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Avant propos 
 

Les travaux de recherche réalisés dans cette thèse ont été valorisés par des publications 

à comité de lecture : 

 

 P. Rasoavonjy, T. Fanjirindratovo, O. Chau, O. Ramiarinjanahary, et S. Dotti, « Sto-

chastic modeling of the optimal management of an autonomous microgrid », IJSGCE, 

p. 109‑117, 2022, doi : 10.12720/sgce.11.3.109-117. 

 

 P. Rasoavonjy, T. Fanjirindratovo, O. Chau, O. Ramiarinjanahary, et S. Dotti, « Sto-

chastic simulations of the optimal control of a stand alone microgrid at the scale of two 

houses », in IEEE, 2022 3rd International Conference on Smart Grid and Renewable 

Energy (SGRE), Doha, Qatar, 2022, p. 1‑6.doi : 10.1109/SGRE53517.2022.9774192. 

 

 Un ou deux articles en préparation pour publication dans une revue à comité de lecture 

 

  

Cette thèse a donné lieu à deux communications orales de la doctorante lors de la 4th 

International Conference on Smart Grid and Green Energy, 2022, Vietnam et la 3rd Internatio-

nal Conference on Smart Grid and Renewable Energy, Mars 2022, Doha Qatar. Ainsi qu’à des 

communications par poster au sein du laboratoire de recherche PIMENT de l’université de La 

Réunion. Deux communications orale et poster sont prévues après avoir été acceptées dans la 

3rd International Conference on Applied Science and Engineering 2023 et dans la 3rd Interna-

tional Conference on Innovation in Renewable Energy and Power 2023. 

 

La thèse a également donné lieu à des vulgarisations scientifiques réalisées par la doc-

torante telles que la participation à la fête de la science (animation en classe) et à la nuit euro-

péenne de chercheurs (animation : speed searching national), organisée par l’équipe de la mé-

diation scientifique de l’université de La Réunion. 

 

Un total de 284 ECTS a été comptabilisé par l’Université de La Réunion grâce aux 

travaux réalisés et aux formations suivies par la doctorante. 
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1.Contexte et problématique 
 

ans un contexte général, la relation entre l'énergie et le développement durable fait 

l'objet d'une plus grande attention, étant donné que l'énergie est désormais reconnue 

comme un facteur essentiel dans la lutte contre la pauvreté. La haute dépendance éner-

gétique des petites îles aux combustibles fossiles importés les rend en effet très vulnérables aux 

fluctuations des prix internationaux, leur approvisionnement pouvant être suspendu ou restreint 

en cas de crise. La gestion optimisée de l'énergie électrique  et l’utilisation efficace des énergies 

renouvelables permet de réduire la dépendance énergétique, voire atteindre l'indépendance 

énergétique, tout en fournissant à la population une énergie propre, disponible et abordable[1]. 

Face à l'augmentation spectaculaire de la consommation d'énergie électrique dans les 

îles de l'océan Indien, de nombreux villages sont soit totalement privés d'électricité, soit dépen-

dent de générateurs diesel pour la production d'électricité. Ainsi la  production d’électricité  ne 

cesse de croître pour répondre aux besoins croissants en énergie électrique et pour soutenir les 

efforts de développements des pays[2]. La production d'électricité basée sur les énergies renou-

velables (EnR), déjà présente à travers l'hydroélectricité et plus faiblement à travers l'utilisation 

du biogaz, a connu un essor particulier au cours des vingt dernières années dans les domaines 

de l'éolien et du photovoltaïque (PV). Les progrès technologiques, mais aussi l'évolution des 

réglementations et des politiques de subvention, ont permis à une multitude de producteurs de 

se lancer dans le raccordement au réseau, dont l'objectif principal est de commercialiser l'élec-

tricité issue de parcs éoliens ou photovoltaïques d'une capacité allant de quelques kW à dix MW 

selon les sites. Pour poursuivre le développement des générateurs d'EnR et favoriser ainsi 

l'amorce d'une transition énergétique, une gestion "intelligente" des sources de production et de 

la consommation doit être envisagée[3]. 

L’île de La Réunion, située à quelques 700km de Madagascar, est une des îles de 

l’Océan Indien, avec une superficie de 2504 km2 [4], [5]. L’approvisionnement énergétique de 

La Réunion se caractérise par l’importation d’énergies primaires et secondaires, la production 

d’énergies primaires et la variation de stock. En 2021, les données de l’Observatoire Energie 

Réunion montrent un pourcentage équitable entre les unités de production des énergies fossiles 

et les unités de production des énergies renouvelables influencées à la hausse par l’augmenta-

tion des systèmes photovoltaïques[5]. Les données de l’Observatoire Energie Réunion indi-

quent que la production énergétique est principalement basée sur des énergies fossiles qui sont 

en général importées ainsi que de productions mixtes telles que les charbons, les bagasses. En 

effet, d’une part, l’exploitation des énergies renouvelables disponibles localement est un défi 

pour diminuer la dépendance énergétique afin d’assurer la sécurité énergétique et d’autre part, 

La Réunion présente des zones difficiles d’accès non interconnectées au réseau principal d’élec-

tricité nécessitant une meilleure stratégie à adopter pour s’approvisionner en électricité. Con-

crètement, l’utilisation des sources d’énergie renouvelables exploitables in situ reste la meil-

leure solution trouvée pour une production décentralisée dans les zones non interconnectées au 

réseau principal d’électricité. 
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En 2021, le taux de dépendance énergétique de l’île de La Réunion est de 88,2%. Depuis 

2000, le taux de dépendance énergétique de l’île augmente progressivement variant entre 84% 

et 88%. En fin 2021, la puissance installée sur le réseau électrique principal est de 931,8MW 

avec une puissance photovoltaïque de 223,6MW dont 21,9MW en autoconsommation[5].  

En 2021, 17MW d’installations photovoltaïques ont été raccordés au réseau électrique 

présentant une augmentation de 8,4% du parc photovoltaïque en une année[5]. 

 

 

Figures 0.1 : Répartition des unités de production d’énergie électrique en puissance(a) et répartition de 
production électrique totale par type d’énergie(b) , en 2021 de l’île de La Réunion, source : Bilan 

Energétique de La Réunion 2021, Observatoire Energie Réunion, 2022 [5] 

 

 

Figure 0.2 : Répartition des consommations d’énergie primaire en 2021 de l’île de La Réunion, 
Source : Bilan Energétique de La Réunion 2021, Observatoire Energie Réunion, 2022 [5] 
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Figure 0.3 : Puissance installée sur le réseau électrique principal au 31 décembre 2021 de l’île de la 
Réunion, Source : Bilan Energétique de La Réunion 2021, Observatoire Energie Réunion, 2022 [5]. 
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Figure 0.4 : Puissance contractuelle de panneaux  photovoltaïques fin 2021 sur l’île de La Réunion, 
Source : Bilan Energétique de La Réunion 2021, Observatoire Energie Réunion, 2022 [5]. 

  

Catégorisé parmi les zones non interconnectées(ZNI) de la France, l’île de La Réunion 

est caractérisée par ces trois cirques remarquables définissant sa géographie, l’un des trois 

cirques de l‘île, le cirque de Mafate, confronté à un environnement physique enclavé et monta-

gnard, ne bénéficie pas du réseau électrique principal de l’île c’est-à-dire l’EDF (Electricité de 

France). Sa situation géographique est exceptionnelle, le rendant difficilement accessible, 

seules plusieurs heures de marche à pied permettent de se rendre à la route la plus proche. 
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Cependant les Mafatais connaissent le rare privilège de résider dans le cœur d’un parc national, 

classé patrimoine mondial de l’Unesco depuis 2010[6]. 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 0.5 : Carte de l’île de La Réunion présentant les trois cirques de l’île dont le cirque de Mafate, 
Source :Wikipédia [7] 

 

Dans les villages isolés non interconnectés au réseau principal d’électricité, les habitants 

doivent faire face à des coûts d'électricité élevés, supérieurs au coût de l'électricité provenant 

du réseau principal si l'on ne prend en compte que les coûts de transport et de livraison du 

carburant[8]. Pour surmonter tous ces problèmes, la production décentralisée pour la consom-

mation locale d'énergie électrique est une alternative de plus en plus convoitée dans les sites 

non interconnectés au réseau principal d’électricité.  Actuellement, des systèmes de production 

de grande échelle ont été développés pour produire de l’énergie à partir de ressources renouve-

lables. Les technologies modernes ont permis d’exploiter les énergies renouvelables afin de 

satisfaire la hausse persistante de la demande en énergie et contribuer à la réduction des gaz à 

effet de serre[9]. Cette stratégie est basée sur la décentralisation de la production en exploitant 

les sources d’énergie renouvelables locales dans le but de répondre localement aux besoins de 

consommation électrique. Les initiatives sont l’intégration des EnR (Energie Renouvelables) et 

l’application de la MDE (Maîtrise de la Demande en Energie)[10]. Cependant, dû au caractère 

intermittent des Energies Renouvelables, l’utilisation efficace de ces dernières nécessite une 

gestion optimale de la consommation électrique. Ces sources de production doivent êtres cou-

plées à des systèmes de stockage afin de rendre flexible la gestion du système électrique et de 

participer à l’équilibre global entre la production et la consommation. En effet, le recours à la 
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génération distribuée d'électricité permet de répondre de façon adaptée aux besoins locaux et 

de soutenir le réseau électrique principal[2].  

Une gestion intelligente des sources de production et de consommation est ciblée. Ce 

concept est généralement connu sous le nom de « Smart Grid »[3]. Le principe de Smart Grid 

est de raccorder à un réseau de distribution électrique principal  une multitude de micro-réseaux 

de petites tailles indépendants pouvant assurer l’équilibre global entre la production et la con-

sommation [3].  Le terme « microgrid» est ainsi apparu, qui peut également signifier « micro-

réseau »[3]. Plus précisément, les micro-réseaux fonctionnent indépendamment du réseau prin-

cipal, c'est-à-dire qu'il peut à la fois fonctionner en étant connecté  au réseau de distribution 

principal d’électricité ou en mode îloté[11]. En général, un micro-réseau est un ensemble d’un 

ou plusieurs générateurs, de  système de stockage d'énergie, des charges et des éléments de 

contrôle[11]. 

Le terme "réseau" est habituellement utilisé pour désigner un système électrique capable 

de gérer l'une ou l'ensemble des quatre opérations suivantes : production d'énergie, transport 

d'énergie, distribution d'énergie et contrôle de l'énergie. Un réseau intelligent (smart grid, SG), 

également appelé réseau électrique intelligent, est une amélioration du réseau électrique datant 

du 20e siècle.  En effet, les réseaux électriques traditionnels sont généralement utilisés pour 

transporter l'énergie de quelques générateurs centraux vers un grand nombre de personnes. Le 

SG, quant à lui, utilise des flux bidirectionnels d'électricité et d'informations pour créer un ré-

seau automatisé et distribué avancé[12], [13]. 

L’idée derrière le « réseau intelligent » (Smart Grid) est de déporter une partie de ces 

mécanismes de contrôle vers les agents consommateurs, en intégrant leurs modestes infrastruc-

tures dans le processus de stabilisation du réseau, et également en modifiant les comportements 

des consommateurs[12] . Le micro réseau électrique est un élément clé de la modernisation des 

réseaux électriques. Il fait office de réseau décentralisé, plus proche des lieux de consomma-

teurs d’énergies et donc moins énergivore concernant les pertes lors du transport[14]. Le déve-

loppement de microgrids dans les zones rurales permet d’électrifier de façon plus durable les 

villages situés loin des réseaux de distribution avec des énergies de source renouvelable[8].Les 

microgrids permettent également d’alimenter en électricité les zones temporairement coupées 

du réseau pour cause d’intempéries [8].  

Face aux exigences environnementales, l’utilisation des sources d’énergies fossiles, 

telles que le pétrole ou le charbon, qui ont une répercussion directe sur l’évolution du taux de 

𝐶𝑂2, reste un problème à résoudre[14].Le micro-réseau contribue à l’atténuation des gaz à effet 

de serre car il exploite les sources d’énergie renouvelables, il fait donc partie des solutions 

efficaces pour réduire le taux de 𝐶𝑂2[14].Notons que, parfois le micro-réseau utilise en paral-

lèle des sources d’énergie conventionnelles et renouvelables comme production. Cependant, ce 

sont les énergies renouvelables  qui occupent la majeure partie de la source de production du 

système en général, ce qui est promettant pour la   réduction de  l’utilisation de carbones fossiles 

comme carburant[14]. 

Au cœur de l’île de la Réunion se trouve un exemple concret d’une zone isolée pour 

expérimenter un micro-réseau. Mafate est un site isolé non connecté au réseau principal d’élec-

tricité particulièrement propices aux énergies décentralisées. Le cirque de Mafate, en tant que 
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territoire isolé, ne peut être raccordé au réseau électrique de la région. Pour pouvoir s'alimenter 

en électricité, le recours à un générateur diesel était jusqu'à présent incontournable pour les 

habitants. Il fallait donc contourner le problème et utiliser ce que nous offre la nature en matière 

d'énergie renouvelable, notamment l'énergie solaire. Sur le cirque, environ 330 bâtiments sont 

équipés déjà des panneaux photovoltaïques dont beaucoup sont âgés, datant des années 1990. 

Pour atteindre l’autonomie énergétique, le syndicat intercommunal de l’électricité de la Réu-

nion ou le SIDELEC a implanté des micro-réseaux à Mafate. En effet, la solution la plus effi-

cace a été l’installation des micro-réseaux permettant d’alimenter tous les usagers raccordés 

entre eux et alimentés par une centrale électrique commune. Effectivement, l’installation d’un 

micro-réseau 100% solaire opérationnel, est le projet le plus innovant des opérations d’électri-

fication du site difficilement raccordable au réseau électrique principal de l’île de La Réunion 

depuis 2017.  

C’est dans cette optique que l’intermittence de la production solaire doit être prise en 

compte pour la bonne gestion de la consommation électrique du système micro-réseau. Il est 

crucial de bien comprendre les problématiques liées à la nature intermittente des énergies re-

nouvelables. Il est nécessaire de cibler l’optimisation et la planification de la production et de 

la demande. En effet, les questions c’est de savoir quelle quantité produire et avec quelles unités 

de production ? et surtout comment va-t-on gérer le trop plein d’électricité en heure creuse et 

le déficit en heure pleine ? Il est nécessaire de développer un modèle qui minimise les pertes en 

énergie en cherchant l’équilibre optimale du système. Il nécessaire d’optimiser le système de 

stockage en gardant le confort des usagers à un bon niveau.  Il s’agit de minimiser les pertes en 

énergie et maximiser l’énergie entrant au système de stockage, tout en satisfaisant la demande 

des consommateurs et les contraintes dues à la régulation et à la physique du système, tout cela, 

en tenant compte de l’intermittence de la production et de la variation de la demande. Cette 

approche doit en effet être robuste aux aléas, si la prédiction solaire est pessimiste, si la demande 

en énergie augmente soudainement ou si un problème technique survient, le système doit pou-

voir faire face[8]. Une des stratégies trouvées est de viser l'autoconsommation pendant trois 

jours voire même plus si les prévisions solaires sont pessimistes, une partie de l'énergie est alors 

réservée au niveau de la batterie pour les jours suivants. 

C’est dans cette optique que nous voulons nous expérimenter sur l’un des micro-réseaux 

du cirque de Mafate de l’île de La Réunion. Cette thèse est ciblée pour analyser et résoudre les 

problèmes de la gestion de l’énergie dans trois habitations d’une zone montagneuse isolée. Les 

trois maisons concernées sont sur le site de Roche Plate du Cirque de Mafate, de l’île de La 

Réunion.  Le laboratoire PIMENT[15] a développé un modèle à variables mixtes (MILP) dont 

la première approche fut de linéariser un modèle non linéaire définissant le mode d’utilisation 

des appareils électriques pour un ilôt de maisons.  Ce modèle permet de minimiser la consom-

mation électrique d’un ilôt de maisons en faisant varier les créneaux d’utilisations des différents 

appareils électriques. Dans cette thèse, basée sur ce modèle MILP, l’objectif est de trouver 

l’équilibre optimale d’un micro-réseau afin de minimiser les pertes en énergie, optimiser le 

système de stockage sans dégrader le confort des usagers. Le modèle développé est un modèle 

déterministe. Pour tenir compte des incertitudes liées à la production intermittente et des modi-

fications de dernières minutes d’utilisations des appareils électriques par les usagers, un modèle 

stochastique doit être proposé, ce qui fait l’objet cette thèse. 
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2.Généralités sur les micro-réseaux 

2.1. Définition 
Comme définit précédemment, un micro-réseau est un système électrique composé d’un 

ou plusieurs générateurs, de système de stockage d’énergie, des charges, de moyens de réglage, 

de système d’informations et de système de contrôle. Les générateurs sont généralement com-

posés de sources d’énergie renouvelables et de sources d’énergie conventionnelles[11] [16]. 
Avec ces technologies, un micro-réseau électrique peut fonctionner en étant connecter au réseau 

principal d’électricité ou bien en îlotage, en mode isolé c’est- à- dire qu’il peut fonctionner 

indépendamment du réseau principal d’électricité. En effet, un micro-réseau peut bien se dé-

connecter du réseau principal d’électricité pour s’îloter[17]. 

Généralement, les micro-réseaux avaient été développés afin de répondre aux besoins 

en énergie des régions difficiles d’accès, non interconnecté au réseau principal d’électricité, ou 

bien sur les sites stratégiques comme les hôpitaux, bases militaires, etc…Actuellement, Ils sont 

aussi installés pour seconder le réseau principal d’électricité, en jouant un rôle d’appui du réseau 

électrique principal. Vu que les micro-réseaux intègrent des sources d’énergie renouvelables, 

ils contribuent à l’atténuation des gaz à effet de serre et apportent une énergie plus écologique 

leur donnant un plus aux enjeux climatiques du 21ème siècle[11], [16]. 

Les panneaux solaires et les éoliennes sont les énergies renouvelables les plus utilisées, 

cela n’empêche l’intégration des autres sources renouvelables existant dans la région, telles que 

la géothermie, exploitant la chaleur du sous-sol. La biomasse, quant à elle, permet de produire 

de l’électricité et de la chaleur par cogénération grâce à la combustion des déchets ménagers, 

agricoles et autres[11]. 

L’intégration de stockage d’énergie ou des batteries dans le micro-réseau est cruciale 

parce que non seulement il absorbe le surplus d’énergie du réseau, afin de conserver un bon 

équilibre entre production et consommation, mais encore il permet de stocker de l’energie pour 

soutenir la production  dans le cas où la demande en énergie augmente ou que la production 

diminue due aux conditions environnementales[11] [18].  
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Figure 0.6. Structure d’un micro-réseau électrique connecté au réseau principal d’électricité  1  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 0.7. Structure d’un micro-réseau électrique en ilotage 2 

 

 

                                                             
1 « Image : Flaticon.com ». Cette figure a été concue en utilisant les ressources de Flaticon.com 
2 « Image : Flaticon.com ». Cette figure a été conçue en utilisant les ressources de Flaticon.com 
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2.2. Interaction avec le réseau principal 
Quand on parle de microgrid, une des questions importantes qui viendrait est : quelles 

sont les différences entre le réseau principal (main grid) et le micro-réseau (microgrid) ?  

Le réseau principal, qu’on appelle aussi : « bulk grid », « main grid », « macrogrid » est 

le système de puissance à grande échelle, dominant depuis des siècles. Ce système produit de 

l’énergie et distribue ceci aux utilisateurs finaux par les réseaux de transport[11]. En bref, c’est 

un assemblage complexe des équipements et des circuits pour générer, transporter, transformer, 

et distribuer l’énergie électrique. Le micro-réseau implique une installation rapide due à l’effet 

que son système de puissance est à petite échelle. Il permet une meilleure intégration des éner-

gies renouvelables et le flux de puissance est bidirectionnel[11].  

Avant l’intégration des premiers micro-réseaux, le réseau reliant la production d’élec-

tricité aux consommateurs suit un chemin très linéaire et unidirectionnel comme montré par la 

figure 0.8.  Les postes électriques servent à mesurer l’activité électrique et de réguler la tension 

du réseau. L’électricité est alors distribuée aux consommateurs.  

Compte tenu du type de charge à alimenter (industrie, résidence) et de la zone géogra-

phique à couvrir (quartier, ville), les micro-réseaux ont des puissances de production variées. 

En général, les micro-réseaux se connectent au réseau principal par l’intermédiaire des postes 

électriques avant la distribution de l’électricité pour échanger de l’énergie comme montré sur 

la figure 0.9. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 0.8. Schématisation du réseau principal, 

Source : A.M. Imokrane, 2015 [14] 
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Figure 0.9. Schématisation d’interconnexion du réseau principal avec un micro réseau 

Source : A.M. Imokrane, 2015 [14] 
 

2.3. Avantages au déploiement du micro-réseau 
L’intégration des micro-réseaux dans le système électrique présente plusieurs avan-

tages. L’installation des micro-réseaux permet de remédier les difficultés en approvisionnement 

d’énergie électrique pour les villages isolés, éloignés ou même difficilement accessibles. Dans 

le micro-réseau, une gestion optimisée des moyens de production décentralisée peut se faire. 

Les centrales pourront ajuster leurs productions selon la demande des consommateurs et selon 

le cas d’étude, ils pourront également contrôler la consommation selon la production disponible. 

Les micro-réseaux  peuvent soutenir efficacement le réseau de distribution publique lors des 

pics de consommations, notamment par un pilotage de la demande[14]. 

Sur le réseau principal, l’acheminement de l’électricité se fait par le biais d’un réseau 

maillé de ligne haute et moyenne tensions. Ce transport sur de longues distances mènent à des 

pertes de lignes importantes. En intégrant les micro-réseaux, on aura une production locale et 

régionale qui est mis en avant et donc un transport sur de plus faible distance, ce qui engendre 

moins de perte. De plus, les lignes étant moins surchargées, le nombre de panne est réduit. En 

effet, on a un meilleur rendement du transport de l’électricité[14]. 
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2.4. Défis techniques et économiques 
Malgré leurs nombreux avantages et potentiels, les micro-réseaux rencontrent des défis 

techniques et économiques[19]. Les défis économiques représentent un obstacle à leurs déploie-

ments. La capacité des unités de stockage ne répond pas encore à la demande de stockage né-

cessaire pour surpasser le réseau de distribution principal. De plus, le prix des batteries reste 

élevé pour un déploiement massif. Les micro-réseaux apportent une relation étroite entre auto-

production et autoconsommation, ceci implique un modèle économique qui subira des change-

ments en comparaison avec celui en place. La tarification de l’électricité notamment sera plus 

précise et reflètera avec une plus grande précision la consommation des clients[14]. D’un point 

de vue technique, les micro-réseaux utilisent des systèmes de contrôle de la tension et de la 

fréquence afin d’assurer la stabilité du système. Cependant, ces techniques ne sont pas toujours 

adaptées à tous les types d’énergies renouvelables, tout particulièrement celles délivrant un 

courant continu. De plus, la production d’électricité de chaque source n’est pas équitablement 

prise en compte selon la demande et leur capacité respective[14]. 

 

3.Site d’expérimentation  
Cette thèse étudie le cas du cirque de Mafate de l’île de La Réunion, il s’agit d’un micro-

réseau installé au village de Roche Plate dont trois maisons voisines sont concernées. 

Pour commencer, nous allons décrire les caractéristiques de Mafate, dont sa géographie, 

son histoire, ses habitants et ses activités. Mafate est un cirque de l’île de La Réunion, à savoir 

que l’île de La Réunion est un département outre-mer français, situé dans l’Océan Indien.  

Appelé en français « Cirque de Mafate », c’est un large cratère, chaudron, comme une 

dépression, qui s’est formé suite à une évacuation de chambre magmatique. Formé par la com-

binaison d'effondrements tectoniques et d'une forte érosion torrentielle, Mafate est l'un des trois 

grands cirques naturels du massif du Piton des Neiges, sur l'île de La Réunion [20], des coor-

données géographiques  21° 03′14′′ Sud  et  55° 25′14′′ Est.  

Les cirques du massif du piton de neiges (Cilaos, Salazie, Mafate) sont des structures 

d’érosion de moins de 20 milles ans, développées à partir d’effondrement structuraux figurés 

en tiretés (caldera)[21]. 

Isolée dans l’Océan Indien, à quelques 700 km de Madagascar, l’île de La Réunion cul-

mine plus de 3000m. D’origine volcanique, elle présente deux cônes alignés NW-SE qui cul-

minent respectivement au piton des Neiges (3069m, sommet de l’île) et au piton de la Fournaise 

(2631m) [21]. Le nom Mafate vient  du mot malagasy  « Mahafaty» qui signifie « mortel, mor-

tifère, qui tue », faisant directement allusion à la dangerosité des lieux [20]. 

Etant donné que c’est  un relief particulièrement escarpé et chaotique, constituant le 

bassin versant de la rivière des Galets, le Cirque de Mafate est entièrement entouré par des 

montagnes avec des hautes falaises. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Cirque_naturel
https://fr.wikipedia.org/wiki/Massif_du_Piton_des_Neiges
https://fr.wikipedia.org/wiki/La_R%C3%A9union
https://fr.wikipedia.org/wiki/Cilaos
https://fr.wikipedia.org/wiki/Salazie
https://fr.wikipedia.org/wiki/Bassin_versant
https://fr.wikipedia.org/wiki/Rivi%C3%A8re_des_Galets
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Figure 0.10 : Image satellitaire de l’île de La Réunion 

Source : Wikipédia[22] 

 

 Bien que les points d'entrée dans le Cirque de Mafate sont limités (l'accès n'est donc 

possible que par les sentiers, à pied, ou par les airs, en hélicoptère), il est situé dans la zone 

centrale du Parc de La Réunion. C’est un haut-lieu du tourisme et de randonnée à La Réunion. 

Au 19ème siècle, les premiers habitants du Cirque sont des esclaves « marron », qui ont 

pris la fuite à leurs maîtres, ensuite les pauvres cultivateurs blancs y ont établi leurs camps. 

Actuellement, l’habitat est réparti en plusieurs villages tels que : Îlet à Malheur, Îlet à Bourse, 

Cayenne, Grand Place, La Nouvelle, Les Lataniers, Les Orangers, Roche Plate et Marla. La 

nouvelle et les îlets ont des épiceries de stockage, bars et restaurants. Il y a des écoles primaires 

avec quelques élèves, pas d’école secondaire, plusieurs dispensaires avec des circulations de 

quelques infirmiers, des heures de visite d’un docteur mais pas de soin de santé permanent. 

Vu qu’il n’y a pas de route, tout accès, quelque soit pour l’alimentation électrique ainsi 

que pour les urgences, est à pied ou en hélicoptère[15]. En cas de cyclone ou de fortes pluies, 

les sentiers peuvent être interdits pendant plusieurs semaines par mesure de sécurité, en atten-

dant qu'ils soient réparés. De son côté, l'hélicoptère ne peut pas opérer la nuit ni lorsque les 

conditions météorologiques sont défavorables, que ce soit par vent fort, brouillard ou couver-

ture nuageuse[6].  Les habitants du cirque ne bénéficient pas du réseau principal pour alimenter 

les villages en électricité. Les habitants produisent leur propre électricité en utilisant des pan-

neaux solaires, des batteries de stockage et des générateurs diésel pour les soutenir. Alors que 

Salazie 

Cilaos 

Mafate 

Piton des neiges 

Piton de la fournaise 

https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%8Elet_%C3%A0_Malheur
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%8Elet_%C3%A0_Bourse
https://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Cayenne_%28La_R%C3%A9union%29&action=edit&redlink=1
https://fr.wikipedia.org/wiki/Grand_Place
https://fr.wikipedia.org/wiki/La_Nouvelle
https://fr.wikipedia.org/wiki/Les_Lataniers
https://fr.wikipedia.org/wiki/Les_Orangers
https://fr.wikipedia.org/wiki/Roche_Plate
https://fr.wikipedia.org/wiki/Marla_%28La_R%C3%A9union%29
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ces derniers nécessitent des carburants qui doivent être apportés par un hélicoptère avec des 

prix très élevés. En raison de l'alimentation électrique disponible réduite, les habitants utilisent 

systématiquement des ampoules basse consommation. En effet, une gestion plus fine de la pro-

duction et de la consommation d'énergie est alors envisagée.  C’est dans cette optique que s’ins-

crit ce travail de thèse. Dans les zones non interconnectées, lorsque l’extension du réseau de 

distribution électrique rencontre des fortes contraintes économiques et techniques, l’exploita-

tion des énergies renouvelables pour une production et une consommation locale de l’énergie 

présente une alternative. La production d’énergie destinée à un micro-réseau pour une mutua-

lisation raisonnée de la consommation au sein d’un réseau intelligent est en plein développe-

ment. 

Depuis 2017, Le syndicat intercommunal de l’électricité de la Réunion (SIDELEC) a 

commencé à mettre en place des micro-réseaux électriques dans les villages du cirque de 

Mafate. En effet, les études pour la mise en place des micro-réseaux électriques sont à ses pré-

mices à l’île de La Réunion. En 2019, le SIDELEC en partenariat avec le laboratoire PIMENT 

dans le cadre du projet financé par le PO FEDER « Micro Réseau Mafate » a réalisé une plate-

forme expérimentale de 3 maisons individuelles sur le site du Roche Plate à Mafate[15]. Des 

outils de modélisation permettent de mettre en place des méthodes d'optimisation pour la mise 

en œuvre d’un micro-réseau autonome. Trois maisons voisines sont concernées par cette étude.  

Deux de ces maisons abritent chacune, une famille avec un ou deux enfants et la troisième est 

un cottage composé de trois chambres pour accueillir les touristes [15].  Le laboratoire PIMENT 

travaille sur la modélisation et l’optimisation de systèmes hybrides de production couplé à unité 

de stockage. Au sein du laboratoire un outil de gestion de la consommation électrique d’un 

ensemble des logements a été développé[15]. Basé sur une plateforme de communication dé-

veloppée sous Androïd, l’outil d’aide à la décision enregistre les différentes demandes énergé-

tiques des familles au sein d’un micro-réseau puis optimise un modèle mathématique pour la 

recherche du minimum de consommation électrique. Ce modèle est contraint par des critères 

physiques, financiers et les souhaits des usagers. 

Pour la mise en place du micro-réseau autonome, il est important de minimiser les pertes 

en énergie. Il faut savoir la production disponible et développer un modèle qui minimise l’écart 

entre la production et la consommation, donc les pertes en énergie afin de gérer le trop plein 

d’électricité en heure creuse et le déficit en heure pleine. Il s’agit de trouver l’équilibre optimale 

du système en optimisant le système de stockage sans trop dégrader la satisfaction ou le confort 

des usagers. Il consiste à développer un outil de gestion d’énergie qui est un grand programme 

linéaire mixte. Ce modèle est contraint par des critères physiques et les souhaits des usagers.  

Le modèle développé est déterministe, mais afin de considérer l’intermittence de la production 

solaire et de la variation de la demande, des modèles stochastiques doivent être développés. Le 

but est de tenir compte des incertitudes des paramètres physiques du système et des paramètres 

d’usages. En effet l’intermittence de la ressource est prise en compte. Cette approche doit en 

effet être robuste aux aléas, si la demande en énergie augmente soudainement ou si un problème 

technique survient, le système doit pouvoir faire face[8]. 
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Figure 0.11 : Carte du cirque de Mafate-île de La Réunion 

Source : Carte du cirque de Mafate - Ile de La Réunion [23] 
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 Les figures 0.12 et 0.13 suivantes nous montrent une installation pour trois habitations 

concernées par l’étude et une 1ère station météorologique installée sur le site d’expérimentation.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 0.12. Installation électrique des trois habitations isolées de Roche Plate dans le cirque de 
Mafate  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 0.13. 1ère station météorologique installée à Roche Plate dans le cirque de Mafate  

 

Le dispositif de production est constitué de panneaux photovoltaïques de 7𝑘𝑊𝑐 et le 

système de stockage est constitué de batteries électrochimiques Plomb-acide. Les batteries au 

Plomb peuvent atteindre un rendement de charge de 82% et une plage de fonctionnement de 

40%-90% de la capacité[24]. Les charges se répartissent dans les trois maisons voisines que 

Système de production et de stockage 
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nous expérimentons.  La configuration du micro-réseau étudié se compose donc d’un champ 

PV, un système de stockage batteries et les charges des trois maisons. La figure 0.14 présente 

les échanges de flux d’énergie du micro-réseau étudié. Le Champ PV convertit la radiation 

solaire en énergie électrique sous forme de courant continu(DC), permettant de charger le sys-

tème de stockage, et l’onduleur DC-AC (Courant Alternatif) permet de décharger le système de 

stockage et de convertir le courant continu en courant alternatif.  Les flux d’énergie transitent 

sur le nœud de contrôle reliant le convertisseur DC-DC au système de stockage et à l’onduleur 

DC-AC aux trois maisons. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 0.14. Configuration du micro-réseau étudié 3 

 

Le tableau 0.1 ci-dessous montre un inventaire des appareils électriques réalisé sur place 

pour planifier les consommations journalières de chaque maison [15]. Quelques appareils élec-

triques seront « différable » i.e. la demande en énergie qui peut être déplacée tout au long de la 

journée jusqu’à ce qu’on trouve une tranche horaire beaucoup plus convenable pour leur exé-

cution.  

Au regard de la localisation et du mode de vie des habitants, les besoins individuels en 

électricité sont relativement faibles. En effet, les maisons sont équipées d'installations essen-

tielles et nécessaires. Cependant, pour assurer le confort des touristes, la maison n°1 (le cottage) 

consomme beaucoup plus que les deux autres. Dans ce cas, la mixité des logements proposée 

semble être favorable car les différents niveaux de consommation peuvent devenir complémen-

taires. En compensant l'utilisation de l'énergie pendant une période de 24 heures, l'autonomie 

du micro-réseau devient réalisable. Certains appareils électriques pourront alors être reportés 

                                                             
3 « Image : Flaticon.com ». Cette figure a été conçue en utilisant les ressources de Flaticon.com 

Maisons 
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avec un décalage temporel, c'est-à-dire que la demande d'énergie pourra être déplacée tout au 

long de la journée jusqu’à ce qu’on trouve un créneau horaire plus propice à leur utilisation[15]. 

 

Tableau 0.1. Consommations journalières de chaque maison [15] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Equipement Puissance(W) Quantité Usage (h/jour) « Différable » 

M
ai

so
n

1
 

Eclairage/Lampe 15 5 1 à 6 Non 

Ordinateur portable 80 1 4 Non 

Radio portable 25 1 2 Non 

Télévision 150 3 1 à 5 Non 

Congélateur 200 2 - Non 

Réfrigérateur 200 2 - Non 

Hi-Fi 500 1 0.5 Oui 

Eclairage/Lampe 15 1 1 Oui 

Machine à laver 500 1 2 Oui 

M
ai

so
n

2
 

Eclairage/Lampe 15 1 2 à 3 Non 

Eclairage/Lampe 5 5 1 Non 

Radio portable 25 2 2 Non 

Télévision 90 1 3 Non 

Congélateur 200 2 - Non 

Réfrigérateur 200 2 - Non 

Eclairage/Lampe 5 2 0.1 à 3 Oui 

Eclairage/Lampe 15 2 1 Oui 

Machine à laver 500 1 0.5 Oui 

M
ai

so
n

3
 

Télévision 90 1 3 Non 

Eclairage/Lampe 15 5 1 à 3 Non 

Congélateur 200 2 - Non 

Réfrigérateur 200 2 - Non 

Machine à laver 500 1 0.1 Oui 

Eclairage/Lampe 15 1 0.2 Oui 

DVD Player 80 1 0.2 Oui 

Ordinateur portable 80 1 0.2 Oui 
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4.Objectifs de la thèse 
Dans un endroit isolé non connecté au réseau principal d’électricité, l’utilisation efficace 

des énergies renouvelables nécessite une gestion optimale de la consommation électrique. L’ob-

jectif de la thèse est de trouver l’équilibre optimale du système micro-réseau afin de minimiser 

les pertes en énergie. Il consiste à minimiser l’écart entre la production et la consommation en 

optimisant le système de stockage sans trop dégrader les conforts des utilisateurs.  

Pour ce faire, la méthode d’optimisation développée est la programmation linéaire en 

nombres entiers mixtes ou le MILP (Mixed Integer Linear Programming). Comme mentionné 

précédemment, le laboratoire PIMENT a développé un modèle à variables mixtes(MILP) dont 

la première approche fut de linéariser un modèle non linéaire définissant le mode d’utilisation 

des appareils électriques pour un ilôt de maisons[15]. Deux approches sont développées dans 

cette thèse, l’approche déterministe et l’approche stochastique. 

Si le modèle déterministe consiste à modéliser le système sans tenir compte des incerti-

tudes de la source intermittente ainsi que les variations des créneaux horaires d’utilisation des 

appareils électriques, la thèse cible la prise en compte de ces incertitudes, en effet, toutes les 

incertitudes qui pourraient impacter les grandeurs physiques du modèle. Ainsi l’objectif prin-

cipal de la thèse est de modéliser, optimiser et simuler le fonctionnement stochastique du micro-

réseau autonome en mutualisant des moyens de production et de stockage d’énergie.  

Si la décision déterministe est approximative, exacte, et fixe. La thèse propose des dé-

cisions qui se penchent sur l’analyse des probabilités d’occurrence d’un évènement.  Il s’agit 

de trouver l’équilibre optimale du système tout en tenant compte de l’intermittence de la pro-

duction satisfaisant aux variations de la demande des charges. Les résultats aléatoires à la sortie 

permettent de prendre des décisions possibles correspondant aux probabilités obtenues. 

Dans un premier temps, nous portons nos études sur la partie déterministe du micro 

réseau. Puisque l’objectif est de trouver l’équilibre optimale du système, la partie déterministe 

consiste à modéliser, optimiser et simuler le fonctionnement déterministe du système micro-

réseau étudié et d’avoir une décision déterministe lors de la prise des décisions.  

Dans un second temps, nous allons étudier les incertitudes du modèle, des incertitudes 

causées par plusieurs facteurs, les paramètres incertains du modèle dépendant non seulement 

de la production intermittente due à l’utilisation des sources d’énergie renouvelables intermit-

tentes mais encore de la variation de la consommation des services. Ainsi, nous modélisons la 

source intermittente qui est donc la source d’énergie solaire, en étudiant la variation du rayon-

nement solaire, nous modélisons les services consommateurs en étudiant la consommation des 

usagers. Ainsi, l’approche stochastique consiste à modéliser, optimiser et simuler le fonction-

nement stochastique d’un micro-réseau autonome en mutualisant les moyens de production et 

de stockages.  

En troisième lieu, l’étude et l’analyse des résultats de l’approche stochastique nous per-

mettra de prendre des décisions et de donner des conseils aux utilisateurs sur leur consommation 

et leur utilisation des appareils électriques. Ces résultats permettent d’évaluer la performance 

du système en fonction des contraintes aléatoires, la description de la complexité du système 
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sous l’influence de l’incertitude des différentes sources de production et la quantification de 

l’évolution dans le temps de l’incertitude sur les paramètres du système. 

 

4.1. Objectif principal 
Il s’agit de la gestion optimale de l’énergie électrique dans une zone montagneuse isolée, 

non connectée au réseau principal de l’électricité afin de satisfaire au mieux la demande en 

énergie des habitants. C’est une action de la maîtrise de la demande(MDE) en énergie ou de la 

gestion de l’énergie électrique en intégrant un réseau intelligent ou un micro-réseau dans le 

système électrique étudié.  L’objectif principal de la thèse est de modéliser, optimiser et simuler 

le fonctionnement stochastique de micro-réseaux autonomes en mutualisant des moyens de pro-

duction et de stockage d’énergie. Il consiste à trouver l’équilibre optimale du système afin de 

minimiser les pertes en énergie, optimiser le système de stockage tout en gardant les conforts 

des usagers à un bon niveau en considérant deux approches mathématiques. L’approche déter-

ministe et l’approche stochastique. L’approche déterministe nous permet d’avoir une décision 

déterministe. L’approche stochastique est proposée afin de considérer tous les états possibles 

du système, les probabilités d’occurrences des résultats permettant de prendre des décisions et 

donner des conseils aux utilisateurs. En résumé, il s’agit de minimiser l’insatisfaction des usa-

gers, l’écart entre la production et la consommation, c’est-à-dire optimiser la consommation 

ainsi que la puissance entrant et sortant de la batterie et de trouver l’équilibre optimale du sys-

tème. En effet, ce modèle est contraint par des critères physiques et les souhaits des usagers. 

 

4.2. Objectifs spécifiques 

4.2.1. Problème d’optimisation 
Pour le problème d’optimisation, nous développons un outil d’optimisation qui est la 

programmation linéaire en nombres entiers mixtes(PLNE) ou Mixed Integer Linear Program-

ming(MILP) en anglais. Dans la thèse, le problème d’optimisation cherche à minimiser l’écart 

entre la production et l’insatisfaction des services, donc minimiser les pertes en énergie sans 

dégrader les conforts des usagers. La fonction objective à minimiser est donc l’écart entre la 

production (incluant le stockage) et la consommation ainsi que l’insatisfaction des services. En 

effet, il s’agit de trouver l’équilibre optimale du système micro-réseau en optimisant le système 

de stockage sans dégrader le confort de usagers. De ce modèle, nous appliquons les deux ap-

proches à étudier dans la thèse. L’approche déterministe et l’approche stochastique. En effet, il 

s’agit de modéliser, optimiser et simuler le fonctionnement déterministe et stochastique d’un 

micro-réseau autonome en mutualisant les moyens de production et de stockage. Cette réussite 

nécessite l’utilisation combinée des différents moyens de production électrique et du stockage, 

ainsi que la prise en compte de l’interaction entre les différents systèmes qui composent l’unité́ 

de production. 
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4.2.2. Modélisation des paramètres d’entrée du 

système 
Dans un premier temps, nous étudions le cas déterministe. Pour le cas déterministe, au-

cun paramètre d’entrée lié au comportement des usagers nécessite d’être modélisé, les para-

mètres sont choisis suivant les informations disponibles vis-à-vis des comportements de usagers 

et du fonctionnement du système. Cependant, le paramètre lié à la source solaire est modélisé 

par un modèle théorique du ciel clair. Ainsi l’irradiation solaire est modélisée par le modèle 

théorique qui est le modèle de ciel clair, le modèle Bird et Hulstrom.  

Dans un second temps, nous allons introduire des incertitudes causées par plusieurs fac-

teurs dans le problème d’optimisation, ces incertitudes dépendent non seulement des caractères 

intermittents de la source de production mais aussi des comportements de usagers d’où la va-

riation des créneaux horaires d’utilisations des appareils électriques. En effet, nous modélisons 

un système micro réseau en portant notre attention sur le modèle stochastique. Pour la produc-

tion photovoltaïque, l’étude stochastique consiste à utiliser les données réelles du rayonnement 

solaire du site d’expérimentation et en estimer une distribution de probabilité par les méthodes 

d’estimation non paramétriques de fonction de densité de probabilité. En ce qui concerne les 

paramètres d’entrée liés aux services à l’habitant donc à la consommation des usagers, la partie 

stochastique consiste à associer une distribution de probabilité aux paramètres d’entrée des ser-

vices qui ont des caractères incertains. Il s’agit de modéliser les paramètres des services ayant 

des caractères aléatoires, c’est-à-dire associer une loi de probabilité aux paramètres susceptibles 

d’avoir un caractère aléatoire comme la durée de service et l’heure de fin souhaitée d’usage. 

Pour ce faire, nous utilisons les données réelles de la consommation des usagers des trois mai-

sons afin d’en estimer une loi de probabilité que suit la consommation des usagers qui a une 

percussion directe sur les paramètres des services à l’habitant. 

 

4.2.3. Propagation des incertitudes dans le mo-

dèle, analyse des résultats et prise de décisions 
L’objectif de la méthode de propagation des incertitudes est de faire de transfert des 

données grâce au MILP, puis d’évaluer les lois de probabilités de sortie. Cette partie concerne 

surtout la partie stochastique. Il s’agit d’associer une distribution de probabilité aux paramètres 

d’entrée du modèle MILP afin que les variables de sortie seront une distribution. En effet, les 

distributions obtenues lors de la modélisation des services serviront comme données d’entrée 

du modèle MILP afin d’avoir à la sortie des résultats optimaux correspondant aux entrées. Ces 

résultats à la sortie tels que les consommations optimales, les valeurs optimisées de puissances 

entrant et sortant de la batterie, l’état de charge de la batterie, seront étudiés et analysés afin de 

pouvoir prendre des décisions sur la gestion des consommations des usagers et de leur donner 

des conseils sur les heures d’usage des appareils électriques. Quels appareils faut-il faire fonc-

tionner à quelle heure ? Plus précisément quelle est la probabilité pour que tels appareils puis-

sent fonctionner à telle heure. 
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Par la suite, la performance du système face à des contraintes aléatoires sera évaluée. 

En effet, la description de la complexité du système sous l’influence de l’incertitude des diffé-

rentes sources de production sera proposée et l’évolution dans le temps de l’incertitude sur les 

paramètres du système sera quantifiée. 

 

5.Etat de l’art et apport de la thèse 

 Etat de l’art 
Cette problématique de la gestion de l’énergie a fait l’objet des études antérieures pour 

la maîtrise de la demande en énergie : 

La thèse de Duy Long Ha[25] sur un système avancé de gestion d’énergie dans le bâti-

ment pour coordonner production et consommation en 2007, propose un système de gestion de 

l'énergie électrique dans le bâtiment qui permet d'ajuster la consommation aux ressources éner-

gétiques disponibles tout en maximisant le confort des utilisateurs. Ainsi, en fonction des res-

sources disponibles, certains services peuvent être automatiquement retardés, adaptés ou inter-

rompus. L'usager émet des requêtes de services et le système de contrôle-commande détermine, 

en fonction du contexte énergétique courant, la meilleure façon de réaliser ces services. En 

effet, dans sa thèse, Ha a réalisé une analyse des différentes activités énergétiques dans le bâti-

ment. Une analyse des charges permettant d'avoir une vision globale des différents services 

existants dans le bâtiment avec leur flexibilité d'utilisation ainsi que l'ordre de grandeur de leur 

consommation, une étude sur les sources d'énergie locales au bâtiment qui permette à l'usager 

de produire sa propre énergie. Dans sa thèse, Ha a développé une formulation du problème de 

gestion de l'énergie dans le bâtiment dans un cadre général sous forme de la programmation 

linéaire mixte en optimisant trois critères écologique, économique et confort de l'usager. En 

effet, Ha a proposé des algorithmes qui reposent sur des techniques d’optimisation parmi les-

quelles la programmation linéaire mixte. 

La thèse de Minh Hoang Le[26] sur la prise en compte des incertitudes de prédiction 

dans la gestion des flux d’énergie dans l’habitat en 2011 étudie  la gestion des flux énergétiques 

dans les bâtiments. Il s’intéresse à l’optimisation du système énergétique non seulement au 

cœur des équipements et de leur technologie mais encore au niveau du système et des flux 

énergétiques. La thèse de Minh Hoang Le décrit la modélisation du problème de gestion des 

flux énergétiques qui s’appuie sur la notion de service énergétique dans lequel il caractérise les 

services par les services fournisseurs d’énergie et les services à l’habitant. Le problème d’opti-

misation proposé consiste à trouver le meilleur compromis entre le coût énergétique et le con-

fort de l’utilisateur. Ce compromis est défini à partir de préférences exprimées par l’utilisateur. 

La thèse a aussi ciblé la prise en compte des incertitudes dans la gestion énergétique des bâti-

ments dans laquelle ils ont développé l’intégration de la production photovoltaïque ainsi que la 

prise en compte des incertitudes paramétriques concernant le caractère imprécis des coefficients 

du modèle et les incertitudes d’occurrence qui sont liées aux actions non contrôlables de l’usa-

ger. La thèse de M.H.Le est en effet la continuité de la thèse de D.L. Ha, la thèse décrit le 

problème de gestion de l’énergie dans les bâtiments à partir des notions de services fournisseurs 
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d’énergie et des services à l’habitant ainsi que la formulation mathématique sous forme de pro-

grammation linéaire mixte qui ont été réalisés dans la thèse de D.L.Ha. 

 

L’article de Didier Calogine, Oanh Chau, Philippe Lauret,[15] « A fractional derivative 

approach to modelling a smart grid-off cluster of houses in an isolated area” en 2019 présente 

un modèle opérationnel d'une alimentation électrique afin de répondre à la demande des charges 

d'un groupe de maisons dans une région montagneuse éloignée. En effet, la mise en place d'un 

groupe de maisons dans un micro réseau électrique nécessite une gestion optimale de la de-

mande d’alimentation électrique pour répondre aux besoins des utilisateurs. La gestion de 

l'énergie est réalisée grâce à un grand système de programmation linéaire mixte en nombres 

entiers. L’idée pricipale de l’article est la gestion de la batterie par un modèle fractionnaire qui 

tient compte des contraintes sur toute la journée de 24h.  Pour estimer le rayonnement en ciel 

clair, le modèle de Bird est developé dans l’article et des informations données par les usagers 

ont été déployées pour fixer les valeurs des paramètres des services à l’entrée du modèle. En 

effet, pour modéliser le rayonnement solaire en ciel dégagé, le modèle de ciel clair, le modèle 

Bird a été proposé dans l’article. Le modèle Bird et Hulstrom[27] dans « Simplified clear sky 

model for direct and diffuse insolation on horizontal surfaces » en 1981 et « Direct insolation 

models »  en 1980[28] propose un modèle théorique qui permet d’estimer le rayonnement so-

laire global reçu au sol en ciel dégagé. Ce modèle tient compte des effets de diffusion et d’ab-

sorption que subit le rayonnement solaire lors de sa traversée de l’atmosphère.  Basé sur la 

détermination des coefficients de transmission des différents constituants atmosphériques.  Ces 

coefficients nécessitent la disponibilité des paramètres météorologiques classiques (l’humidité 

relative, la température ambiante, la pression atmosphérique, …) et des paramètres géogra-

phiques du site (latitude, longitude et altitude).  Dans cet article, les services de production et 

de consommation ont été modélisés dans un cadre déterministe. Pour tenir compte des incerti-

tudes de la production solaire Khalllat, M. et al, 1986[29], Atwa et al, 2009[30], Shaobo.Lin et 

al en 2011 [31], Abdulaziz. A. Alkuhayli, et al en 2012 [32], Arefifiar et al,2013 [33]et A. R. 

Abul’Wafa et al, 2014 [34] proposent que la variation du rayonnement solaire peut être modé-

lisée par une distribution de probabilité. Effectivement, pour tenir compte l’intermittence de la 

production solaire et rendre le modèle de PV beaucoup plus réaliste, l’outil de prédiction doit 

être proposé, en utilisant par exemple les lois de distribution de probabilité. 

 

 

 Apports de la thèse 
Par rapport à ce qui est déjà réalisé, cette thèse apporte une étude stochastique du micro-

réseau autonome en site isolé par l’exploitation des données réelles mesurées sur le site d’ex-

périmentation, en utilisant des méthodes non paramétriques d’estimation de densité de proba-

bilité. Ces méthodes sont utilisées pour modéliser l’évolution du rayonnement solaire sur le site 

d’étude afin d’intégrer par la suite l’intermittence de la ressource dans le modèle d’optimisation. 

La prise en compte de la source intermittente dans le modèle d’optimisation permettra non seu-

lement d’évaluer la performance du système face aux contraintes aléatoires engendrées par la 



 
 

 

 

  42 
 
 

 

 

variation de la ressource de production mais aussi permettra d’avoir les entrées possibles du 

modèle d’optimisation. Ces entrées possibles resultent des sorties correspondantes créant en-

suite un échantillon nous permettant de construire une distribution de probabilité et une fonction 

de répartition empirique. La connaissance de la fonction de répartiiton empirique nous permet 

de prendre de décisions qui peuvent être journalière, mensuelle, saisonnière (selon notre besoin) 

sur comment le système doit fonctionner et sur quels appareils peut-on utiliser à chaque inter-

valle horaire. C’est en effet, un apport important de la thèse. 

Si les thèses de D.L.Ha [25] et de M.H.Le [26] ont ciblé l’optimisation de coût de la 

consommation et l’insatisfaction de usagers dans les bâtiments tertiaires, la présente thèse se 

focalise sur la recherche de l’équilibre optimale d’un micro-réseau composé des trois habita-

tions, en site isolé non connecté au réseau principal d’électricité, en optimisant la batterie tout 

en gardant le confort des usagers à un bon niveau (idem minimiser les pertes en énergie et 

l’insatisfaction des services). De plus, les contraintes aléatoires dues aux incertitudes de pro-

duction et des services consommateurs sont considérées dans cette thèse. En effet, L’apport de 

la thèse correspond bien à l’objectif principal de la thèse qui consiste à modéliser, optimiser et 

simuler le fonctionnement stochastique d’un micro-réseau autonome en mutualisant les moyens 

de production et de stockage. 

 

Cette thèse apporte la recherche de l’équilibre optimale et la considération des incerti-

tudes des grandeurs physiques du micro-réseau étudié en exploitant l’étude de Calogine et al 

sur la gestion d’un micro-réseau dans un zone isolée montagneuse du cirque de Mafate de l’île 

de la Réunion[15]. Elle intègre un modèle stochastique pour l’étude d’un micro réseau élec-

trique isolé en activité dans un site isolé à l’île de La Réunion et en gestion autonome. L’appli-

cation de la méthode de propagation des incertitudes ainsi que les deux méthodes non para-

mètriques d’estimation de densité de probabilités proposées pour les différentes variables aléa-

toires qui gouvernent l’évolution des paramètres services de production et de consommation 

marquent un trait original dans la gestion d’un micro-réseau autonome en site isolé à l’île de La 

Réunion. 

  

Dans cette thèse nous avons comme service fournisseur, la production solaire ou la 

source photovoltaïque et comme services à l’habitant les appareils électriques des trois maisons 

tels que le réfrigérateur, la télévision, la lampe, la machine à laver, etc… Pour tenir compte les 

variations des cnénéaux horaires d’utilisation de ces appareils éléctriques, une modélisation 

stochastique des paramètres des services de production et de consommation est déployée. L’ob-

jectif de ma thèse est de ne pas se limiter à une décision approximative. Il s’agit d’intégrer des 

caractères aléatoires aux services fournisseurs et aux services à l’habitant en utilisant des lois 

de probabilités. En effet, elle apporte un modèle stochastique de gestion d’un micro réseau 

électrique en activité dans un site isolé à l’île de La Réunion et en gestion autonome. L’appli-

cation de la méthode de propagation des incertitudes requiert une distribution en entrée des 

paramètres incertains conduisant à utiliser les méthodes non paramétriques d’estimation de den-

sité de probabilité lors de la modélisation de la source intermittente ainsi que la modélisation 

de paramètres d’entrée des services ayant des caractères incertains afin d’en estimer une densité 

de probabilité qui servira comme distribution en entrée du modèle. En effet, la modélisation de 
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la variation de la consommation, cette consommation qui est liée aux paramétrées d’entrées 

incertains des services figure parmi les apports de la thèse du fait qu’on utilise les méthodes 

d’estimation non paramétriques d’estimation de densité de probabilité, les données réelles de la 

consommation des trois maisons étudiées et en estimer une densité de probabilité. 

La prise de décisions tenant compte de la variation de production et des comportements 

des usagers marque un apport important de la thèse sur la considération de l’intermittence de la 

ressource et les modifications des créneaux horaires d’utilisations d’appareils électriques de 

usagers qui ne sont pas encore réalisées lors de la gestion optimale d’un micro-réseau autonome 

en site isolé à La Réunion. 

 

6.Structure du manuscrit 
Le manuscrit est organisé en deux parties, la première partie qui est l’approche détermi-

niste contient trois chapitres tels que les chapitres 1,2 et 3. La deuxième partie qui est l’approche 

stochastique constitue 3 chapitre tels que les chapitres 4, 5 et 6 de la thèse.  

Le chapitres 1 est la modélisation des services. Dans ce chapitre, nous décrivons les 

différents services ou appareils électriques qui composent le système électrique, en effet, qui 

composent l’unité de production, les habitations et le stockage, Ces services sont caractérisés 

par les services fournisseurs d’énergie et les services à l’habitant. C’est dans la modélisation 

des services que nous caractérisons les paramètres des services liés à la production et à la con-

sommation servant comme données d’entrées du problème d’optimisation. 

Le chapitre2 est le modèle déterministe et formulation mathématique. Ce chapitre dé-

taille tout d’abord les outils mathématiques nécessaires pour le développement de l’outil d’op-

timisation MILP. Ensuite il décrit l’approche déterministe ainsi que ses limites en proposant 

l’approche stochastique. Enfin, C’est dans ce chapitre que nous décrivons la fonction objective 

à minimiser avec les paramètres et les variables inconnues qui gouvernent le modèle d’optimi-

sation. 

Le chapitre 3 intitulé expérimentation déterministe nous figure les résultats optimaux de 

la partie déterministe obtenus par la résolution du problème d’optimisation. Les résultats de ces 

chapitres nous permettront effectivement d’avoir des décisions déterministes et d’en donner des 

conseils aux usagers en ciel dégagé par l’estimation par ciel clair et avec une consommation 

déterminée et fixée à l’avance. Puisque nous voulons nous appuyer sur le modèle stochastique, 

nous n’avons pas détaillé la prise des décisions de la partie déterministe. Les détails des déci-

sions seront gardés dans le prochain chapitre qui expérimente la partie stochastique. 

Le chapitre4 de la thèse qui détaillera la méthodologie de la partie stochastique est inti-

tulé modèle stochastique et formulation mathématique. En commençant par des petits rappels 

en probabilités et statistiques, ce chapitre constitue le cœur de la thèse en décrivant l’approche 

stochastique de la thèse, la modélisation de la variation du rayonnement solaire, la modélisation 

de la variation de consommation de usagers des trois habitations concernées par l’étude, l’uti-

lisation des deux méthodes non paramétriques d’estimation de densité de probabilité, l’utilisa-

tion des données de mesure réelles de la station météorologiques du site d’expérimentation,  des 
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données de consommations des usagers des trois maisons concernées, la méthode de propaga-

tion des incertitudes dans le modèle d’optimisation. La méthodologie utilisée dans cette ap-

proche stochastique génère les outils nécessaires permettant d’expérimenter le fonctionnement 

stochastique du micro-réseau autonome.  

Le chapitre5 de la thèse intitulé modélisation et simulation stochastique de la gestion 

optimale d’un micro-réseau autonome à l’echelle d’une maison et de deux maisons cible la 

valorisation des travaux réalisés par des articles scientifiques, passant par des modélisations 

multi-échelles, en commençant par une maison et puis à l’échelle de deux maisons. 

Suite au chapitre4 et chapitre5 de la thèse, le chapitre 6 de la thèse dénommée l’expéri-

mentation stochastique constitue la majeure partie de la thèse qui se focalise surtout sur l’éva-

luation de la performance du système face à des contraintes aléatoires et sur la prise des déci-

sions afin de donner des conseils aux utilisateurs. C’est dans ce chapitre que nous proposons 

aux utilisateurs d’utiliser tels appareils électriques à tel intervalle horaire en considérant les 

probabilités d’occurrence d’un évènement grâce aux résultats aléatoires engendrant un échan-

tillon permettant de construire une fonction de densité de probabilité et une fonction de répar-

tition empirique. 

Finalement, les deux autres chapitres de la thèse, les chapitres 0 et 1 sont l’introduction 

et la conclusion générale avec les perspectives de travail.  
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CHAPITRE 1 

                       Modélisation des services 
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a gestion de l'énergie dans les habitations intègre un ensemble d'activités énergétiques 

appelées "services"[26]. On caractérise deux types de services : les services qui génèrent 

de l'énergie, qui sont des services fournisseurs, et les services qui consomment de l'éner-

gie et subviennent à la demande des foyers, qui sont des services à l’habitant. Les panneaux 

photovoltaïques font partie des services fournisseurs d’énergie. Les services comme le réfrigé-

rateur, le congélateur, la machine à laver, la télévision, l'éclairage, etc. sont des services à l’ha-

bitant [26]. 

Le système de stockage joue un rôle important dans la gestion de l’énergie quand la 

production est intermittente[35]. Ainsi, le système de stockage est considéré comme un système 

de production quand il alimente les charges. Pour pouvoir alimenter les charges, le système de 

stockage utilise l’énergie qu’il a stocké grâce à la production disponible. En effet dans des sites 

isolés, non connectés au réseau de distribution principal d’électricité, le seul moyen de produc-

tion est la source de production disponible du lieu secondée par le système de stockage. 

Dans notre cas d’étude, jusqu’à ce jour, la seule source disponible exploitée sur le site 

d’expérimentation est la production photovoltaïque secondée par le système de stockage batte-

ries. Puisque le Cirque de Mafate est un cirque non connecté au réseau principal d’électricité, 

les habitants s’alimentent en électricité grâce à la production locale qui est une source de pro-

duction intermittente. En effet, l’utilisation efficace des énergies renouvelables nécessite une 

gestion optimale de la consommation électrique. Sachant que l’objectif est de minimiser les 

pertes en électricité. Il s’agit de stocker un maximum d’énergie nécessaire dans la batterie, 

d’optimiser la consommation en déplaçant les charges au meilleur moment tout en gardant le 

confort des usagers à un bon niveau.  La stratégie est de viser l'autoconsommation pendant trois 

jours si les prévisions solaires sont pessimistes, une partie de l'énergie est alors réservée au 

niveau de la batterie pour les deux prochains jours. 

 

1.Services fournisseurs d’énergie 
Deux paramètres variables dans le temps permettent de caractériser ce type de ser-

vice[26] : 

– 𝑃 (𝑡) : la puissance disponible à l’instant𝑡. 

– 𝐶(𝑡) : le prix de l’électricité produit par cette source à l’instant𝑡. 

Ces paramètres sont des données du problème d’optimisation. 

Pour les services fournisseurs, les sources d’énergie peuvent être caractérisées par les sources 

d’énergie intermittentes et les sources d’énergie permanentes. En général, les sources d’énergie 

intermittentes sont caractérisées par les sources d’énergie renouvelables telles que l’énergie 

solaire et l’énergie éolienne. Les sources d’énergie permanentes quant à elles proviennent de la 

source principale d’électricité comme l’EDF (Electricité de France) en France ou bien des 

groupes électrogènes. Les sources d’énergie intermittentes sont incertaines, elles peuvent être 

liées aux conditions météorologiques comme la source solaire. La prédiction de la capacité de 

production peut se faire à partir des données statistiques et des méthodes de prévisions. Par 
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contre, pour les sources d’énergie permanentes, l’énergie produite par les services fournisseurs 

d’énergie peut être connue à l’avance avec certitude. 

Puisque la puissance de sortie des panneaux photovoltaïques dépend du rayonnement 

solaire, qui a un caractère intermittent, il est important d’étudier la variation du rayonnement 

solaire. Le rayonnement solaire sera donc modélisé théoriquement en utilisant le modèle de ciel 

clair dans le cadre déterministe et les modèles qui prennent en compte les incertitudes sur l’évo-

lution du rayonnement solaire d’où son caractère intermittent dans le cadre stochastique. Le but 

étant de trouver la puissance disponible à l’instant 𝑡, cette puissance dépendant du caractère 

intermittent du rayonnement solaire sera donc calculée en fonction des rayonnements solaires 

estimés grâce aux modèles utilisés. 

Nous allons considérer les modèles des quelques services fournisseurs en commençant 

par la modélisation de la source photovoltaïque. Même si la source de production utilisée dans 

le micro-réseau étudié est la source photovoltaïque, la modélisation de ces autres services nous 

donnera une vision globale sur leur fonctionnement et leurs caractéristiques et pourrait nous 

motiver d’avoir la perspective de les intégrer dans le système micro-réseau étudié dans le futur, 

pour additionner le champ PV et augmenter la garantie de la sécurité énergétique. 

 

1.1. Modélisation de la source photovoltaïque 
À la base de l’énergie solaire se trouve les cellules photovoltaïques. Généralement, elles 

sont conçues à base de silicium à cause de sa disponibilité et de son faible coût de production. 

Les cellules photovoltaïques peuvent être regroupées en série pour former un module solaire 

dont la tension de fonctionnement est supérieure à celle d'une cellule, ce qui permet de mieux 

l'adapter aux besoins [14]. Les cellules photovoltaïques se servent des radiations émises par le 

soleil et absorbées par les semi-conducteurs, ces derniers pouvant transformer le rayonnement 

électromagnétique en courant électrique[36], [37]. Un générateur photovoltaïque produit de 

l'électricité en fonction de l'intensité de la lumière solaire, de la température de cellule, de la 

durée de l'ensoleillement, de l'orientation du panneau par rapport au soleil et de sa dimen-

sion[38], [39]. Les modules photovoltaïques sont interconnectés pour former une unité qui pro-

duit un courant continu élevé compatible avec les appareils électriques courants. En principe, 

les modules PV sont montés en série et en parallèle pour obtenir une tension et un courant plus 

élevés à la sortie du générateur[37]. En fonction de la position, les modules interconnectés sont 

montés sur des supports métalliques et inclinés selon l'angle souhaité, cet ensemble est souvent 

appelé champ de modules[40].  

Actuellement, les cellules photovoltaïques au silicium cristallin sont les plus utilisées  et 

peuvent être distinguer en deux grandes catégories principales selon leurs durées de vie et leurs 

sensibilités différentes [41]. Les cellules monocristallines présentent une très grande pureté et 

une structure cristalline quasi parfaite offrant un meilleur rendement. En raison des hautes tem-

pératures nécessaires à leur fabrication, elles sont très coûteuses. Les cellules polycristallines 

sont fabriquées quant à elles par un procédé de moulage dans lequel du silicium fondu est versé 

dans un moule et laissé durcir. Le processus de moulage permet de réduire considérablement 
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les coûts de fabrication, mais au prix d'une augmentation des imperfections de la structure cris-

talline et donc d'une diminution de leur efficacité[39]. En effet, les monocristallins ont un ren-

dement meilleur que les polycristallins, mais au prix d’un coût plus élevé[14],[42]. 

Les cellules amorphes et à couches minces ont des rendements inférieurs à celui des 

technologies cristallines cependant elles présentent des nombreux avantages tels  que la facilité 

de production en masse et la grande adéquation aux applications de grande envergure, leur fa-

cilité de dépôt et d'assemblage, la possibilité d'être déposées sur des substrats ou des matériaux 

de construction peu coûteux[39]. 

Les atouts du silicium cristallin sont multiples[43], [44]. Ce semi-conducteur est facile-

ment dopé avec du bore et du phosphore, le silicium est le deuxième élément le plus abondant 

dans la croûte terrestre avec 02 (46,6%), Si (27,7%), Al (8,1%)[45], [46], il possède un oxyde 

naturel SiO2  aux excellentes propriétés électroniques. Les technologies de production sont ma-

tures et leur industrialisation ne pose aucune difficulté, les cellules PV offrent un rendement de 

conversion élevé, la durée de vie et le vieillissement des cellules PV sont contrôlés[42]. Cepen-

dant, cette technologie au silicium cristallin a un coût de fabrication élevé, une performance qui 

diminue fortement à faible éclairement et à l’augmentation de la température du module, et ne 

présente presque pas une flexibilité d’utilisation[42]. 

La technologie solaire photovoltaïque, qui consiste à convertir directement la lumière 

naturelle du soleil en électricité à l'aide de cellules solaires[36], [37], [40], [42],est une solution 

bien adaptée à des besoins limités.  Toutefois, le système photovoltaïque, bien que facile à 

mettre en œuvre, écologique et nécessitant peu d'entretien, n'est plus compétitif lorsque la de-

mande est plus importante. Il faut donc une étude rigoureuse pour faire le meilleur choix, le 

plus efficace et le moins coûteux possible[40]. La performance d'un système PV dépend forte-

ment des conditions météorologiques, notamment du rayonnement solaire, de la température et 

de la vitesse du vent[47], [48]. Pour assurer un approvisionnement continu en énergie tout au 

long de l'année, le dimensionnement d'un système PV doit donc être approprié. Ce qui demande 

de mener une étude assez conséquente permettant de faire le meilleur choix, le plus rentable et 

le plus économique. En revanche, les informations fournies par les fabricants d'équipements PV 

ne permettent qu'un dimensionnement approximatif du système PV[40]. 

 

L’intensité de la lumière du soleil ou le rayonnement solaire ou l’irradiation solaire 𝐺et 

la surface du panneau solaire 𝑆 ont un grand impact sur la puissance de sortie de PV. L’intensité 

de la lumière du soleil varie mensuellement et atteint l’insolation maximale pendant l’été[32] 

[34]. La puissance de sortie du système photovoltaïque peut être calculée par l’équation sui-

vante[49] [50], [51]: 

𝑃 = 𝜂 × 𝑆 × 𝑁 × 𝐺                                                                                                       (1.1) 

𝑆 : Surface du module photovoltaïque(m2) 

𝐺 : Eclairement solaire global incident sur plan incliné (W.m-2) 

           𝑁 : Nombre de modules constituant le champ photovoltaïque. 

Le rendement instantané du générateur PV est représenté par la relation suivante [51],[52]: 

            𝜂 = 𝜂𝑟𝜂𝑝𝑡(1 − 𝛽𝑡(𝑇𝑐 − 𝑇𝑟))                                                                                                   (1.2) 
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         𝜂𝑟 : Rendement de référence du générateur PV sous les conditions standards.( 𝑇 =
 25 °𝐶, 𝐼 =   1000 𝑊/𝑚2 𝑒𝑡 𝐴𝑀 1.5) ;  

𝜂𝑝𝑡 : Efficacité du régulateur ou efficacité de l'équipement de suivi de la puissance, qui est égale 

à 1 si un suiveur de point de puissance maximale parfait est utilisé. 

𝛽𝑡: est le coefficient de température du rendement, qui varie de 0,004 à 0,006 par °C pour les 

cellules au silicium[49]. 

𝑇𝑐 : Température de la cellule PV, qui varie en fonction de l’éclairement et de la température 

ambiante, selon la relation linéaire suivante[49], [51] : 

𝑇𝐶 = 𝑇𝑎 + 𝐺[(𝑁𝑂𝐶𝑇 − 20)/800]                                                                                          (1.3) 

𝑇𝑎: Température ambiante (°C) ; 

𝑁𝑂𝐶𝑇 : Température nominale de fonctionnement de la cellule solaire (Nominal Operating Cell 

Temperature). Elle est définie comme étant la température de la cellule, si le module est soumis 

sous certaines conditions comme l’éclairement solaire (800 W/m2), la distribution spectrale 

(AM 1.5), la température ambiante (20 °C) et la vitesse de vent (>1m/s). 

𝑇𝑟 : Température de référence de cellule photovoltaïque. 

 

Plusieurs facteurs tels que les nuages, la température et l'humidité relative peuvent af-

fecter l'insolation solaire. Pour rendre le modèle de PV beaucoup plus réaliste, il faut tenir 

compte de l’intermittence de la source solaire, un outil de prédiction doit alors être mis en 

œuvre. Shaobo Lin et al[31] ont affirmé que la variation de la puissance de sortie de PV noté 

Δ𝑃𝑜𝑢𝑡 suit une distribution normale, qui peut être exprimée par :  

𝑓(Δ𝑃𝑜𝑢𝑡) =
1

√2×𝜋
× 𝑒

(−
∆𝑃𝑜𝑢𝑡

2

2×𝜎𝑃𝑉
2 )

                                                                                                 (1.4) 

Où 𝜎𝑃𝑉 est la variance de la puissance de PV.  

La puissance de sortie de PV prédite est donnée par : 

 𝑃𝑃𝑉 = 𝑃𝑜𝑢𝑡 + ∆𝑃𝑜𝑢𝑡                                                                                                                  (1.5) 

où  𝑃𝑜𝑢𝑡 est la puissance de sortie de PV obtenue en journée ensoleillée. 

Etant donné que nous travaillons sur un site expérimental, nous disposons des données réelles 

du site étudié. Ainsi pour prédire la puissance de sortie du PV, nous nous basons sur des données 

de mesures réelles du rayonnement solaire du site d’expérimentation et l’étude sera détaillée 

dans le chapitre 4 de la thèse. 

 

 

1.2. Modélisation de la source éolienne 
L’éolienne est une source d’énergie fiable et rentable, idéale pour des nombreuses ap-

plications. Les éoliennes existent dans une grande variation de tailles et de types, des microsys-

tèmes montés sur un mât aux turbines de grande puissance pouvant alimenter un réseau élec-

trique[53]. Les éoliennes peuvent être réparties en différentes catégories, les éoliennes à axe 
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vertical et celles à axe horizontal[54]. Les éoliennes à axe horizontal sont les plus répandues 

actuellement. Elles peuvent être à turbine tripale, bipale dont les pales peuvent être fixes ou 

orientables. Les tribunes tripales sont les plus fabriquées pour des raisons de stabilité, de poids 

et des fluctuations mécaniques[55].  

La puissance de sortie du générateur éolien (WT) dépend de la vitesse du vent, de la 

densité de l’air, de la surface de balayage du rotor, de l’efficacité rapportée à la conversion 

d’énergie du vent à l’énergie électrique[56]. Si la vitesse du vent est  inférieure à  la vitesse de 

démarrage 𝑣𝑐𝑖 (cut-in speed), il n’y a pas assez de puissance pour générer du courant, et  l’éo-

lienne (WT) ne peut pas tourner. Si la vitesse du vent est comprise entre la vitesse de démarrage 

𝑣𝑐𝑖 et la vitesse nominale 𝑣𝑟(rated speed), la  puissance de sortie doit être variable. Si la vitesse 

du vent est comprise entre la vitesse nominale  𝑣𝑟 et la vitesse d’arrêt 𝑣𝑐𝑜(cut-out speed), la 

puissance de sortie devrait être constante. Une fois que la vitesse du vent dépasse la vitesse 

d’arrêt 𝑣𝑐𝑜, l’éolienne(WT) devrait s’arrêter pour sa sécurité mécanique[32].  

La puissance de sortie générée par une éolienne pourrait être calculée en utilisant l’équa-

tion suivante[54], [56], [57]: 

𝑃𝑊𝑇(𝑡) =

{
 
 

 
 

0                                         𝑠𝑖  𝑣(𝑡) ≤ 𝑣𝑐𝑖
1

2
𝜌. 𝐴. 𝑣3(𝑡). 𝜂𝑊𝑇                     𝑠𝑖 𝑣𝑐𝑖 ≤ 𝑣(𝑡) ≤ 𝑣𝑟

𝑃𝑟                                             𝑠𝑖 𝑣𝑟 < 𝑣(𝑡) ≤ 𝑣𝑐𝑜
0                                                   𝑠𝑖        𝑣(𝑡) > 𝑣𝑐𝑜 

                                           (1.6)       

 

Où : 

𝜌: Densité de l’air 

𝐴: Surface de balayage du rotor 

𝜂𝑊𝑇: Efficacité de l’éolienne 

𝑃𝑟: Puissance nominale de l’éolienne 

𝑣𝑐𝑖: Vitesse de demarrage (Cut-in wind speed) 

𝑣𝑟:  Vitesse nominale (Rated wind speed) 

𝑣𝑐𝑜: Vitesse d’arrêt (Cut-out wind speed) 

Comme la source solaire, la production éolienne est aussi intermittente, la vitesse du 

vent est intermittente dans la nature, et cela aura un impact sur la variation de la puissance de 

WT. Ainsi, pour simuler l'incertitude de la vitesse du vent, la modélisation de la vitesse du vent 

doit être effectuée. Des études ont montré que la vitesse du vent peut être modélisée par une 

distribution de Weibull[58]–[60], [61]. La fonction de densité de probabilité de Weibull est 

donnée par[59], [62] : 

𝑓(𝑣) =
𝑘

𝑐
(
𝑣

𝑐
)
𝑘−1

𝑒−(
𝑣

𝑐
)
𝑘

                                                                                                                        (1.7) 

Où 𝑣 est la vitesse du vent, 𝑐 est le paramètre d’échelle de même unité que la vitesse du vent, 

𝑘 est le paramètre de forme sans unité.  
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Ces paramètres peuvent être exprimés en fonction de la moyenne 𝜇 et de l’écart type 𝜎  de la 

vitesse du vent  donnés par [59], [63]: 

𝑘 = (
𝜎

𝜇
)
−1,086

 et 𝑐 =
𝜇

Γ(1+1 𝑘⁄ )
 avec 1 ≤ 𝑘 ≤ 10 

 

1.3. L’énergie de la biomasse 
La valorisation énergique des déchets issues de la biomasse a fait des nombreuses études 

dans la littérature[64], [65]. L’énergie de la biomasse est une source d’énergie renouvelable 

obtenue par la conversion énergétique de l’ensemble des matières organiques d’origine végé-

tale, animale et les produits des déchets organiques. La conversion énergétique de la biomasse 

participe activement au traitement des déchets organiques contribuant à la réduction des pro-

duits des déchets organiques dans l’environnement. La valorisation des déchets contribue à la 

production d’énergie sous forme de chaleur et/ou d’électricité.  En effet, l’exploitation de la 

biomasse en ajout des énergies renouvelables exploitables sur le site d’expérimentation est un 

plus dans la gestion d’un système micro-réseau. Nous pouvons ainsi exploiter toutes les sources  

d’énergie disponibles du lieu[64], [66].  

 

1.4. Modélisation de DG 
Le générateur diesel est proposé dans le système électrique hybride pour servir de source 

d'énergie de secours. Par exemple pour un système micro-réseau de notre cas, avec une seule 

source de production, le PV. Lorsque le panneau photovoltaïque ne produit pas d'énergie et que 

le parc de batteries est entièrement déchargé, le générateur diesel peut servir de secours et sa 

puissance nominale doit être au moins égale à la charge de pointe maximale de la courbe de 

charge quotidienne[67]. La consommation de carburant du générateur diesel (FCDG)peut être 

calculée en utilisant l'équation suivante[67]–[72] : 

𝐹𝐶𝐷𝐺 = (0.246 × 𝑃𝐷𝐺 + 0.08415 × 𝑃𝑅)                                                                  (1.8) 

Où 𝑃𝐷𝐺  est la puissance de sortie du générateur diesel et  𝑃𝑅 est la puissance nominale du gé-

nérateur diesel. 

 

 

2.Modélisation de stockage 
Un système de stockage peut être utilisé pour lisser les fluctuations de la puissance de 

sortie du PV et pour écrêter le pic de consommation en réduisant la demande. Les batteries de 

stockage peuvent être associées aux sources d’énergie distribuées pour alimenter les charges 

quand les sources ne satisfont pas à la demande[32]. En effet, Il est nécessaire de valoriser  la 
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technologie d’utilisation des énergies renouvelables intermittentes telles que l'éolienne et le so-

laire, qui sont actuellement les plus dominantes. Stocker des calories ou de l'électricité permet 

de stabiliser les réseaux énergétiques, lisser les irrégularités entre la production et la consom-

mation, ainsi que les fluctuations d’énergie dû aux caractères intermittents des sources d’éner-

gie renouvelables, et donc de perfectionner l'alimentation énergétique de sites insulaires ou iso-

lés. En général le système de stockage d’énergie est formé par des batteries. Il  consiste à stocker 

une quantité d'énergie en un lieu donné afin qu’on puisse l’utiliser, en d’autres termes, il s’agit 

du stockage de la matière qui  contient  cette énergie, les plus utilisées sont des batteries plomb-

acide. Il existe d’autres formes de stockage comme le pompage de l’eau, les volants d’inertie et 

le stockage hydrogène[53], [73].  

Le plomb est un métal très lourd, alors des recherches ont été menées pendant plusieurs 

années afin de trouver une meilleure batterie qui est légère et améliore la densité de puissance. 

Ainsi le lithium est devenu un choix logique pour remplacer le plomb, il est le métal le plus 

léger dans le monde pour en faire une batterie[74]. Le lithium est non seulement léger mais 

aussi fortement réactif, et c’est pour cette raison que le lithium pur n’a jamais été trouvé dans 

la nature[74]. Actuellement, les batteries Lithium Ion sont utilisées dans presque toutes les ma-

chines telles que l’ordinateur portable, appareil photo, téléphone et dans beaucoup d’autres ap-

pareils, alors elles sont très populaires. Actuellement, c’est l’une des batteries les plus énergé-

tiques utilisées. Les batteries lithium-ion sont composées d’une ou plusieurs cellule(s). Chaque 

cellule est composée de trois composants : une électrode positive, une électrode négative et un 

électrolyte entre eux[74]. L’électrode positive est faite du composé chimique nommé Lithium 

Cobalt Oxyde (LiCoO2) ou Lithium Fer Phosphate (LiFePO4). L’électrode négative est faite 

du carbone (graphite) et l’électrolyte varie d’un type de batterie à l’autre[74]. 

 

La puissance venant de la batterie est exigée toutefois que les sources de production ne 

satisfont pas la demande des charges. A chaque heure l’état de la batterie est rapporté à l’état 

de charge précédent, à la production d’énergie et la consommation du système à l’instant 𝑡 − 1 

et 𝑡[56]. La capacité de  la batterie  à l’instant 𝑡 peut être formulée par  [69], [72]: 

𝐶𝐵(𝑡) = 𝐶𝐵(𝑡 − 1) × (1 − 𝜎) + (𝑃𝐺(𝑡) −
𝑃𝐿(𝑡)

𝜂𝑖𝑛𝑣
) × 𝜂𝑏                                                                       (1.9) 

C’est le processus de charge, quand la totalité de puissance de sortie des sources de 

production dépasse la demande de charge. Quand la demande de charge est supérieure à la 

puissance disponible générée par les sources, la batterie sera déchargée pour couvrir le manque 

et la capacité disponible dans la batterie à l’instant 𝑡 peut être exprimée par l’équation sui-

vante[69], [72] : 

𝐶𝐵(𝑡) = 𝐶𝐵(𝑡 − 1) × (1 − 𝜎) − (
𝑃𝐺(𝑡)

𝜂𝑖𝑛𝑣
) − 𝑃𝐿(𝑡))                                                                               (1.10)                       

Où : 

𝐶𝐵(𝑡) : Capacité de la batterie disponible à l’instant 𝑡. 

𝐶𝐵(𝑡 − 1): Capacité de la batterie disponible à l’instant précédent (𝑡 − 1) 

𝜎 : Taux de décharge de la batterie 

𝜂𝑖𝑛𝑣 : Efficacité de conversion, 

https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89nergie_%C3%A9olienne
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89nergie_solaire
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89nergie_solaire
https://fr.wikipedia.org/wiki/%C3%89nergie
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𝜂𝑏 : efficacité de charge de la batterie 

𝑃𝐺(𝑡) : Puissance générée par toutes les sources 

𝑃𝐿(𝑡) : Puissance de demande des charges 

La batterie ne pourrait pas se décharger en dessous de la capacité minimale 𝐶𝐵𝑚𝑖𝑛 , et 

pendant le processus de charge, la valeur  𝐶𝐵(𝑡) ne pourrait pas aller au-dessus de 𝐶𝐵𝑚𝑎𝑥  ,la 

valeur maximale de la capacité de la batterie[56], [74]. 

Mathématiquement, ceci peut être exprimée par :  

𝐶𝐵𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝐶𝐵(𝑡) ≤ 𝐶𝐵𝑚𝑎𝑥                                                                                                                   (1.11) 

Cette contrainte signifie que la batterie ne devrait pas être déchargée ou chargée au-delà de la 

contrainte pour protéger la batterie contre le dommage et pour prolonger sa durée de vie. 

 

3.Services à l’habitant  
Les services à l’habitant ou les services consommateurs sont liés à plusieurs fonctions 

énergétiques et équipements dans le bâtiment. Le système de chauffage, la climatisation, la 

ventilation, l’éclairage et l’eau chaude sanitaire sont des fonctions générales qui correspondent 

aux besoins essentiels des usagers. Ils occupent 80% de la consommations totales et consom-

ment une grande quantité d’énergie. La cuisson, le congélateur, le réfrigérateur et les services 

électroménagers sont des fonctions auxiliaires qui correspondent aux besoins spécifiques des 

usagers[25], [75]. 

Ces dernières années, une forte hausse de la consommation d'appareils électriques mé-

nagers a été constatée dans les résidences en France et cette consommation peut être deux fois 

plus significative que la consommation due au chauffage pour certaines résidences. Ainsi, dans 

la maîtrise de l'énergie dans le bâtiment, les fonctions spécifiques jouent un rôle plus impor-

tant.[25], [75]. 

On peut distinguer plusieurs types de services parmi les services à l’habitant. Les ser-

vices qui couvrent tout l’horizon temporel de planification d’énergie sont classés dans le type 

de services permanents. En effet, les services de chauffage et de réfrigération en font partie. Les 

services dont l’exécution est limitée dans le temps sont classés dans le type de services tempo-

raires. En effet, une demande spécifique d’exécution est associée à ces services. Les services 

dont l’exécution n’est pas planifiée par le système de gestion d’énergie sont classés dans le type 

de service non-supervisé[26]. 

Les défis énergétiques actuels et la hausse persistante de la consommation nécessitent 

la maîtrise de la demande en énergie. En effet, le pilotage de la consommation électrique devient 

une alternative de plus en plus plausible. Il s’agit de de contrôler la consommation des charges 

d’où le pilotage des charges. Techniquement, le pilotage intelligent des charges pourrait facili-

ter les périodes des fortes contraintes sur le réseau. Economiquement, les usagers pourraient 

réduire ou décaler leur consommation aux heures chargées, améliorant ainsi la flexibilité de la 

demande[76]. En effet, les agrégations de consommateurs, pilotées par le système de contrôle 

gagneront en importance sur le marché de l’énergie et ces consommateurs seront une nouvelle 
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source de souplesse du réseau électrique permettant de résoudre certaines contraintes locales à 

moindre coûts de mise en œuvre[76]. 

La participation active des charges au système électrique nécessite un pilotage plus pré-

cis, ponctuel et local.  Assurant par le développement des nouvelles technologies d’informa-

tions et des communications, les stratégies intelligentes de pilotage des charges permettent de 

gérer le trop plein d’électricité en heure creuse et le déficit en heure pleine. La mise en place de 

ces stratégies requiert la possibilité d’implanter des algorithmes de contrôle optimale capables 

de s’adapter aux divers aléas et l’acceptation des usagers[76]. 

En effet, les usagers peuvent participer aux marchées de l’énergie s’ils acceptent d’être 

pilotés voire même proposer le pilotage des charges. Ils peuvent ainsi répondre à des appels 

tarifaires en minimisant leur consommation selon les conseils proposés par le système de pilo-

tage visant, à décaler les consommations pour l’équilibre coûts et/ou énergies, à obtenir des 

bénéfices économiques et à vendre de l’énergie sur le marché de l’énergie. L’implication des 

usagers dans le pilotage de charges est importante que ce soit au niveau des services des réseaux 

électriques, qu’au niveau des marchés de l’énergie. En ayant des informations du réseau grâce 

aux équipements de communication installés dans leur habitation, ils peuvent diminuer, dépla-

cer ou couper leur consommation pour répondre aux appels sécuritaires et économiques du ré-

seau[76]. 

 

3.1. Description des quelques besoins et usages 

dans l’habitation 
Les services à l’habitant utilisés dans notre système micro-réseau sont décrits au cha-

pitre3 de la thèse. Cependant, nous définissons globalement quelques services à l’habitant les 

plus utilisés en France afin d’avoir une vision globale sur leurs caractéristiques et leur fonction-

nement s’il s’avère nécessaire de les intégrer parmi les charges du micro-réseau dans le futur. 

Les services sont caractérisés par des caractéristiques qui leur sont spécifiques. Les services 

permanents, comme son nom l’indique qui couvre tout l’horizon temporel, sont en général sou-

mis à des facteurs extérieurs tels que les conditions météorologiques, la saison. Les services 

temporaires, comme son nom l’indique qui sont limités dans le temps, sont le plus souvent les 

services électroménagers dont le fonctionnement sont généralement prévisibles. 

 

3.1.1. Chauffage et climatisation 

Actuellement, la satisfaction thermique est un besoin fondamental. Ce dispositif con-

siste à compenser les pertes thermiques de la pièce afin de maintenir la température au niveau 

souhaité. Elle doit avoir une puissance suffisante et être capable de s’adapter aux variations des 

besoins instantanés[75]. Environ 40% de la consommation d’énergie du secteur bâtiment dans 

le monde et 70% en France émanent des besoins en chauffage et climatisation[77]. Ces services 

sont très consommateurs et font partie des origines des dépendances aux énergies fossiles en 
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France. Seulement les services de chauffage et climatisation occupent plus de 30% de la con-

sommation totale tous secteurs confondus en France[77]. 

 

3.1.2. Ventilation 

Les besoins en ventilation sont variés suivant le type de logement, le système de venti-

lation utilise en général de l’énergie électrique dont l’installation et le dimensionnement du 

système dépendent des besoins en ventilation[25]. Le rôle de la fonction ventilation est de ga-

rantir une qualité et une quantité suffisante d'air hygiénique pour les usagers des bâtiments. En 

général, si plusieurs systèmes ou technologies existent et répondent à cette fonction, ils se limi-

tent au renouvellement d'un certain volume d'air intérieur toutes les heures, par échange avec 

de l'air neuf de l’extérieur[25]. 

 

3.1.3. Production d’eau chaude 

Les besoins en eau chaude varient en fonction du nombre d’occupants et les comporte-

ments des utilisateurs dans le bâtiment. Il représente en France environ 10 à 15% de la consom-

mation énergétique à l’intérieur des bâtiments du secteur résidentiel et tertiaire[25], [78]. Les 

chauffe-eau électriques font l’objet d’études depuis des années 80. En effet, l’intégration des 

nouvelles technologies de communication, de mesure et contrôle devraient permettre d’ajuster 

les réglages en fonction des signaux tarifaires ou sécuritaires[79]. 

Les besoins en eau chaude dépendent du niveau du confort souhaité par les usagers, bain 

ou douche, fréquence, abondance, température, etc…La production d’eau chaude peut être as-

surée par une génération instantanée de forte puissance, un stockage en ballon à accumula-

tion[75], [80]. L’énergie solaire peut être une source de la production d’eau chaude, la conver-

sion de l’énergie solaire peut s’envisager suivant des principes physiques différents, la conver-

sion photoélectriques, photochimiques et photothermique. La conversion photothermique est la 

conversion de la lumière en chaleur, donc de l’énergie solaire en chaleur[81]. 

 

3.1.4. Equipements industriels chauffants et fri-

gorifiques 

Les équipements industriels frigorifiques sont des services qui garantissent la conserva-

tion des produits alimentaires et de les garder au froid. Le réfrigérateur et le congélateur sont 

les deux catégories d’appareils pour la production de froid alimentaire. En général le but est de 

conserver les aliments[25]. Les équipements industriels chauffants, contrairement, ce sont des 

services nécessitant des hautes températures de chauffe pour fonctionner, ce sont généralement 

les fours des industries[76]. 
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3.1.5. Eclairage 

Toutes nos activités nécessitent des conditions de luminosité pour éviter la fatigue ocu-

laire qui fait partie de notre confort visuel. L'éclairage est l'ensemble des moyens qui permettent 

à l'homme de maintenir les conditions de luminosité de son environnement. La consommation 

moyenne d'énergie pour l'éclairage des habitations représente au moins 15% de la consomma-

tion totale. Elle représente également 10% de la consommation nationale[25]. 

 

3.1.6. Cuisson 

La cuisson est alimentée soit par une source d'énergie combustible (gaz, bois), soit par 

de l'énergie électrique. Le potentiel d'économie d'énergie reste important. Les usages comme 

les plaques, fours, micro-ondes, cafetières, bouilloires font partie de la cuisson électrique[25]. 

 

3.1.7. Equipements électroménagers 

Les équipements électroménagers sont caractérisés par les gros électroménagers comme 

la machine à laver, le sèche-linge et les petits électroménagers comme l’aspirateur, le fer à 

repasser, le robot de cuisine[75], [80]. Ce sont des appareils favorables au pilotage des charges 

car ils peuvent être décalés tout au long de la journée jusqu’à ce qu’on trouve une tranche ho-

raire convenable pour leur exécution. 

 

3.1.8. Micro-informatique domestique 

Le développement des applications micro-informatiques dans le secteur résidentiel et 

tertiaire génère de nouvelles demandes d'énergie. Leur utilisation constitue un apport de chaleur 

interne supplémentaire qui entraîne une augmentation de la consommation pour la climatisation 

des locaux climatisés[25]. 

 

 

3.2. Services temporaires 
Pour rappel, les services temporaires sont des services dont l’exécution est limitée dans 

le temps. En observant la consommation des habitants de Mafate, les services permanents tels 

que le chauffage et la climatisation ne font pas partie des services à l’habitant des usagers 

jusqu’à ce jour, les seuls services permanents existant sont les réfrigérateurs et les congélateurs 

qui pourraient être modélisés comme étant des services temporaires. 

La maîtrise de la demande en énergie dans des zones isolées non connectées au réseau 

de distribution principal d’éléctricité requiert une utilisation efficace des énergies renouvelable 
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intermittentes. En effet, il est nécessaire de limiter l’exécution des certains appareils électriques 

et donc de planifier les différents créneaux horaires d’utilisations des appareils électriques en 

fonction de l’énergie produite disponible. Il est préférable de considérer tous les services 

comme étant des services temporaires pour la bonne gestion de la consommation électrique. 

Ainsi, dans notre étude, nous allons considérer tous les services comme des services tempo-

raires. En effet, nous allons jouer sur les créneaux horaires d’utilisation des appareils électriques 

des usagers, la durée d’exécution du service et son heure de fin d’usage souhaitée. En effet, le 

réfrigérateur et le congélateur seront traités comme des services temporaires avec une durée 

d’exécution tout au long de la journée afin de conserver leur nature permanente. 

Pour les services temporaires, l’optimisation consiste à trouver la date de fin d’exécution 

notée 𝑓 (𝑖). Dans la littérature, beaucoup des recherches ont été entamées dans le cadre d’or-

donnancement de ces services[26]. En effet, Castro et al, 2006[82], Pinto et al, 1995[83] et 

Pinto et al,1998[84] ont réalisé des formulations en temps continu des problèmes d’ordonnan-

cement qui consistent à trouver une séquence d’exécution des tâches sur une ressource partagée. 

Koné et al,2010[85] et Mingozzi et al, 1998[86] ont aussi réalisé deux modèles en temps discret 

et continu pour le problème d’ordonnancement sous contraintes de ressource. 

 

Dans le problème de gestion de l’énergie dans l’habitat, plusieurs services peuvent être 

réalisées en même temps [26]. Soit 𝑖 l’indice qui représente un service, et 𝑘 ∈ ℕ ∩ [0; 24[. Un 

service temporaire est caractérisé par les données suivantes[26] : 

–𝑃(𝑖), la puissance consommée pendant que le service est exécuté. 

–𝑑(𝑖), la durée d’exécution 

–𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖), la date de fin souhaitée 

–𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖),𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖), respectivement les dates de fin au plus tôt et au plus tard acceptables 

pour l’habitant. 

Et les variables suivantes sont : 

-𝑓 (𝑖) , la date de fin d’exécution du service 

-𝑑(𝑖, 𝑘), la durée du service durant la période [𝑘, 𝑘 + 1[   

- L’énergie consommée 𝐸(𝑖, 𝑘) du service durant la période [𝑘, 𝑘 + 1[   

Le système d’optimisation calcule une date d’exécution optimale du service par rapport 

à la demande exprimée par l’utilisateur et à la production disponible. Les services temporaires 

sont des tâches à ordonnancer avec des contraintes de fenêtre de temps et de ressource. 

La figure 1.1 nous montre la modélisation d’un service temporaire. 
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Figure 1.1.  Modélisation d’un service temporaire 

Source : http://www.theses.fr/2011GRENT067.pdf [26] 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

http://www.theses.fr/2011GRENT067.pdf%20%5b27


 
 

 

 

  59 
 
 

 

 

CHAPITRE 2 

Modèle déterministe et formulation 

mathématique 
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1.Outils mathématiques nécessaires 
e laboratoire de recherche PIMENT a développé un modèle à variables mixtes, la pro-

grammation linéaire en nombres entiers mixtes ou Mixed Integer Linear Programming 

(MILP) dont la première approche fut de linéariser un modèle non linéaire définissant le 

mode d’utilisation des appareils électriques pour un ilôt de maisons[15]. Les outils mathéma-

tiques abordés dans cette thèse sont basés sur la méthode d’optimisation utilisée qui est le MILP. 

L’existence des modèles non linéaire nous conduit à développer  la méthode de linéarisation de 

fonctions logiques, qui est consacrée à la formulation linéaire des contraintes permettant de 

définir les variables binaires et semi-continues qui sont introduites dans le problème[25], [26]. 

 

1.1. Programmation mathématique 
Un programme mathématique noté PM est un problème d’optimisation sous contraintes. 

Il peut être  écrit par[87]–[93] : 

Maximiser 𝑓(𝑥) 

Sous les contraintes 

     𝑔𝑖(𝑥) ≤ 0        𝑖 = 1,… ,𝑚                                                                                                                  (2.1) 

𝑥 𝜖 𝑆 

Avec : 𝑆  est une partie de ℝ𝑛 et 𝑥 est un vecteur qu’on nomme variable, et ces 𝑛 composantes 

sont des inconnues du problème d’optimisation. 

On appelle la fonction  objective ou objectif, la fonction 𝑓: 𝑆 ⟶ ℝ et les contraintes du 

problème d’optimisation sont les fonctions 𝑔𝑖: 𝑆 ⟶ ℝ, 𝑖 = 1, … ,𝑚 qui forment des inégalités. 

Un programme mathématique peut être une maximisation ou une minimisation de la 

fonction objective[87], [91]–[93]. On appelle inégalités, une contrainte 𝑔𝑖(𝑥) ≤ 0 ou 𝑔𝑖(𝑥) ≥
0 et en cas de présence de deux contraintes 𝑔𝑖(𝑥) ≤ 0 et 𝑔𝑖(𝑥) ≥ 0, on parle alors d’égalités 

𝑔𝑖(𝑥) = 0[87]. 

 

1.1.1. Programmation linéaire 

Un programme linéaire est un système d’équations ou d’inéquations non strictes appe-

lées contraintes qui sont linéaires (les variables ne sont pas élevées au carré, ne sont pas des 

exposants, ne sont pas multipliées entre elles,) sous lesquelles on doit optimiser (maximiser ou 

minimiser) une fonction objective également linéaire[87], [94]. Ainsi un problème de program-

mation linéaire(PL) est un problème d’optimisation où la fonction objectif et les contraintes 

sont toutes linéaires[91], [95]–[98]. 

La programmation linéaire a quelques propriétés suivantes[94], [97],[99]: 

 La contribution de la variable de décision à la fonction objectif et aux contraintes est 

proportionnelle à leur valeur et la contribution de chaque variable est indépendante de 
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la valeur des autres variables. Cette hypothèse définit la proportionnalité et l’additivité 

et si cette hypothèse n’est respectée, il s’agit de la programmation non linéaire. 

 Les variables prennent des valeurs fractionnaires, d’où la divisibilité, en violant cette 

hypothèse, il s’agit de la programmation en nombre entiers. 

 Chaque paramètre est connu précisément, d’où la certitude. Si cette hypothèse est vio-

lée, il s’agit de la programmation stochastique. 

Une programmation linéaire peut être définie par une forme standard et une forme ca-

nonique. Un problème est sous forme standard si toutes les vraies contraintes autre que les 

variables de décision sont des égalités. Elle est de forme canonique si elle fait intervenir exclu-

sivement les inégalités[94].  

On parle de programmation linéaire discret (ou entier ou mixte) qu’on notera PLNE 

(Programmation Linéaire en Nombre Entiers) si la fonction objective 𝑓 et les fonctions con-

traintes 𝑔 sont toutes linéaires. Parfois appelé programme en nombre entiers (ou mixte), IP (In-

teger Program) ou MIP (Mixed Integer Program), la programmation linéaire en nombre entier 

étant le cas largement le plus utilisé et le plus étudié dans la littérature[87]. 

 

1.1.2. Programmation en nombres entiers 

Un problème de programmation en nombres entiers ou Integer Programming(IP) est un 

problème d’optimisation mathématique dans lequel les variables sont astreintes à ne prendre 

que des valeurs entières (ou certaines valeurs entières)[89], [95], [100] [101]. La programmation 

en nombre entiers est l'un des domaines les plus riches et les plus actifs de la programmation 

mathématique, et le nombre de publications et de recherches qui lui ont été consacrées depuis 

les premiers travaux de Gomory en 1958 [102], [103] témoigne de la complexité du sujet et de 

son importance en termes d'applications.  

Dans le programme en nombres entiers, le modèle peut être caractérisé selon les va-

riables de décisions[104], [105] : 

 Si toutes les variables sont discrètes, le modèle est appelé : « programmation linéaire en 

nombres entiers purs ». 

 Autrement, le modèle est appelé : « Programmation linéaire mixte ». 

On parle de problème de programmation linéaire en nombre entiers si la fonction objec-

tive et toutes les contraintes sont linéaires. Autrement, on a une « programmation non linéaire »  

[104]. 

1.1.3. Programmation en binaire 

Cette situation peut être formulée en utilisant une variable notée 𝑥 prenant deux valeurs 

0 ou 1 [101], [106], [107]. Chaque valeur est associée à une des possibilités de choisir un nombre 

binaire comme étant une sélection ou une réjection d’une option, d’un oui ou d’un non d’une 

réponse ou d’autres situations[107] : 
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𝑥 = {
1           𝑠𝑖 𝑙′é𝑣è𝑛𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡 𝑠𝑒 𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑖𝑡
0                                                   𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛

                                                                                           (2.2) 

 

1.1.4. Programmation linaire en nombre entiers 

mixtes 

On a  une programmation en nombres entiers mixtes quand certaines variables dans le 

modèle sont réelles et d’autres sont entières, c’est pour cette raison qu’on parle des variables 

mixtes [101], [104] . Quand la fonction objective obtenue ainsi que ses contraintes sont toutes 

linéaires, alors on pourrait parler de « programmation linéaire mixte ». 

Dans le langage commun, « programmation en entiers mixtes » et « programmation li-

néaire mixte » ont souvent la même signification[108]. On pourrait ainsi inclure une program-

mation non linéaire mixte qui est beaucoup plus difficile à résoudre. En effet, la programmation 

linéaire mixte est une méthode d’optimisation qui combine les variables continues et les va-

riables discrètes. Elle peut modéliser la planification complexe et le problème de contrôle com-

posés de ces deux variables (discrètes et continues). 

La formule de la programmation linéaire en nombre entiers mixtes peut être écrite  par 

[100], [104], [109], [110], [109]: 

La fonction objective : 

           min       𝑧 = 𝑐𝑇𝑥                                                                                                    (2.3) 

Les contraintes : 

           𝐴𝑥 {
≤
=
≥
}𝑏                                                                                                                       (2.4) 

 où 𝑥 et 𝑐 sont des vecteurs de ℝ𝑛, 𝐴 est une matrice de dimension 𝑚× 𝑛 , 𝑏 ∈  ℝ𝑚.  

 

1.2. Transformation de la condition logique 
Une proposition logique notée 𝜒 a pour valeur de vérité soit vraie (𝑉) soit fausse (𝐹). 

Cette proposition est associée à une variable binaire 𝛿𝜖{0; 1} telle que la proposition soit vraie 

si et seulement si 𝛿 = 1 [25]. 

Une variable 𝑥 est dite continue si elle  peut prendre toute valeur dans un domaine noté 

𝑑𝑜𝑚(𝑥), défini par un intervalle borné ou par une union d’intervalles bornés[25].  

Considérons l’inégalité affine (ou linéaire) 𝑎. 𝑥 ≤ 𝑏. 

On peut ainsi définir 𝑚 et 𝑀 respectivement la borne inférieure et la borne supérieure de la 

forme affine : 

 𝑓(𝑥) = 𝑎𝑥 − 𝑏                                                                                                                       (2.5) 

avec (𝒂, 𝒃) ∈ ℝ𝟐 
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𝑚 = 𝑚𝑖𝑛𝑥∈𝑑𝑜𝑚(𝑥)𝑓(𝑥)

𝑀 = 𝑚𝑎𝑥𝑥∈𝑑𝑜𝑚(𝑥)𝑓(𝑥)
                                                                                                          (2.6)

  

Supposons que  la proposition 𝜒 est équivalente à la condition 𝑓(𝑥) ≤ 0. Cette condition lo-

gique s’écrit : 

[𝛿 = 1] ↔ [𝑓(𝑥) ≤ 0]                                                                                                            (2.7) 

On a : 

𝑚 ≤ 𝑎𝑥 − 𝑏 ≤ 0 ↔ 𝛿 = 1
0 < 𝑎𝑥 − 𝑏 ≤ 𝑀 ↔ 𝛿 = 0

                                                                                                      (2.8) 

Pour exprimer cette condition, on peut utiliser deux inégalités linéaires mixtes comme suit : 

[𝛿 = 1] ↔ [𝑓(𝑥) ≤ 0] si et seulement si {
𝑓(𝑥) ≤ 𝑀(1 − 𝛿)
𝑓(𝑥) > 𝑚𝛿

                                                   (2.9) 

Le seul souci de la transformation (2.9) est que 𝑓(𝑥) ne peut jamais atteindre le borne 𝑚. Dans 

ces cas, on doit ajouter un cœfficient  strictement positif 𝜖 qui est de l’ordre de l’erreur machine, 

la transformation devient[25], [26] :  

[𝛿 = 1] ↔ [𝑎𝑥 − 𝑏 ≤ 0] 𝑠𝑖 𝑒𝑡 𝑠𝑒𝑢𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡 𝑠𝑖 {
𝑎𝑥 − 𝑏 ≤ 𝑀(1 − 𝛿)

𝑎𝑥 − 𝑏 ≥ 𝜖 + (𝑚 − 𝜖)𝛿
                                   (2.10) 

En effet, Bemporad et al, 1998 expliquent qu’en pratique (sur machine)[111]. 

𝒇(𝒙) > 𝟎 ⇔ 𝒇(𝒙) ≥ 𝝐                                                                                                                   (2.11) 

où 𝝐 > 𝟎 est plus petit où égal que l’erreur machine. 

 

1.3. Linéarisation d’une multiplication d’une 

variable binaire et d’une variable continue 
Dans l’étape précédente, on transforme une proposition logique en une formulation li-

néaire mixte. Il existe également des cas dans notre modèle où l’on multiplie une variable 

continue par une variable binaire.  Les variables auxiliaires doivent être ajoutées pour 

compléter la linéarisation. 

Une variable 𝑧 est dite semi-continue si elle est le produit d’une variable binaire et 

d’une variable continue : 𝑧 =  𝛿 × 𝑓(𝑥).                                                                                             (2.12) 

La définition de 𝑧 doit  satisfaire les deux conditions suivantes[25], [26] : 

[𝛿 = 0] ↔ [𝑧 = 0] et [𝛿 = 1] ↔ [𝑧 = 𝑓(𝑥)]. 

Les contraintes linéaires associées à la définition de cette variable semi-continue peu-

vent s’écrire sous la forme de contraintes linéaires mixtes de la façon suivante en utilisant 𝑚 et 

𝑀 respectivement la borne inférieure et la borne  supérieure de la fonction 𝑓 (𝑥) . 
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{
𝑧 = 𝑓(𝑥)  𝑠𝑖  𝛿 = 1
𝑧 = 0        𝑠𝑖   𝛿 = 0

⇔ {

𝑧 ≤ 𝑀𝛿
𝑧 ≥ 𝑚𝛿

𝑧 ≤ 𝑓(𝑥) − 𝑚(1 − 𝛿)

𝑧 ≥ 𝑓(𝑥) − 𝑀(1 − 𝛿)

                                                                       (2.13) 

 

 

2.Approche déterministe 
Sachant que l’objectif est d’atteindre l’équilibre optimale du système, optimiser la con-

sommation, optimiser la puissance entrant et sortant de la batterie tout en gardant le confort des 

utilisateurs à un bon niveau, la partie déterministe de la thèse consiste à exploiter le modèle 

MILP en suivant l’approche déterministe.  

 

2.1. Modèle déterministe 
L’approche déterministe consiste à modéliser et optimiser le système micro-réseau sans 

tenir compte des imprévues qui pourraient se produire, pour rappel, le modèle planifie donc le 

système en utilisant des données exactes, fixes grâce au modèle théorique par ciel clair utilisé 

dans la littérature permettant d’estimer la production et des informations données par les usa-

gers permettant de fixer les paramètres des services. Ainsi on ne parle pas du tout de la prise en 

compte des incertitudes. En effet, au niveau de la source, la partie déterministe consiste à trou-

ver un modèle théorique par ciel clair pour estimer la puissance de sortie de la source. Dans 

notre cas, nous avons comme source de production, l’énergie  solaire photovoltaïque, et le mo-

dèle théorique par ciel clair conçu pour estimer le rayonnement solaire tout au long de la journée 

est le modèle Bird [27], [28] [112] [113]. Pour le système de stockage  batteries, le fonctionne-

ment de la batterie est considéré comme étant déterministe dans le système micro-réseau [69], 

[114]–[116]. Cependant, cela doit dépendre de la source de production utilisée. Dans notre sys-

tème micro-réseau, le système de stockage batteries dépend fortement de la source qui est in-

termittente et cela impactera son fonctionnement dont les variables de sortie pourraient varier 

en fonction de la production PV. En ce qui concerne la consommation, la partie déterministe 

consiste à ajuster la consommation d'énergie en fonction des demandes des utilisateurs et de la 

production disponible. Ces demandes sont fixées sans tenir compte des incertitudes de la de-

mande. L'objectif n'est pas seulement d'optimiser la consommation d'énergie, mais aussi de la 

programmer au meilleur moment par rapport à l'emploi du temps des habitants et à la disponi-

bilité de la production, c’est-à-dire de piloter les charges de manière optimale en fonction de la 

production disponible[26].  

En développant un modèle linéaire à variables mixtes (MILP), dont la première ap-

proche était de linéariser un modèle non linéaire définissant le mode d’utilisation des appareils 

électriques. Ce modèle linéarisé permet de trouver l’équilibre optimale du système micro-ré-
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seau et donc d’optimiser les puissances entrant et sortant de la batterie, d’optimiser la consom-

mation électrique d’un ilôt de maisons en faisant varier les créneaux horaires d’utilisations des 

différents appareils électriques. 

 Pour le modèle déterministe, le système fonctionne, par principe, suivant des para-

mètres fixés à l’avance comme mentionner précédemment. En effet, ce cadre déterministe ne 

s’occupe donc pas des pannes qui pourraient arriver à chacun des appareils, de toutes sortes 

d’autres aléas dans les phénomènes naturels, dans les problèmes matériels ou dans les souhaits 

humains, qui puissent impacter le système. Et c’est pour cette raison, que le modèle déterministe 

est tout à fait limité pour décider de la vie réelle des usagers, car la réalité ne peut être décidée 

et fixée à l’avance, mais se formule nécessairement en terme de probabilité d’un évènement qui 

pourrait se réaliser, en prenant en compte des incertitudes inhérentes au système. 

 

2.2. Limites du modèle déterministe 
Savoir quelles unités de production utilisées, quelle quantité produire à quel moment 

sont des questions difficiles qui préoccupent les chercheurs pour atteindre l’autonomie d’un 

micro-réseau isolé. En effet, quand les prévisions météorologiques sont pessimistes dans les 

prochains jours, on doit trouver un écart optimal entre la production et la consommation qui 

minimise les pertes en énergie pour les journées où les conditions météorologiques sont opti-

mistes afin de maximiser l’énergie stockée dans la batterie, tout en satisfaisant la demande et 

les contraintes dues à la régulation et à la physique du système. Cette étude doit être robuste 

aux aléas, et doit tenir compte des incertitudes liées à la production intermittente, à la variation 

de la consommation des utilisateurs et au fonctionnement du système électrique. Si la produc-

tion est pessimiste, si la demande d'énergie augmente soudainement ou si un problème tech-

nique survient, le système doit être capable de faire face. 

 

2.2.1. Fluctuations aléatoires du rayonnement so-

laire 

Sachant que le rayonnement solaire peut être affectée par plusieurs facteurs tels que les 

nuages, température, l’humidité relative, il est important de considérer ses caractères intermit-

tents. Si on ne prend pas compte de ces caractères incertains du rayonnenemnt solaire, la pré-

diction de la production solaire est tout à fait approximative et pourrait être loin de la réalité. 

Pour rendre le modèle de PV beaucoup plus réaliste, l’outil de prédiction doit être utilisé, en 

utilisant par exemple les distributions de probabilité [117] [118].  Pendant la période des pluies, 

pendant l’été, on a un rayonnement intense, mais l’irradiation peut être perturbée par les nuages, 

et cette perturbation doit être prise en compte, on pourrait peut-être estimer l’intensité  horaire 

d’une journée du rayonnement  correspondant à une période de l’année, en été, en hiver, 

etc…par contre les effets causés par les nuages, la période cyclonique, qui fait du  rayonnement 

solaire une source d’énergie intermittente,  ne sont pas tout à fait pris en compte en considérant 
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des resulats approximatifs. Ces caractéristiques entrainement un déséquilibre au niveau du sys-

tème car les données de la production peuvent être de loin différentes de celles qui ont été 

prévues, ainsi les résultats obtenus au niveau des services fournisseurs sont contradictoires aux 

résultats prévus par le système. Pour cela la modélisation stochastique du rayonnement solaire 

est à inclure dans le problème d’optimisation pour mieux gérer le système. Ce modèle permet 

de tenir compte des aléas dus aux facteurs intermittents du rayonnement solaire. 

 

2.2.2. Erreurs et incertitudes de mesures 

Dans notre cas d’étude, les mesures ne présentent pas d’erreurs, nous ne sommes donc 

pas confrontés à des erreurs de mesure. Les incertitudes à considérer sont causées par l’inter-

mittence de la production, la variation de la consommation et les pannes techniques imprévi-

sibles qui peuvent impacter le système. 

 La prise en compte des jeux du hasard conduit au premier traitement mathématique de 

la quantification de l’incertitude [119]. En effet, l’incertitude est souvent définie par le hasard 

de la vie et les caractères aléatoires des phénomènes naturels. Cependant, l’incertitude peut être 

causée par les erreurs de mesurage, en effet, elle peut être associée à des erreurs de mesure et 

catégorisée suivant le type d’erreur de mesure[120]. Sous prétexte que les incertitudes causées 

par les erreurs de mesure font partie de la limite du modèle déterministe, alors que ces incerti-

tudes peuvent bien se produire dans la réalité, il est important de les décrire globalement. 

 

2.2.2.1. Erreurs de mesures 

Généralement, une erreur de résultat de mesure est causée par des imperfections du me-

surage. Elle est définie par la différence entre la valeur mesurée et la vraie valeur d’une grandeur 

que l’on mesure. Une erreur peut être catégorisée par deux composantes, une composante aléa-

toire et une composante systématique.  On parle d’erreur de mesure aléatoire lorsque les valeurs 

mesurées sont différentes pour plusieurs mesures effectuées par un même opérateur, dans les 

mêmes conditions du mesurage d’une même grandeur. Les variations temporelles et spatiales 

non prévisibles ou stochastiques de grandeurs d’influence sont considérées comme des erreurs 

aléatoires. On appelle effets aléatoires les effets dus à ces variations qui résultent des valeurs 

différentes pour les observations répétées du mesurande. Ces erreurs peuvent être réduites en 

augmentant le nombre d’observations.  Lors d’une mesure unique, la précision de l’appareil de 

mesure, la façon dont il est utilisé et la qualité du mesurage sont à prendre en compte, l’erreur 

correspondante est l’erreur systématique. En général, l’erreur systématique peut aussi être ré-

duite comme l’erreur aléatoire. Lors d’un résultat de mesure, si on connaît la grandeur d’in-

fluence qui cause l’erreur systématique, l’effet appelé effet systématique peut-être quantifié. 

Une correction ou un facteur de correction peut être appliqué pour compenser l’effet si l’erreur 

est importante par rapport à l’exactitude du mesurage[121]. 

 

2.2.2.2. Incertitudes de mesures 



 
 

 

 

  68 
 
 

 

 

Lorsqu’on ne connaît pas précisément la valeur du mesurande, on est dans l’incertitude 

du résultat d’un mesurage. Ainsi, une incertitude de mesure signifie un doute sur la validité du 

résultat d’un mesurage. Il ne faut pas confondre l’incertitude du résultat d’un mesurage avec 

l’erreur résiduelle inconnue car même s’il possède une incertitude élevée, le résultat d’un me-

surage après correction peut-être très proche de la valeur du mesurande avec une erreur négli-

geable. Ainsi, le résultat d’un mesurage après correction des effets systématiques reconnus reste 

une estimation de la valeur du mesurande faute de l’incertitude provenant des effets aléatoires 

et de la correction imparfaite du résultat pour les effets systématiques[121]. 

Mesurer une grandeur n'est pas simplement rechercher la valeur de cette grandeur mais 

aussi lui associer une incertitude afin de pouvoir qualifier la qualité de la mesure. Cette incer-

titude est associée aux erreurs de mesures qui peuvent être dues à l’instrument de mesure, à 

l’opérateur ou à la variabilité de la grandeur mesurée. L’incertitude de mesure est la valeur qui 

caractérise la dispersion des valeurs qui peuvent être attribuées à la grandeur mesurée. L’incer-

titude de mesure peut être donnée par un paramètre associé au résultat d’un mesurage qui ca-

ractérise la dispersion des valeurs ou une distribution qui pourraient être attribuées au mesu-

rande.  En général, l’incertitude de mesure peut être caractérisée par plusieurs composantes, les 

composantes qui peuvent être évaluées à partir de la distribution statistique des résultats de 

séries de mesurages et peuvent être caractérisées par des écarts-types expérimentaux et les com-

posantes qui sont évaluées par les lois de probabilité estimées par une expérience acquise ou 

d’autres informations.  Toutes les composantes de l’incertitude, de même que celles qui sont 

issues des effets systématiques comme les composantes associées aux corrections et aux étalons 

de référence, contribuent à la dispersion. La meilleure estimation de la valeur du mesurande est 

le résultat du mesurage[121].  

L’incertitude associée à l’erreur aléatoire est une incertitude de répétabilité dite de type 

A. Une incertitude de type A est évaluée par l’analyse statistique de séries d’observations. Elle 

est issue de l’exploitation d’un nombre important de valeurs mesurées[121], [122]. L’erreur 

systématique peut-être associée à l’incertitude dite de type B. L’évaluation de celle-ci nécessite 

de rechercher toutes les sources d’erreur et d’évaluer l’incertitude associée à chaque 

source[121].  C’est une méthode d’évaluation de l’incertitude par des moyens autres que l’ana-

lyse statistique des séries d’observations[121], [122]. L'incertitude de type B ne provient pas 

forcement de l'erreur systématique. On obtient le type B quand on connait déjà la distribution 

des valeurs d'une grandeur ou ses valeurs limites[121]. L’incertitude de type A et l’incertitude 

de type B forment l'incertitude composée et l'évaluation d'une incertitude de mesure à partir de 

l'incertitude de plusieurs sources est appelée la propagation des incertitudes[121]. 

 

2.2.3. Pannes techniques imprévisibles 

Les pannes techniques au niveau du système ne sont pas prévues dans le modèle déter-

ministe, ledit modèle étudie le cas pour lequel le système fonctionne normalement. Par contre, 

plusieurs facteurs provoquent des pannes au niveau du système et l’étude de ces pannes néces-

sitent la prise en compte des incertitudes d’où le modèle stochastique. L'évaluation de la fiabilité 
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des micro-réseaux est l'un des défis les plus importants auxquels sont confrontés les planifica-

teurs de systèmes. Le processus d'évaluation de la fiabilité est encore plus compliqué par la 

flexibilité des modes d'exploitation des micro-réseaux[123]. 

Les réseaux électriques sont fiables s’ils sont capables de fournir un approvisionnement 

suffisant en électricité[124]. La fiabilité des systèmes électriques peut être marquée par deux 

aspects fondamentaux, la sécurité et l’adéquation du système. La sécurité du système est la 

partie de la fiabilité liée au comportement des systèmes lorsque des perturbations apparaissent. 

Les perturbations peuvent être causées par des pannes de générateur, des pannes de ligne de 

transmission ou une consommation d'électricité inattendue. L'adéquation est la partie de la fia-

bilité liée au nombre d'installations nécessaires pour assurer l'approvisionnement en électricité 

dans les systèmes. Il comprend à la fois les couches de génération, de transmission et de distri-

bution[125]. 

La fiabilité n'est pas seulement importante pour les clients finaux, l'opérateur de trans-

port et la société de production ont tous deux des intérêts. Ces intérêts suscitent parce que si les 

clients ne veulent pas que leur offre soit affectée, les opérateurs de production et de transport 

ne veulent pas interrompre cette offre car cela implique un paiement pour les clients concernés 

et implique également qu'il y a quelque chose de mal dans le système qui a besoin de réparation. 

Cette réparation peut dans certains cas être extrêmement coûteuse. Pour cette raison, les entre-

prises effectuent une maintenance périodique de leurs équipements [125]. 

Il existe une grande variété d'indices pour mesurer la fiabilité du système[125]–[129]. Il 
est possible de les différencier par des indices basés sur la demande et la production et ceux 

basés sur les clients. 

Exemples d’ indices basés sur la demande et la production [123]–[126], [128], [129]: 

 LOLP (Loss Of Load Probability) : Il indique la probabilité lorsque la demande de con-

sommation excède la production. Il est généralement mesuré en heures par an ou en 

jours par an. C'est l'un des indices les plus typiques.  

 LOLE (Loss Of Load Expectation) : Il décrit le temps moyen pendant lequel la demande 

est supérieure à la production. Il est également mesuré en heures ou en jours par an. Il 

est plus couramment utilisé que LOLP. Il est fréquemment utilisé pour simuler des pé-

nalités pour les coupures d'électricité. 

Exemples d’indices basés sur les clients[33], [125], [127], [129] : 

 SAIDI (System Average Interruption Duration Index) : Cet indice mesure la durée totale 

d'interruptions par le nombre moyen des clients sur une période définie. Il est calculé en 

divisant la durée totale des interruptions par le nombre total de clients desservis. 

 SAIFI (System Average Interruption Frequency Index) : Cet indice indique le nombre 

moyen d'interruptions que subissent les clients au cours d’une période définie. 

 

2.2.4. Demandes ponctuelles imprévues en éner-

gie à la hausse comme à la baisse 
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Pour le cas déterministe, on considère que la demande est prévue d’une manière exacte, 

nous avons donc une prévision déterministe de la demande, c’est-à-dire que la demande en 

énergie est connue à l’avance avec certitude. La gestion de la demande en énergie est belle et 

bien faisable pour le cas déterministe, on peut bien gérer le trop plein d’électricité en heure 

creuse et le déficit en heure pleine en optimisant le système micro-réseau. Cependant, pour être 

beaucoup plus réaliste, il est difficile de prévoir d’une manière exacte combien demande les 

consommateurs, la demande peut être à la hausse comme à la baisse que prévue. Ainsi il faut 

étudier les incertitudes liées à la demande pour avoir des résultats beaucoup plus adéquats. On 

doit ainsi tenir compte des incertitudes, des aléas au niveau de la demande, si la consommation 

augmente baisse soudainement, le système doit pouvoir faire face. 

En effet, le modèle déterministe n’étudie que le cas où la demande est fixe, ainsi, il nous 

conduit à des résultats précis, prévus, par contre si la demande en énergie augmente soudaine-

ment, que ferait-on ? Ainsi le modèle stochastique doit être introduit pour gérer ce problème. 

Exemple : entre 19h et 21h, les usagers ont consommé beaucoup plus que ce que le système 

aurait prévu, ceci entraine un déséquilibre au niveau du système, ainsi l’implication des incer-

titudes dans l’étude est donc cruciale pour résoudre ce problème. On doit impliquer le modèle 

stochastique pour pouvoir faire face à toutes sortes des cas imprévisibles qui impactent la con-

sommation des usagers. 

 

 

2.2.5. Les aléas de changement dans le planning 

des usagers 

Pour le cas déterministe, les créneaux horaires d’utilisation des appareils électriques 

sont connus à l’avance, ils sont fixés afin que le système opère d’une manière déterministe pour 

avoir une décision déterministe. Les horaires de fonctionnement des appareils électriques telles 

que l’heure de fin souhaitée, la durée d’exécution des appareils électriques sont fixés et les 

usagers doivent suivre ce que le système a décidé. Cette décision est prise grâce aux informa-

tions obtenues par les usagers. Néanmoins, cette décision reste trop exacte pour cadencer à la 

réalité. Il est nécessaire de tenir compte des modifications des créneaux horaires de dernière 

minute d’utilisation des appareils électriques, donc des aléas des changements dans le planning 

des usagers. En réalité, il est difficile d’admettre que les usagers puissent être pile aux créneaux 

horaires fixés par le système. Il faut fondamentalement impliquer les incertitudes dans l’étude. 

Par rapport à ce qui est prévu, les usagers peuvent changer leur plan d’usage. Comme le modèle 

déterministe reste déterminé pour sa décision, une fois que les usagers se détachent de ce qui a 

été prévu, le modèle atteint sa limite, ainsi, le modèle stochastique sera appelé pour étudier les 

cas des aléas des usagers. 

Exemple : Le système prévoit une consommation entre 19h et 21h, alors que les usagers ont 

planifié beaucoup plus tôt ou tard. Ceci entraine le déséquilibre au système, ainsi, le modèle 

stochastique doit être appelé pour étudier ces cas imprévus, d’où la notion de prise en compte 

des incertitudes. 
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3.Modèle du ciel clair du rayonnement solaire  
Les stations météorologiques collectent les différentes données météorologiques et 

quelques données radiométriques qui sont des paramètres nécessaires au dimensionnement du 

système de production solaire[112], [130]. La température, la vitesse du vent, l’humidité rela-

tive sont des données météorologiques. Les différentes composantes du rayonnement solaire 

telles que l’irradiation globale, l’irradiation diffuse et l’irradiation directe sont considérées 

comme des paramètres radiométriques[112].  

Le modèle Bird et Hulstrom, qui est un modèle théorique par ciel clair, permet d’estimer 

les principales composantes du rayonnement solaire incident sur le sol en utilisant comme pa-

ramètres d’entrées des données météorologiques telles que la température, l’humidité, la durée 

d’insolation, la pression, etc.[112].  Le modèle Bird et Hustrom est le modèle par ciel clair 

utilisé dans cette thèse pour avoir une prévision déterministe du rayonnement solaire. Le mo-

dèle est basé sur les différents coefficients d’atténuation du rayonnement solaire par les élé-

ments constituant l’atmosphère. 

 

3.1. Calcul du rayonnement direct sur le plan 

horizontal 
L’éclairement dû au rayonnement direct sur un plan horizontal est donné par la relation 

suivante [27], [28], [112], [113]: 

𝐼 = 0.9751 × 𝐼0 × 𝜏𝑟 × 𝜏𝑔 × 𝜏0 × 𝜏𝑤 × 𝜏𝑎 × cos (𝑧)                                                                 (2.14) 

Avec 𝐼0 est le rayonnement solaire extraterrestre (1353𝑊/𝑚2), 𝜏𝑟 est le coefficient de trans-

mission après la diffusion moléculaire de Rayleigh, 𝜏𝑔 est le coefficient de transmission après 

la diffusion par les gaz uniformes (dioxyde de carbone et oxygène), 𝜏0 est le coefficient de 

transmission après absorption par l’ozone, 𝜏𝑤 est le coefficient de transmission après absorp-

tion par la vapeur d’eau, 𝜏𝑎 est le coefficient de transmission après la diffusion par les aéro-

sols[113] et 𝑧 est l’angle zénithal solaire. 

Le coefficient d’absorption par  la couche d’ozone  𝜏0  est donné par : 

𝜏0 = 1 − 0.1611 × 𝐸0 × (1.0 + 139.48 × 𝐸0)
−0.3035 − 0.002715 × 𝐸0 × (1 + 0.044 ×

𝐸0 + 0.0003 × 𝐸0
2)
−1

                                                                                                                 (2.15) 

Où  𝐸0  est  l’épaisseur  de  la  couche  d’ozone  corrigée  par  le  trajet optique du rayonnement 

solaire à travers cette couche et  définie par l’équation suivant: 

𝐸0 = 𝐿 ×𝑚𝑟                                                                                                                               (2.16) 

Où  𝑚𝑟 est la masse d’air optique relative donnée par  l’équation : 

𝑚𝑟 = [cos(𝑧) + 0.15(93.885 − 𝑧)
−1.253]−1                                                                               (2.17) 
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Et  𝐿 représente la quantité d’ozone à la verticale du lieu (épaisseur de la couche d’ozone réduite 

(cm)). 

𝐿 = {235 + [150 + 40 sin(0.9856(𝑗′ − 30)) + 20sin (3𝜑)][𝑠𝑖𝑛2(1.28𝜃]}/1000          (2.18) 

Le coefficient de transmission après absorption du rayonnement solaire par la vapeur 

d’eau est donné par : 

𝜏𝑤 = 1 − 2.4959 × 𝐸𝑤 × [(1 + 79.03 × 𝐸𝑤)
0.6828 + 6.385 × 𝐸𝑤]

−1                                 (2.19) 

Avec 𝐸𝑤  est l’épaisseur  d’eau  condensable  à  la  verticale  du  lieu  (cm) donnée par l’équation 

suivante : 

        𝐸𝑤 =
0.493

𝑇
× 𝐻𝑅 × exp (26.23 −

5416

𝑇
)                                                                                 (2.20) 

Où 𝑇  est la température ambiante (K) et 𝐻𝑅 est l’humidité relative en (%).  

Le  coefficient  de  transmission  après  absorption  par  les  gaz  permanents  (𝐶𝑂2  et  

𝑂2)  s’exprime  en  fonction  de  la  masse  d’air corrigée à l’aide de l’équation : 

𝜏𝑔 = 𝑒𝑥𝑝(−0.0127 ×𝑚𝑎
0.26)                                                                                              (2.21) 

Où  𝑚𝑎  est  la  masse  d’air  corrigée  exprimée  par  l’équation  suivant : 

𝑚𝑎 =
𝑃

𝑃0
𝑚𝑟 =

𝑒𝑥𝑝(−0.0001184×ℎ)

cos(𝑧)+0.15(93.885−𝑧)−1.253
                                                                               (2.22) 

Le coefficient de transmission après la diffusion moléculaire s’exprime aussi en fonction 

de la masse d’air par : 

𝜏𝑟 = 𝑒𝑥𝑝[−0.093 ×𝑚𝑎
0.84(1.0 + 𝑚𝑎 −𝑚𝑎

1.01)]                                                               (2.23) 

Et le coefficient de transmission après la diffusion par les aérosols peut se calculer par : 

𝜏𝑎 = 𝑒𝑥𝑝[−𝑘𝑎
0.873 ×𝑚𝑟

0.9108 × (1.0 + 𝑘𝑎 − 𝑘𝑎
0.7088)]                                                    (2.24) 

Où 𝑘𝑎 = 0.2758 × 𝑘𝑎𝜆 𝜆⁄ =0.38𝜇𝑚 + 0.35 × 𝑘𝑎𝜆 𝜆=0.5𝜇𝑚⁄  

𝑘𝑎𝜆 𝜆⁄ =0.38𝜇𝑚 et  𝑘𝑎𝜆 𝜆=0.5𝜇𝑚⁄  sont deux coefficients  d’atténuation déterminés à partir des me-

sures expérimentales  déduites par l’équation : 

𝑘𝑎(𝜆) = 𝛽 × 𝜆
−𝛼                                                                                                                     (2.25) 

Où, 𝛼 et 𝛽 sont respectivement le coefficient caractérisant la visibilité du ciel et le coefficient 

de trouble d’Angström. Leur calcul est basé sur la détermination expérimentale de deux  

coefficients  d’atténuation   𝑘𝑎𝜆1  et  𝑘𝑎𝜆2  correspondant  aux longueurs  d’onde  où  l’absorp-

tion  par  la  vapeur  d’eau  n’intervient  pas . 

 

3.2. Calcul du rayonnement diffus sur le plan 

horizontal 
Le rayonnement diffus sur un plan horizontal est la somme des trois composantes dif-

fuses dues aux divers types de diffusion du rayonnement solaire par la pellicule atmosphé-

rique[27], [28], [112], [113]. 
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𝐷 =  𝐷𝑟  + 𝐷𝑎  + 𝐷𝑚                                                                                                           (2.26) 

Le rayonnement diffus issu de la diffusion de Rayleigh est donné par :  

𝐷𝑟 = 0.79 × 𝐼0 × cos(𝑧) × 𝜏0 × 𝜏𝑔 × 𝜏𝑤 × 𝜏𝑎𝑎 × 0.5 ×
(1−𝜏𝑟)

(1−𝑚𝑟+𝑚𝑟
1.02)

                                (2.27) 

Où  𝜏𝑎𝑎 est donnée par l’expression suivante : 

𝜏𝑎𝑎 = 1 − (1 − 𝐾0) × (1 − 𝑚𝑟 +𝑚𝑟
1.06) × (1 − 𝜏𝑎)                                                         (2.28) 

et,   𝐾0  est  le  coefficient  de  réflexion  unitaire  relatif  à  la  diffusion par les aérosols.  

Dans ce modèle, Bird et  Hulstrom  recommandèrent 𝐾0 =  0,90.  

Le rayonnement diffus après la diffusion par les aérosols est donné par : 

𝐷𝑎 = 0.79 × 𝐼0 × cos(𝑧) × 𝜏0 × 𝜏𝑔 × 𝜏𝑤 × 𝜏𝑎𝑎 × Bc ×
(1−𝜏𝑎𝑠)

(1−𝑚𝑟+𝑚𝑟
1.02)

                                 (2.29) 

Où  Bc est le coefficient de dispersion de l’atmosphère. Bc = 0.84 est la valeur recommandée 

dans le modèle.  

𝜏𝑎𝑠   est donné par la relation suivante : 

𝜏𝑎𝑠 = 𝜏𝑎 𝜏𝑎𝑎⁄                                                                                                                          (2.30) 

Le diffus dû au phénomène de multi réflexion terre atmosphère est donné par : 

𝐷𝑚 =
(I+Da+Dr)×ρ×ρa

′

(1−ρ×ρa
′ )

                                                                                                             (2.31) 

Où I est l’éclairement dû au rayonnement direct sur un plan horizontal, ρ est l’albédo terrestre, 

et ρa
′    est l’albédo du ciel clair  donné par : 

ρa
′ = 0.0685 + (1 − Bc) × (1 − 𝜏𝑎𝑠)                                                                                   (2.32) 

 

3.3. Calcul du rayonnement global sur le plan 

horizontal 
Le rayonnement global sur un plan horizontal est la somme des deux composantes so-

laires directe et diffuse [27], [28], [112], [113] :  

𝐺 =  𝐼 + 𝐷                                                                                                                            (2.33) 

La figure 2.1 nous montre l’évolution du rayonnement solaire du cirque de Mafate de 

l’île de la Réunion de 1h à 24h obtenu par le modèle théorique ciel clair, modèle de Bird[15]. 

Nous remarquons qu’au mois de décembre, en été le soleil commence à se lever à 5h du matin 

et se couche à 19h du soir avec une insolation maximale de 1117 W.m-2 à 12h midi. Pour le 

mois de juin, le soleil commence à se lever à 7h du matin et se couche à 18h du soir. Nous avons 

l’insolation maximale à 12h midi avec une valeur de 712W.m-2. 
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Figure 2.1. Rayonnement solaire obtenu par le modèle de ciel clair Bird de la journée du mois de 
juin(hiver) et du mois de décembre (été) du cirque de Mafate de l’île de La Réunion 

 

4.Description de la fonction objective à maxi-

miser ou à minimiser, en précisant les incon-

nues et les paramètres vérifiant un système 

d’équations et d’inéquations des contraintes 
Sachant que l’objectif est d’optimiser le système micro-réseau afin de stocker le maxi-

mum d’énergie possible dans le système de stockage pour répondre à la demande de charges au 

cas où la prévision solaire est pessimiste, la fonction objective est ciblée pour minimiser les 

pertes en énergies, donc de minimiser l’écart entre le système de production et la consommation 

en gardant le confort des services à un bon niveau. Pour rappel, la stratégie est de viser l'auto-

consommation pendant trois jours si les prévisions solaires sont pessimistes, une partie de 

l'énergie est alors réservée au niveau de la batterie pour les deux jours suivants. 

 

La description de chaque consommation électrique est donnée pendant une période de 𝑇 

heures.  Généralement, 𝑇 = 24 heures pour une journée. Pour cette période, l’intervalle de temps 

[𝑘∆𝑡, (𝑘 + 1)∆𝑡[, est défini pour  𝑘 ∈ ℕ ∩ [1; 𝑇] dans le groupe de trois maisons et ∆𝑡 = 1 est 

le pas de temps. Le problème est formulé comme un problème d'optimisation avec des con-

traintes et une formule pour la fonction coût (objectif) à minimiser.  Les paramètres d’entrée de 
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la fonction objectif à minimiser sont  𝑃𝑃𝑉(𝑘), 𝑓𝑗,𝑜𝑝𝑡(𝑖), 𝑓𝑗,𝑚𝑖𝑛(𝑖), 𝑓𝑗,𝑚𝑎𝑥(𝑖), 𝛼1, 𝜔𝑗(𝑖) et les va-

riables inconnues sont 𝑃𝑠𝑒𝑟𝑣(𝑘),   𝑓𝑗  (𝑖), 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘),  𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘) et 𝑈𝑗(𝑖). 

 𝑓𝑗,𝑜𝑝𝑡(𝑖) est  la date de fin souhaitée du service 𝑖 de la maison 𝑗,  𝑓𝑗,𝑚𝑖𝑛(𝑖) et 𝑓𝑗,𝑚𝑎𝑥(𝑖) 

sont respectivement les dates de fin au plus tôt  et au plus tard du service 𝑖 de la maison 𝑗 ac-

ceptables pour l’habitant et 𝑓𝑗  (𝑖) est la date de fin d’exécution du service 𝑖 de la maison 𝑗, 

𝛼1 est le paramètre définissant l’importance relative entre l’écart entre la production et la con-

sommation et l’insatisfaction,  𝜔𝑗(𝑖) est le paramètre définissant la priorité entre les services 

vis-à-vis de l’insatisfaction[26], 

avec 𝜔𝑗(𝑖) ∈]0,1[  et 𝛼1 ∈]0,1[  et  ∑ 𝜔𝑗(𝑖)
𝐼𝑗
𝑖=1

= 1 

𝑃𝑃𝑉(𝑘) est l’énergie produite par le PV sur [𝑘∆𝑡, (𝑘 +  1)∆𝑡[ , 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘) est l’énergie qui entre 

dans la batterie sur [𝑘∆𝑡, (𝑘 +  1)∆𝑡[ ,  𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘) est l’énergie fournie par la batterie sur 

[𝑘∆𝑡, (𝑘 +  1)∆𝑡[. 

𝑃𝑆𝑒𝑟𝑣(𝑘) = ∑ ∑ ∑ 𝐸𝑗(𝑖, 𝑘)
𝐼𝑗
𝑖=1

3
𝑗=1

𝑇
𝑘=1  est  la somme de l’énergie consommée par les appareils 

électriques des trois maisons sur [𝑘∆𝑡, (𝑘 +  1)∆𝑡[ 

Où 𝐸𝑗(𝑖, 𝑘) est la consommation du service 𝑛𝑜𝑖  de la maison  𝑛𝑜𝑗  pendant la période 

d’échantillonnage[𝑘∆𝑡, (𝑘 + 1)∆𝑡[. 

𝐼𝑗 : Le nombre des appareils électriques dans la maison numéro   𝑗 avec 𝑗 = 1,2,3 

𝑈𝑗(𝑖) le critère du confort  du service 𝑖 de la maison 𝑗.  

En commençant par : 

𝑓𝑗
𝑚𝑖𝑛(𝑖) ≤ 𝑓𝑗(𝑖) ≤ 𝑓𝑗

𝑚𝑎𝑥(𝑖)                                                                                                                        (2.34) 

𝑈𝑗(𝑖), la distance entre 𝑓𝑗(𝑖) and 𝑓𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖) est définie par : 

𝑈𝑗(𝑖) = {

𝑓𝑗(𝑖)−𝑓𝑗,𝑜𝑝𝑡(𝑖)

𝑓𝑗,𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓𝑗,𝑜𝑝𝑡(𝑖)
       𝑠𝑖 𝑓𝑗(𝑖) > 𝑓𝑗,𝑜𝑝𝑡(𝑖)

𝑓𝑗,𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓𝑗(𝑖)

𝑓𝑗,𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓𝑗,𝑚𝑖𝑛(𝑖)
      𝑠𝑖 𝑓𝑗(𝑖) ≤ 𝑓𝑗,𝑜𝑝𝑡(𝑖)

                                                                 (2.35) 

Il est facile de vérifier que 0 ≤  𝑈𝑗(𝑖) ≤  1, et le fait que 𝑈𝑗(𝑖) soit plus proche de 0 signifie 

que l'utilisateur est plus satisfait. 

Cette dernière peut être écrite par : 

𝑈𝑗(𝑖) = 𝛿𝑗𝑢(𝑖)
(𝑓𝑗

𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓𝑗(𝑖))

𝑓
𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓𝑗

𝑚𝑖𝑛(𝑖)
+ (1 − 𝛿𝑗𝑢(𝑖))

(𝑓𝑗(𝑖)−𝑓𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖))

(𝑓𝑗
𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓

𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖))

                                              (2.36)              

Avec  𝛿𝑗𝑢(𝑖) ∈  {0; 1} est une variable logique définie par: 

𝛿𝑗𝑢(𝑖) = 1 si et seulement si  𝑓𝑗(𝑖) ≤ 𝑓𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)                                                                      (2.37) 

Finalement, nous obtenons : 
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𝑈𝑗(𝑖) = (
𝑓𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)

𝑓
𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓𝑗

𝑚𝑖𝑛(𝑖)
+

𝑓𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)

𝑓𝑗
𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓

𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)

) × 𝛿𝑗𝑢(𝑖) − (
1

𝑓
𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓𝑗

𝑚𝑖𝑛(𝑖)
+

1

𝑓𝑗
𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓

𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)

) ×

𝑧𝑗𝑢(𝑖) +
(𝑓𝑗(𝑖)−𝑓𝑗

𝑜𝑝𝑡(𝑖))

(𝑓𝑗
𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓

𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖))

                                                                                                         (2.38) 

Où 

𝑧𝑗𝑢(𝑖) = 𝛿𝑗𝑢(𝑖) × 𝑓𝑗(𝑖)                                                                                                               (2.39) 

 

Ainsi, la fonction objective à minimiser est donnée par l’équation suivante : 

 

𝐽 = 𝛼1∑
𝑃𝑒𝑐𝑎𝑟𝑡(𝑘)

∑ 𝑷𝑷𝑽(𝒌)
𝑻
𝒌=𝟏 +𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑚𝑎𝑥)

𝑇
𝑘=1 + (1 − 𝛼1)∑

1

∑ 𝜔𝑗(𝑖)
𝐼𝑗
𝑖=1

∑ 𝜔𝑗(𝑖)𝑈𝑗(𝑖)
𝐼𝑗
𝑖=1

3
𝑗=1                  (2.40)          

Avec 

𝑃𝑒𝑐𝑎𝑟𝑡(𝑘) = 𝑃𝑃𝑟𝑜𝑑(𝑘) − 𝑃𝑠𝑒𝑟𝑣(𝑘)                                                                                         (2.41) 

 𝑃𝑃𝑟𝑜𝑑(𝑘) : La production totale du système micro-réseau  sur [𝑘∆𝑡, (𝑘 +  1)∆𝑡[ ; 

Avec  𝑃𝑝𝑟𝑜𝑑(𝑘) = 𝑃𝑃𝑉(𝑘) − 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘) + 𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)                                                               (2.42) 

∑ 𝑃𝑃𝑉(𝑘)
𝑇
𝑘=1  est la somme de l’energie produite par les panneaux photovoltaïques en 24h, 

𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑚𝑎𝑥) est l’’énergie maximale fournie par la batterie en 24h. 

 

Notre fonction objective devient : 

𝐽 = 𝛼1∑ [
𝑃𝑃𝑉(𝑘)−𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘)+𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)−𝑃𝑆𝑒𝑟𝑣(𝑘)

∑ 𝑷𝑷𝑽(𝒌)
𝑻
𝒌=𝟏 +𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑚𝑎𝑥)

]𝑇
𝑘=1 + (1 − 𝛼1)∑ ∑

𝜔𝑗(𝑖)

∑ 𝜔𝑗(𝑖)
𝐼𝑗

𝑖=1

𝑈𝑗(𝑖)
𝐼𝑗
𝑖=1

3
𝑗=1             (2.43)     

       

4.1. Modélisation du critère du confort 
Pour les services temporaires, la satisfaction de l’usager dépend de la date d’exécution 

du service. L’usager définit une date de fin préférée, notée 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖), et une fenêtre de temps 

acceptable pour l’exécution du service. Ainsi l’insatisfaction de service  (𝑖) est calculée par 

rapport à l’écart entre la date d’exécution préférée et la date planifiée comme suit [25], [26]: 

𝑈(𝑖) = {

𝑓(𝑖)−𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)

𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)
       𝑠𝑖 𝑓(𝑖) > 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)

𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓(𝑖)

𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖)
      𝑠𝑖 𝑓(𝑖) ≤ 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)

                                                                      (2.44) 

avec 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖) l’heure de fin souhaitée et 𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖), 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖) respectivement les heures de fin mi-

nimale et maximale acceptables pour le service 𝑖. 

𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖) ≤ 𝑓(𝑖) ≤ 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)                                                                                                   (2.45) 
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[𝛿0(𝑖) = 1] ↔ [𝑓(𝑖) ≤ 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)]                                                                                          (2.46) 

De la même façon, cette description non-linéaire est linéarisée en introduisant une va-

riable binaire  𝛿0(𝑖) définie par : 

{
𝑓(𝑖) − 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖) ≤ [𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖) − 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)][1 − 𝛿0(𝑖)]

𝑓(𝑖) − 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖) ≥ 𝜖 + [𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖) − 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖) − 𝜖]𝛿0(𝑖)
                                                          (2.47) 

L’insatisfaction de ce service peut être donnée comme suit : 

𝑈(𝑖) = 𝛿0(𝑖)
(𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓(𝑖))

𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖)
+ (1 − 𝛿0(𝑖))

(𝑓(𝑖)−𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖))

(𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖))
                                                 (2.48) 

On doit alors ajouter une variable semi-continue 𝑍0(𝑖) = 𝑓(𝑖)𝛿0(𝑖) pour linéariser cette 

équation (2.48). Cette linéarisation entraîne les contraintes suivantes : 

𝑍0(𝑖) = 𝑓(𝑖)𝛿0(𝑖) ⇔

{
 
 

 
 

𝑍0(𝑖) ≤ 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖). 𝛿0(𝑖)

𝑍0(𝑖) ≥ 𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖). 𝛿0(𝑖)

𝑍0(𝑖) ≤ 𝑓(𝑖) − 𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖). [1 − 𝛿0(𝑖)]

𝑍0(𝑖) ≥ 𝑓(𝑖) − 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖). [1 − 𝛿0(𝑖)]

                                            (2.49)        

L’insatisfaction de l’exécution d’un service (𝑖) est finalement donnée par : 

𝑈(𝑖) =
1

𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)
𝑓(𝑖) +

𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)[𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖)]

[𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖)][𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)]
𝛿0(𝑖) +

𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖)

[𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)][𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖)−𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)]
𝑍0(𝑖) +

𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)

𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)
                                                           (2.50) 

 

4.2. Modélisation des services 
Cette partie consiste à détailler l’ensemble des contraintes linéaires mixtes associées aux 

équations de définition des variables binaires et semi-continues utilisées dans la modélisation 

d’un service temporaire[26]. L’ensemble de ces contraintes est construit en utilisant les outils 

présentés dans la section1 de ce chapitre (outils mathématiques nécessaires). La modélisation 

d’un service numéroté par un entier  𝑖 et supposé temporaire est caractérisée par les paramètres 

suivants : 

-𝑑(𝑖), la durée totale d’exécution 

-𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖),𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖),  et 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖) respectivement les dates de fin souhaitée, au plus tôt et au plus tard 

acceptables pour l’habitant. 

-𝑃 (𝑖) , la puissance consommée pendant que le service est exécuté. 

-𝑓 (𝑖) , la date de fin décidée par le calcul. 

-𝑑(𝑖;  𝑘) la durée du service durant la période  [𝑘, 𝑘 + 1[  

- 𝐸(𝑖;  𝑘) l’énergie consommée durant la période [𝑘, 𝑘 + 1[  
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Dont 𝑑(𝑖), 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖),𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖) , 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖) et 𝑃 (𝑖) sont des données fixes du problème alors que 

𝑓(𝑖), 𝑑(𝑖;  𝑘) et 𝐸(𝑖;  𝑘) sont des variables inconnues de décision du problème.      

L’objectif principal est de calculer : 

-La quantité d’énergie affectée 𝐸(𝑖; 𝑘) à ce service pendant chaque période [𝑘, 𝑘 + 1[. 

-La durée de la consommation potentielle (durée effective si elle est strictement positive) 

𝑑(𝑖;  𝑘) d’un service (𝑖), au cours d’une période d’échantillonnage  [𝑘, 𝑘 + 1[ est donnée par : 

𝑑(𝑖, 𝑘) = min(𝑓(𝑖), (𝑘 + 1)∆) − 𝑚𝑎𝑥(𝑓(𝑖) − 𝑑(𝑖), 𝑘∆)                                                     (2.51) 

∆ est le temps de discrétisation qui varie  selon l’objectif de la gestion de l’énergie, dans notre 

cas, ce temps d’échantillonnage ∆ est égale à 1h. 

Deux variables binaires 𝛿1(𝑖, 𝑘) 𝑒𝑡 𝛿2(𝑖, 𝑘) sont utilisées pour transformer le min et le 

max, elles sont définies par : 

[𝛿1(𝑖, 𝑘) = 1] ⟷ [𝑓(𝑖) ≤ 𝑘∆]                                                                                               (2.52) 

 

[𝛿2(𝑖, 𝑘) = 1] ⟷ [𝑓(𝑖) − 𝑑(𝑖) ≤ 𝑘∆]                                                                                      (2.53) 

 

On peut écrire les contraintes correspondantes aux transformations des conditions lo-

giques (2.52) et (2.53) en utilisant𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖),  et 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)  comme bornes de 𝑓(𝑖) : 

 

[𝛿1(𝑖, 𝑘) = 1] ⟷ [𝑓(𝑖) ≤ 𝑘∆] ⇔ {
𝑓(𝑖) − 𝑘∆≤ [𝑓𝑚𝑎𝑥 − 𝑘∆][1 − 𝛿1(𝑖, 𝑘)]

𝑓(𝑖) − 𝑘∆≥ 𝜖 + [𝑓𝑚𝑖𝑛 − 𝑘∆ − 𝜖]𝛿1(𝑖, 𝑘)
                        (2.54) 

 

[𝛿2(𝑖, 𝑘) = 1] ↔ [𝑓(𝑖) − 𝑑(𝑖) ≤ 𝑘∆] ⇔

{
𝑓(𝑖) − 𝑑(𝑖) − 𝑘∆≤ [𝑓𝑚𝑎𝑥 − 𝑑(𝑖) − 𝑘∆][1 − 𝛿2(𝑖, 𝑘)]

𝑓(𝑖) − 𝑑(𝑖) − 𝑘∆≥ 𝜖 + [𝑓𝑚𝑖𝑛 − 𝑑(𝑖) − 𝑘∆ − 𝜖]𝛿2(𝑖, 𝑘)
                                                       (2.55) 

 

Le min et le max dans l’équation (2.6) deviennent : 

𝑚𝑖𝑛[𝑓(𝑖), (𝑘 + 1)∆] = [1 − 𝛿1(𝑖, 𝑘 + 1)](𝑘 + 1)∆ + 𝛿1(𝑖, 𝑘 + 1)𝑓(𝑖)                                (2.56) 

𝑚𝑎𝑥[𝑓(𝑖) − 𝑑(𝑖), 𝑘∆] = [1 − 𝛿2(𝑖, 𝑘)][𝑓(𝑖) − 𝑑(𝑖)] + 𝛿2(𝑖, 𝑘). 𝑘1                                    (2.57) 

 

La durée du service 𝑑(𝑖; 𝑘) pendant chaque période d’échantillonnage s’écrit à partir de 

comme suit : 

 

𝑑(𝑖, 𝑘) = [1 − 𝛿1(𝑖, 𝑘 + 1)](𝑘 + 1)∆ + 𝛿1(𝑖, 𝑘 + 1)𝑓(𝑖) − [1 − 𝛿2(𝑖, 𝑘)][𝑓(𝑖) − 𝑑(𝑖)] +
𝛿2(𝑖, 𝑘). (𝑘)∆                                                                                                                           (2.58) 

 

Des variables semi-continues 𝑧1(𝑖, 𝑘) = 𝑓(𝑖). 𝛿1(𝑖, 𝑘)et 𝑧2(𝑖, 𝑘) = 𝑓(𝑖). 𝛿2(𝑖, 𝑘)  sont 

introduites pour linéariser la partie non linéaire dans les équations (2.52) et (2.53). En utilisant 
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la linéarisation présentée dans les équations (2.56) et (2.57). Ces linéarisations entrainent les 

contraintes suivantes : 

 

𝑧1(𝑖, 𝑘) = 𝑓(𝑖). 𝛿1(𝑖, 𝑘) ⇔

{
 

 
𝑧1(𝑖, 𝑘) ≤ 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖). 𝛿1(𝑖, 𝑘)

𝑧1(𝑖, 𝑘) ≥ 𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖)𝛿1(𝑖, 𝑘)

𝑧1(𝑖, 𝑘) ≤ 𝑓(𝑖) − 𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖). [1 − 𝛿1(𝑖, 𝑘)]

𝑧1(𝑖, 𝑘) ≥ 𝑓(𝑖) − 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖). [1 − 𝛿1(𝑖, 𝑘)]

                                 (2.59) 

 

𝑧2(𝑖, 𝑘) = 𝑓(𝑖). 𝛿2(𝑖, 𝑘) ⇔

{
 

 
𝑧2(𝑖, 𝑘) ≤ 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖). 𝛿2(𝑖, 𝑘)

𝑧2(𝑖, 𝑘) ≥ 𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖)𝛿2(𝑖, 𝑘)

𝑧2(𝑖, 𝑘) ≤ 𝑓(𝑖) − 𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖). [1 − 𝛿2(𝑖, 𝑘)]

𝑧2(𝑖, 𝑘) ≥ 𝑓(𝑖) − 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖). [1 − 𝛿2(𝑖, 𝑘)]

                                 (2.60) 

La durée 𝑑(𝑖;  𝑘) devient : 

𝑑(𝑖, 𝑘) = 𝑧1(𝑖, 𝑘 + 1) + 𝑧2(𝑖, 𝑘) − 𝑓(𝑖) − (𝑘 + 1)∆. 𝛿1(𝑖, 𝑘 + 1) − 𝛿2(𝑖, 𝑘)[𝑑(𝑖) − 𝑘∆] +
(𝑘 + 1)∆ + 𝑑(𝑖)                                                                                                                     (2.61) 

 

L’énergie consommée 𝐸(𝑖;  𝑘)  par le service 𝑖  pendant la période d’échantillon-

nage]𝑘∆, (𝑘 + 1)∆] est donnée par : 

{
𝐸(𝑖, 𝑘) = 𝑑(𝑖, 𝑘). 𝑃(𝑖)    𝑠𝑖     𝑑(𝑖, 𝑘) ≥ 0
𝐸(𝑖, 𝑘) = 0                                          𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛

                                                                            (2.62) 

 

On doit alors ajouter une autre variable binaire 𝛿3(𝑖, 𝑘) définie par : 

[𝛿3(𝑖, 𝑘) = 1] ↔ [𝑑(𝑖, 𝑘) ≥ 0]                                                                                             (2.63) 

 Et une variable semi-continue 𝑧3(𝑖, 𝑘) = 𝛿3(𝑖, 𝑘). 𝑑(𝑖, 𝑘) pour transformer cette description 

d’énergie. Les contraintes correspondent à l’introduction de 𝛿3(𝑖, 𝑘)  et 𝑧3(𝑖, 𝑘) en utilisant 

𝑚 = −𝑇∆ et 𝑀 = ∆ comme les bornes de 𝑑(𝑖, 𝑘), s’écrivent suivant les équations (2.63) et 

(2.64). 

 

 

[𝛿3(𝑖, 𝑘) = 1] ↔ [𝑑(𝑖, 𝑘) ≥ 0] ⇔ {
𝑑(𝑖, 𝑘) ≤ ∆. 𝛿3(𝑖, 𝑘)

𝑑(𝑖, 𝑘) ≥ 𝜖 − [𝑇∆ + 𝜖]𝛿3(𝑖, 𝑘)
                                     (2.64) 

 

𝑧3(𝑖, 𝑘) = 𝛿3(𝑖, 𝑘). 𝑑(𝑖, 𝑘) ⇔

{
 

 
𝑧3(𝑖, 𝑘) ≤ ∆. 𝛿3(𝑖, 𝑘)

𝑧3(𝑖, 𝑘) ≥ −𝑇. ∆. 𝛿3(𝑖, 𝑘)

𝑧3(𝑖, 𝑘) ≤ 𝑑(𝑖, 𝑘) + 𝑇. ∆. 𝛿3[𝑖, 𝑘]

𝑧3(𝑖, 𝑘) ≥ 𝑑(𝑖, 𝑘) − ∆. [1 − 𝛿3(𝑖, 𝑘)]

                                 (2.65) 

 

L’énergie consommée est finalement donnée par : 
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𝐸(𝑖, 𝑘) = 𝑧3(𝑖, 𝑘)𝑃(𝑖)                                                                                                            (2.66) 

 

4.3. Les contraintes qui régissent le système de 

stockage 
Notons pour chaque instant (heure) 𝑡, 1 ≤  𝑡 ≤  𝑇, le bilan de la puissance d'alimenta-

tion, 

−𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑡) + 𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑡) − 𝑃𝑆𝑒𝑟𝑣(𝑡) + 𝑃𝑃𝑉(𝑡) ≥ 0                                                           (2.67) 

𝑃𝑃𝑉(𝑡) − 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑡) ≤ 0                                                                                                  (2.68) 

 

Où 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑡)  et 𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑡)  sont la puissance entrant et sortant  de la batterie à l’instant 𝑡 , 

𝑃𝑆𝑒𝑟𝑣(𝑡)est la puissance consommée à l’instant 𝑡 par les appareils électriques, 𝑃𝑃𝑉(𝑡) est la 

puissance produite à l’instant 𝑡 par le panneau photovoltaïque.  

L'équation d'évolution de l'état de charge est donnée, pour 1 ≤  𝑡 ≤  𝑇 −  1, par : 

𝐸𝐷𝐶(𝑡 + 1) = 𝐸𝐷𝐶(𝑡) + (𝜔𝐵_𝑖𝑛(𝑡) − 𝜔𝐵_𝑜𝑢𝑡(𝑡)) × ∆(𝑡)                                                          (2.67) 

𝜔𝐵_𝑖𝑛(𝑡) et 𝜔𝐵_𝑜𝑢𝑡(𝑡) sont les courants de charge et de decharge de la batterie à l’instant 𝑡. 

Si on note 𝐸𝐷𝐶(𝑡), l'état de charge de la batterie à l’instant 𝑡 . Les bornes limites de l'état de 

charge sont définies par : 

𝐸𝐷𝐶𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝐸𝐷𝐶(𝑡) ≤ 𝐸𝐷𝐶𝑚𝑎𝑥                                                                                             (2.69)  

Où : 𝐸𝐷𝐶𝑚𝑖𝑛 et 𝐸𝐷𝐶𝑚𝑎𝑥  sont respectivement l’état de charge minimal et l’état de charge maxi-

mal de la batterie. 

Cette contrainte signifie que la batterie ne devrait pas être déchargée ou chargée au-delà 

de la contrainte pour la protéger contre le dommage et pour prolonger sa durée de vie. 

Les limites de charge et de décharge sont introduites en utilisant le paramètre de contrôle 

𝛾, une variable logique définissant l’état de fonctionnement de la batterie. 

{
0 ≤ 𝜔𝐵_𝑖𝑛(𝑡) ≤ 𝛾(𝑡) × 𝑤𝑚𝑎𝑥 _𝑐

0 ≤ 𝜔𝐵_𝑜𝑢𝑡(𝑡) ≤ (1 − 𝛾(𝑡)) × 𝑤𝑚𝑎𝑥 _𝑑
                                                                                   (2.70) 

Où 𝑤𝑚𝑎𝑥 _𝑐 et 𝑤𝑚𝑎𝑥 _𝑑 sont  respectivement  les limites de courant de charge et de décharge  de 

la batterie.  

Plus des détails pour les équations (2.67) à (2.70) 

𝐸𝐷𝐶(𝑘)  − 𝐸𝐷𝐶𝑚𝑎𝑥 ≤ 0                                                                                                     (2.71) 

−𝐸𝐷𝐶(𝑘) + 𝐸𝐷𝐶𝑚𝑖𝑛 ≤ 0                                                                                                   (2.72) 

𝑃𝐵𝑖𝑛
(𝑘)

𝑈
− 𝛾(𝑘) ×𝑊max

𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒
≤ 0                                                                                              (2.73) 

𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)

𝑈
− [1 − 𝛾(𝑘)]  ×  𝑊 max

𝑑𝑒𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒
≤ 0                                                                              (2.74) 
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𝐸𝐷𝐶(𝑇)  −𝐸𝐷𝐶𝑖 = 0                                                                                                          (2.75) 

−𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘) + 𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘) − 𝑃𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒(𝑘) = −𝑃𝑝𝑣(𝑘)                                                                 (2.76) 

𝐸𝐷𝐶(𝑘 + 1)  −𝐸𝐷𝐶(𝑘) −
1

𝑈
[𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘) − 𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)]∆(𝑘) = 0                                             (2.77) 

Si on connaît  𝑃𝐵𝑎𝑡  la puissance que peut fournir la batterie par jour (en moyenne), on devrait 

avoir : 

∑ 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘)
𝑇
𝑘=1 ≤ ∑ 𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)

𝑇
𝑘=1 + 𝑃𝐵𝑎𝑡                                                                               (2.78) 

 

∑ 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘)
𝑇
𝑘=1 ≤ ∑ 𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)

𝑇
𝑘=1 + (𝐸𝐷𝐶𝑖) ×

𝐶𝐴𝑃

∆𝑡
                                                                (2.79)                                                   

∑ 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘)
𝑇
𝑘=1 ≤ ∑ 𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)

𝑇
𝑘=1 + (0.066 × 𝐶ℎ𝑏𝑎𝑡) ×

𝐶ℎ𝑏𝑎𝑡×𝑈

∆𝑡
                                        (2.80)                           

𝑃𝐵𝑎𝑡 = (𝐸𝐷𝐶𝑖) ×
𝐶𝐴𝑃

∆𝑡
 où  𝐸𝐷𝐶𝑖 = 0.066 × 𝐶ℎ𝑏𝑎𝑡 et  𝐶𝐴𝑃 = 𝐶ℎ𝑏𝑎𝑡 × 𝑈                        (2.81) 

Le terme  ∑ 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘)
𝑇
𝑘=1  représente la puissance totale journalière puisée dans la batterie, cette 

puissance ne doit pas dépasser un certain seuil qui dépend de la capacité de la batterie.  

∑ 𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)
𝑇
𝑘=1  représente la puissance totale journalière stockée (d’origine solaire) dans la bat-

terie. 𝐸𝐷𝐶𝑖 représente l’état de charge de la batterie, 𝐶𝐴𝑃 représente l’énergie de la batterie en 

Wh, 𝐶ℎ𝑏𝑎𝑡 représente la capacité de la batterie en Ah, 𝑈 représente la tension  de la batterie en 

V et ∆𝑡 = 1 
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Expérimentations déterministes 
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1.Modélisation et optimisation des services à 

l’habitant 
 

es résultats répondent au contrôle optimal de chaque service des maisons en minimisant 

l’insatisfaction des services. Ici, la production et le système de stockage ne sont pas 

prise en compte dans le problème d’optimisation, ainsi les contraintes liées à la pro-

duction et stockage du système ne sont pas intégrées dans le modèle. Le but étant de mettre en 

marche chaque service en optimisant le confort des usagers sans tenir compte des contraintes 

de la production et du système de stockage. Il s’agit d’initier le contrôle optimal du système 

micro-réseau en commençant par la mise en marche de chaque service d’une manière optimale 

en minimisant l’insatisfaction des services ou l’écart entre l’heure de fin de service souhaitée 

par les usagers et l’heure de fin de service calculée par le système. Cette optique vise à com-

mencer l’expérimentation en modélisant les services de chaque maison un par un afin de faci-

liter l’intégration de l’ensemble des services dans le grand modèle MILP et de comprendre plus 

facilement le fonctionnement du système ainsi que les résultats obtenus lorsqu’on intègre au 

système micro-réseau tous les services de l’ensemble des trois maisons en combinant les 

moyens de production et le stockage.  

 

1.1. Services de la maison1 
1.1.1. Le réfrigérateur ou service1 de la maison1 
Le service 1 de la maison1 dure 24h, sa puissance est de 41.6W. Il est considéré comme 

un service temporaire qui doit se terminer dans la fenêtre de temps [1h,24h] avec une heure de 

fin souhaité à 24h.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

Figure 3.1. Consommation optimale du service réfrigérateur de la maison1 
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1.1.2. Congélateur ou service2 de la maison1 
Comme le réfrigérateur, la puissance du service congélateur de la maison1 est de 41.6W. 

La figure 3.2 illustre la consommation optimale de ce service pour une durée d’execution de 

24h, 24h d’heure de fin souhaitée, et qui doit se terminer sur une fenêre de temps [1h,24h]. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

Figure 3.2. Consommation optimale du service Congélateur de la maison1 

 
 

1.1.3. Lampe1 ou service3 et lampe2 ou service4 

de la maison1 
Le service lampe1 et lampe2 de la maison1 ont une puissance de 15W. Les figures 3.3 

et 3.4 ci-dessous nous montrent la consommation optimale de ces deux services pendant 6h de 

temps pour une heure de fin souhaitée de 23h et une fenêtre de temps d’heure de fin de [1h,24h].  
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Figure 3.3. Consommation optimale du service lampe1 de la maison1  

 
 

 

Figure 3.4. Consommation optimale du service lampe2 de la maison1  

 

1.1.4. Lampe3 ou service5 de la maison1 
Comme nous pouvons le voir sur la figure 3.5, la lampe3 de la maison1 a une puissance 

de 45W. La figure 3.5 nous montre la consommation optimale de ce service pour une durée de 

1h, une heure de fin souhaitée de 23h et une fenêtre de temps d’heure de fin [1h,24h].  
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Figure 3.5. Consommation optimale du service de la lampe3 de la maison1 

 
 

1.1.5. Lampe 4 ou service 6 de la maison1 
Le service lampe 4 de la maison1 a une puissance de 75W. La figure 3.6 nous montre la 

consommation optimale de ce service pour une durée de 1h, une heure de fin souhaitée de 23h, 

et une fenêtre de temps d’heure de fin de [1h, 24h]. 

 

 

Figure 3.6. Consommation optimale du service de la lampe 4 de la maison1  

 

 

1.1.6. Lampe 5 ou service 7 de la maison1 
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Le service lampe5 de la maison1 a une puissance de 30W. La figure 3.7 nous montre la 

consommation optimale de ce service pour une durée d’une heure, 23h d’heure de fin souhaitée 

et [1h,24h] de fenêtre de temps d’heure de fin. 

 

 

Figure 3.7. Consommation optimale du service de la lampe5 de la maison1  

 

1.1.7. Ordinateur ou service 8 de la maison1 
Le service 8 de la maison 1 est l’ordinateur, sa puissance est de 80W. La consommation 

optimale de ce service pendant 4h de temps pour une heure de fin souhaité de 23h et une fenêtre 

de temps d’heure de fin de [1h,24h] est montré par la figure 3.8. 

 
 

 

Figure 3.8. Consommation optimale du service ordinateur de la maison1  
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1.1.8. Radio ou service 9 de la maison1 
La puissance de la radio de la maison1 est de 25W. La figure 3.9 nous montre la con-

sommation optimale de la radio de la maison1 pour une durée de 2h, une heure de fin souhaitée 

de 23h et une fenêtre de temps d’heure de fin de [1h,24h]. 

 

 

Figure 3.9. Consommation optimale du service radio de la maison1  

 

1.1.9. Télévision(TV1) ou service 10 de la 

maison 1 
La Télévision 1 de la maison1 a une puissance de 150W. La consommation optimale de 

la télevision 1 de la maison1 pendant une heure de temps pour une heure de fin souhaitée de 

23h et une fenêtre de temps d’heure de fin de [1h,24h] est illustré par la figure 3.10 ci-dessous. 
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Figure 3.10. Consommation du service TV1 de la maison1  

 
 

1.1.10. Télévision2(TV2) ou service 11 de la 

maison1 
Le service 11 de la maison1 est la télévision 2, elle a une puissance de 150W. La figure 

3.11 nous montre la consommation optimale de ce service pendant 2h pour une heure de fin 

souhaitée de 23h et une plage de temps d’heure de fin de [1h,24h]. 

 

Figure 3.11. Consommation du service de TV2 de la maison1 

 

1.1.11. Télévision3 ou service 12 de la maison1 
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La puissance du service TV3 de la maison1 est de 150W. La figure 3.12 nous montre la 

consommation optimale de ce service pour une durée de 5h, une heure de fin souhaitée de 23h 

et une plage de temps d’heure de fin de [1h,24h]. 

 

 

Figure 3.12. Consommation optimale du service de TV3 de la maison1  

 
 

1.1.12. Chaine Hifi ou service 13 de la maison1 
Le service chaine Hifi de la maison1 a une puissance de 500W. La figure 3.12 nous 

montre la consommation optimale de ce service pour une durée de 1h, une heure de fin souhai-

tée de 16h et une plage de temps d’heure de fin de [9h,17h]. 

 

 

Figure 3.13. Consommation optimale du service chaine Hifi de la maison1  
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1.1.13. Lampe 6 ou service 14 de la maison 1 
Le service lampe6 de la maison1 a une puissance de 15W. La figure 3.14 nous montre 

la consommation optimale de ce service pour une durée de 1h, une heure de fin souhaitée de 

19h et une plage de temps d’heure de fin de [1h,24h]. 

 

 

Figure 3.14. Consommation optimale du service lampe6 de la maison1  

 
 

1.1.14. Machine à laver ou service 15 de la maison 

1 
La puissance du service machine à laver de la maison1 est de 250W. La figure 3.15 nous 

montre la consommation optimale de ce service pour une durée de 2h avec l’heure de fin sou-

haitée de 18h et une fenêtre de temps d’heure de fin de [14h.19h]. 

 

Figure 3.15. Consommation du service machine à laver maison1  
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1.2. Services de la maison2 
1.2.1. Réfrigérateur ou service1 de la maison2 
La puissance du service réfrigérateur est de 41.6W. La figure 3.16 nous illustre la con-

sommation optimale de ce service pour une durée de 24h, une heure de fin souhaitée à 24h et 

un intervalle de temps d’heure de fin de [1h, 24h]. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

Figure 3.16. Consommation optimale du service réfrigérateur maison2  

 

1.2.2. Congélateur ou service2 de la maison 2 
La puissance du service réfrigérateur de la maison2 est de 41.6W. La figure 3.17 nous 

montre la consommation optimale de ce service pendant 24h pour une heure de fin souhaitée 

de 24h et une plage de temps d’heure de fin de [1h,24h]. 
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Figure 3.17. Consommation optimale du service congélateur de la maison2  

 

1.2.3. Lampe1 ou service3 de la maison2 
La lampe1 est le service3 de la maison2, elle a une puissance de 15W. La figure 3.18 

suivante nous montre la consommation optimale de la lampe1 pendant 3h de fonctionennement 

pour l’heure de fin souhaitée de 6h et une fenêtre de temps d’heure de fin de [5h ,23h]. 

 

 

Figure 3.18. Consommation optimale du service lampe1 de la maison2  

 
 

1.2.4. Lampe2 ou service4 de la maison2 
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Le service lampe2 de la maison2 a une puissance de 5W. La consommation optimale de 

ce service pendant 2h, pour une heure de fin souhaité de 6h et un intervalle de temps d’heure 

de fin de [5h,23h] est montrée par la figure 3.19. 

 

Figure 3.19. Consommation optimale du service lampe2 de la maison2 

 

1.2.5. Radio3 ou service 5 de la maison2 
La radio3 de la maison2 a une puissance de 25W. La figure 3.20 nous montre la con-

sommation optimale de ce service pour une durée de 2h, une heure de fin souhaitée de 19h et 

une plage de temps d’heure de fin de [5h,23h]. 

 
 

 

Figure 3.20. Consommation optimale du service radio3 de la maison2 

 

1.2.6. Lampe 4 ou service 6 de la maison2 
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La puissance du service lampe4 de la maison2 est de 5W. La figure 3.21 nous montre la 

consommation optimale de ce service pour une durée de 1h, une heure de fin souhaitée de 19h 

et une plage de temps d’heure de fin de [5h,19h]. 

 

 

Figure 3.21. Consommation optimale du service lampe4 de la maison2  

 
 

1.2.7. Télévision 5 ou service7 de la maison 2 
Le service7 de la maison1 ou la TV5 a une puissance de 90W. La figure 3.22 nous 

montre la consommation optimale de ce service pour une durée de 3h, une heure de fin souhai-

tée de 18h et une fenêtre de temps d’heure de fin de [5h,23h]. 

 

 

Figure 3.22. Consommation optimale du service TV5 de la maison2  
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1.2.8. Lampe 6 ou service 8 de la maison 2 
Le service lampe6 de la maison2 a une puissance de 15W. La figure 3.23 nous montre 

la consommation optimale de ce service pour une durée de 3h, une heure de fin souhaitée de 

14h et une fenêtre de temps d’heure de fin de [5h,23h]. 

 

Figure 3.23. Consommation optimale du service lampe6 de la maison2 

 

1.2.9. Lampe 7 ou service 9 de la maison 2 
Le service lampe7 de la maison2 a une puissance de 25W. La consommation optimale 

de ce service pendant 2h pour une heure de fin souhaitée de 9h et une une fenêtre de temps 

d’heure de fin de [5h,23h] est montrée par figure 3.24. 

 

 

Figure 3.24. Consommation optimale du service lampe7 de la maison2  
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1.2.10. Lampe 8 ou service 10 de la maison 2 
Le service10 de la maison2 ou la lampe8 a une puissance de 15W. La figure 3.25 nous 

montre la consommation optimale de ce service pour une durée de 1h, une heure de fin souhai-

tée de 19h pour un intervalle de temps d’heure de fin de [5h,23h]. 

 

 

Figure 3.25. Consommation optimale du service lampe8 de la maison2  

 

1.2.11. Lampe 9 ou service 11 de la maison 2 
La puissance du service lampe9 de la maison2 est de 150W.  La figure 3.26 nous montre 

la consommation optimale de ce service pour une durée de 1h, une heure de fin souhaitée de 

19h pour une plage horaire d’heure de fin de [5h,23h]. 

 
 
 
 
 



 
 

 

 

  99 
 
 

 

 

 

Figure 3.26. Consommation optimale du service lampe9 de la maison2  

 

1.2.12. Lampe 10 ou service 12 de la maison2 
La lampe10 de la maison2 a une puissance de 150W. La figure 2.27 nous montre la 

consommation optimale de ce service pour une durée de 1h à une de fin souhaitée de 16h et un 

intervalle horaire d’heure de fin de [5h,23h]. 

 

Figure 3.27. Consommation optimale du service lampe10 de la maison2  

 

1.2.13. Machine à laver ou service 13 de la maison 

2 
Le service machine à laver11 de la maison2 a une puissance de 250W. La figure 3.28 

nous montre la consommation optimale de ce service pour une durée de 1h à une heure de fin 

souhaitée de 10h et une fenêtre de temps d’heure de fin de [9h,17h]. 
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Figure 3.28. Consommation optimale du service Machine à laver11 de la maison2  

 
 

1.3. Services de la maison3 
1.3.1. Réfrigérateur ou service1 de la maison3 
Le service1 de la maison3 est encore un réfrigérateur de 41.6W. La figure 3.29 nous 

montre la consommation optimale de ce service pour une durée de 24h, une heure de fin sou-

haitée de 23h et une plage horaire d’heure de fin de [1h,24h]. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Figure 3.29. Consommation optimale du service réfrigérateur de la maison3 

 
 



 
 

 

 

  101 
 
 

 

 

1.3.2. Congélateur ou service 2 de la maison3 
De même, la puissnace du service congélateur de la maison3 est de 41.6W. La figure 

3.30 nous montre la consommation optimale de ce service pour une durée de 24h, une heure de 

fin souhaitée de 23h et une fenêtre de temps d’heure de fin de [1h,24h]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3.30. Consommation optimale du service congélateur de la maison3 

 

1.3.3. Télévision1 ou service3 de la maison3 
Le service3 de la maison3 est la TV1. Sa puissance est de 90W. Pour une durée de 

fonctionnement de 3h de temps, une heure de fin souhaitée de 6h et une fenêtre de temps d’heure 

de fin de service de [5h,23h], la consommation optimale de ce service est montrée par la figure 

3.31. 
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Figure 3.31. Consommation optimale du service TV1 de la maison3 

 

 

1.3.4. Lampe2 ou service4 de la maison3 
Le service lampe2 de la maison3 a une puissance de 15W. La figure 3.32 nous montre 

la consommation optimale de ce service pour une durée de 6h, une heure de fin souhaitée de 

23h et une fenêtre de temps d’heure de fin de [5h,23h]. 

 

 

Figure 3.32. Consommation optimale du service lampe2 de la maison3  

 
 

1.3.5. Lampe3 ou service5 de la maison3 
La puissance du service5 de la maison3 ou la lampe3 est de 15W. La consommation 

optimale de ce service pendant 3h, à une heure de fin souhaitée de 19h et une fenêtre de temps 

d’heure de fin de [5h,23h] est montrée par la figure 3.33. 

 



 
 

 

 

  103 
 
 

 

 

 

Figure 3.33. Consommation optimale du service lampe3 de la maison3  

 
 

1.3.6. Lampe4 ou service6 de la maison3 
Le service lampe4 de la maison3 a une puissance de 15W. La figure 3.34 nous montre 

la consommation optimale de ce service pour une durée de 2h, une heure de fin souhaitée de 

19h et une fenêtre de temps d’heure de fin de[5h,23h]. 

 

Figure 3.34. Consommation optimale du service lampe4 de la maison3 

 
 

1.3.7. Lampe5 ou service7 de la maison3 
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Le service lampe5 de la maison3 a une puissance de 15W. La figure 3.35 nous montre 

la consommation optimale de ce service pour une durée de 1h, une heure de fin souhaitée de 

18h et une fenêtre d’heure de fin de [5h,23h]. 

 
 

 

Figure 3.35. Consommation optimale du service lampe5 de la maison3  

 
 

1.3.8. Lampe6 ou service8 de la maison3 
Le service lampe6 de la maison3 a une puissance de 15W. La figure 3.36 nous montre 

la consommation optimale de ce service pour une durée de 2h, une heure de fin souhaitée de 

14h et une fenêtre de temps d’heure de fin de [5h,23h]. 

 

Figure 3.36. Consommation optimale du service lampe6 de la maison3  
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1.3.9. Machine à laver ou service9 de la maison3 
Le service Machine à laver7 de la maison3 a une puissance de 50W.La figure 3.37 nous 

montre la consommation optimale de ce service pour une durée de 1h, une heure de fin souhai-

tée de 9h et une plage de temps d’heure de fin de [8h,19h]. 

 

 

Figure 3.37. Consommation optimale du service machine à laver de la maison3 

 
 

1.3.10. Lampe8 ou service10 de la maison3 
Le service lampe8 de la maison3 a une puissance de 15W. La figure 3.38 nous montre 

la consommation optimale de ce service pour une durée de 2h, une heure de fin souhaitée de 

19h et un intgervalle de temps d’heure de fin de [5h,23h]. 

 

Figure 3.38. Consommation optimale du service lampe8 de la maison3 
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1.3.11. DVD9 ou service11 de la maison3 
Le service DVD9 de la maison3 a une puissance de 16W. La figure 3.39 nous montre la 

consommation optimale de ce service pour une durée de 1h, une heure de fin souhaitée de 19h 

et une plage de temps d’heure de fin de [14h,23h]. 

 

 

Figure 3.39. Consommation optimale du service DVD9 de la maison3  

 
 

1.3.12. Ordinateur10 ou service12 de la maison3 
Le service ordinateur10 de la maison3 a une puissance de 20W. La figure 3.40 nous 

montre la consommation optimale de ce service pour une durée de 1h, à l’heure de fin souhaitée 

de 16h et un intervalle de temps d’heure de fin de [14h,23h]. 

 

Figure 3.40. Consommation optimale du service ordinateur10 de la maison3  
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2.Optimisation du système micro-réseau 
2.1. Consommation optimale de l’ensemble des 

services de chaque maison 
Pour la mise en place du microgrid, la production photovoltaïque est estimée par le mo-

dèle Bird. Par la suite, des mesures expérimentales in situ affineront la gestion de la demande 

du microgrid.  Une des stratégies possibles pour la gestion peut se résumer comme suit : si la 

météo du lendemain est optimiste (ciel dégagé), toute la production de la journée peut être uti-

lisée pour la demande. Par contre lorsque cette prévision devient pessimiste le mode sauvegarde 

est activé c’est-à-dire l'autoconsommation pendant 3 jours est visée. Une partie de l'énergie est 

alors stockée au niveau de la batterie pour les 2 jours suivants[15].  

La figure 3.41 nous montre la consommation optimale des services de la maison1. Nous 

avons 15 services dans la maison1. Cette figure nous montre, pour chaque intervalle horaire, la 

consommation optimale des tous appareils electriques mis en service de la maison1.  

La consommation optimale des services de la maison2 est montrée par la figure 3.42. 

La maison2 a 13 services et cette figure nous montre, pour chaque intervalle horaire, la con-

sommation optimale de tout appareil électrique mis en service de la maison2.  

La figure 3.43 suivante nous montre la consommation optimale des services de la mai-

son3. Nous avons 12 services dans la maison3, ainsi, cette figure nous montre, pour chaque 

intervalle horaire, une consommation optimale des tous appareils mis en services de la maison3.  

En effet, les figures 3.41, 3.42 et 3.43 nous montrent la consommation optimale de l’en-

semble des services de chacune des trois maisons concernées par l’étude. Elles sont caractéri-

sées par une consommation de service permanente de 1h à 24h due à l'activité des réfrigérateurs 

et des congélateurs. Pour les consommations ponctuelles, elles sont localisées dans la zone de 

radiation solaire sauf pour les appareils éléctriques qui sont necessaires pour répondre aux be-

soins nocturnes comme les lampes. En effet cette configuration correspond bien à la répartition 

optimale de service proposée par le solveur. La forte sollicitation de services dans la zone de 

radiation solaire minimise l'utilisation de la batterie.  
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Figure 3.41. Consommation optimale de l’ensemble des services de la maison1   

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

 

 

Figure 3.42. Consommation optimale de l’ensemble des services de la maison2 
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Figure 3.43. Consommation optimale de l’ensemble des services de la maison3   

 

Le tableau 3.1 nous montre la consommation optimale de chaque service de la maison1 

pour chaque intervalle horaire. Comme nous avons 15 services dans la maison1, ce tableau nous 

montre, pour chaque intervalle horaire, la consommation optimale des ces 15 appareils éléc-

triques mis en service de la maison1 comme montrée par la figure 3.41. 

 

Tableau 3.1. Consommation optimale des Services de la maison1 

Temps(h) Consommation optimale des Services de la maison1(Wh) 

Sr1 Sr2 S2 Sr4 Sr5 Sr6 Sr7 Sr8 Sr9 Sr10 Sr11 Sr12 Sr13 Sr14 Sr15 

1 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

6 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

8 41,6 41,6 0 0 45 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 41,6 41,6 0 0 0 0 0 80 0 0 0 0 0 0 0 

10 41,6 41,6 0 0 0 0 0 80 0 0 0 0 0 0 0 

11 41,6 41,6 0 0 0 0 0 80 25 150 0 0 0 0 250 

12 41,6 41,6 0 0 0 0 0 80 25 0 150 150 0 0 0 

13 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 150 150 500 0 0 

14 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 150 0 0 0 

15 41,6 41,6 0 0 0 75 0 0 0 0 0 150 0 0 0 
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16 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

17 41,6 41,6 0 0 0 0 30 0 0 0 0 0 0 0 0 

18 41,6 41,6 15 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

19 41,6 41,6 15 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

20 41,6 41,6 15 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

21 41,6 41,6 15 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 15 0 

22 41,6 41,6 15 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

23 41,6 41,6 15 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

24 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

La consommation optimale de chaque service de la maison2 pour chaque intervalle ho-

raire est montrée par le tableau 3.2. La maison2 a 13 services et ce tableau nous montre, pour 

chaque intervalle horaire, la consommation optimale de ces 13 appareils éléctriques mis en 

service de la maison2 comme montrée par la figure 3. 42. 

 

Tableau 3.2. Consommation optimale des Services de la maison2 

Temps(h) Consommation optimale des Services de la maison2(Wh) 

Sr1 Sr2 Sr3 Sr4 Sr5 Sr6 Sr7 Sr8 Sr9 Sr10 Sr11 Sr12 Sr13 

1 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 41,6 41,6 15 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

6 41,6 41,6 15 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 41,6 41,6 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

8 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 250 

10 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

11 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

12 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

13 41,6 41,6 0 0 0 0 90 0 0 0 0 150 0 

14 41,6 41,6 0 0 25 0 90 0 0 0 0 0 0 

15 41,6 41,6 0 0 25 0 90 0 0 0 0 0 0 

16 41,6 41,6 0 0 0 0 0 15 0 0 150 0 0 

17 41,6 41,6 0 0 0 0 0 15 0 0 0 0 0 

18 41,6 41,6 0 0 0 5 0 15 0 0 0 0 0 

19 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 20 15 0 0 0 

20 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0 

21 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
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22 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

23 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

24 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

 

Le tableau 3.3 suivante nous montre la consommation optimale de chaque service de la 

maison3 pour chaque intervalle horaire. Nous avons 12 services dans la maison3 et ce tableau 

nous montre, pour chaque intervalle horaire, la consommation optimale de ces 12 appareils 

éléctriques mis en service de la maison3 comme montrée par la figure 3. 43.  

 

Tableau 3.3. Consommation optimale des Services de la maison3 

Temps(h) Consommation optimale des Services de la maison3(Wh) 

Sr1 Sr2 Sr3 Sr4 Sr5 Sr6 Sr7 Sr8 Sr9 Sr10 Sr11 Sr12 

1 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

2 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

3 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

4 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

5 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

6 41,6 41,6 0 15 0 0 0 0 0 0 0 0 

7 41,6 41,6 0 15 0 0 0 0 0 0 0 0 

8 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

9 41,6 41,6 90 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 41,6 41,6 90 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

11 41,6 41,6 90 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

12 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

13 41,6 41,6 0 0 0 0 0 15 0 0 0 0 

14 41,6 41,6 0 0 0 0 0 15 50 0 0 0 

15 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 

16 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

17 41,6 41,6 0 0 15 0 0 0 0 15 0 0 

18 41,6 41,6 0 0 15 15 15 0 0 15 0 0 

19 41,6 41,6 0 0 15 15 0 0 0 0 0 0 

20 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 16 0 

21 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

22 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

23 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

24 41,6 41,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
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2.2. Comparaison entre la consommation 

journalière réelle et optimisée pour les trois 

maisons 
La figure 3.44 montre une comparaison entre l'utilisation courant des appareils élec-

triques et la configuration optimisée proposée par le solveur. Ceci permet de mettre en évidence 

la faible consommation électrique en fin de journée pour la configuration optimisée. En effet 

dans la configuration optimisée, il ne reste que les appareils éléctriques permanents et les 

lampes du soir de faibles puissances à partir de 18h. 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig. 3.44. Consommations journalières réelle et optimisée des trois maisons  

 
 

2.3. Evaluation du confort des usagers pour 

chaque service 
Pour le confort des usagers, le graphique de satisfaction montre l'écart entre l’heure de 

fin du service calculée par le système et l’heure de fin du service souhaitée par les utilisateurs. 
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Un écart de niveau le plus élevé de 50 % est observé, il permet de valider la configuration 

d'utilisation des services proposée.  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 

Fig. 3.45. Évaluation du confort des utilisateurs (Uj) pour chaque service 

 
 

2.4. Equilibre optimale du système micro-

réseau 
La figure 3.46 nous montre la production et la consommation totale optimisée, l’évolu-

tion de l'état de charge de la batterie et la variation des puissances entrant et sortant de la batte-

rie. Comme montré sur la figure, le maximum de consommation totale des usagers est localisé 

sur la zone de radiation solaire.   Sur la même figure, l’évolution de l'état de charge de la batterie 

est aussi représentée. Le graphe permet de suivre la dynamique des flux échangés entre la pro-

duction et le stockage. A noter que sur la zone de radiation solaire, la batterie joue le rôle de 

stockage et fournisseur d’énergie en stockant le maximum d’énergie possible et en alimentant 

les charges tout en gardant le confort des usagers au bon niveau. Cela permet de mettre en 

évidence que l’objectif est bien de minimiser les pertes en énergie et atteindre l’équilibre opti-

male entre la production et la demande. Le flux de puissance 𝑃𝑏_𝑖𝑛 donnant la puissance en-

trant dans la batterie suit logiquement la courbe de rayonnement solaire comme représenté dans 

la figure 3.46. 
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Fig. 3.46.   Production et consommation totale optimisée, évolution de l'état de charge de la batterie et 
variation des puissances entrant et sortant Pbin et Pbout 

 

Comme montré par les figures, les résultas répondent bien à la fonction objective de la 

thèse qui est la recherche de l’équilibre optimale d’un micro-réseau. Cette fonction objectif est 

calculée en exploitant le grand progamme linéaire en nombres entiers mixtes developés par 

Calogine et al [15]. 

 

3.Evaluation de l’expérimentation déterministe 
La partie déterministe consiste à utiliser le modèle théorique du ciel clair pour modéliser 

le rayonnement solaire qui est l’un des paramètres d’entrée du modèle MILP. Le modèle de ciel 

clair est utilisé si nous considérons que la journée sera optimiste avec un ciel dégagé et si nous 

n’avons pas des données de mesures réelles alors qu’on dispose des informations du lieu telles 

qu’elles sont demandées dans le modèle Bird. En effet, puisqu’il s’agit des résultats simulés, 

malgré que le modèle Bird est l’un des meilleurs modèles utilisés pour modéliser le rayonne-

ment solaire en ciel clair, en comparant avec les mesures réelles, il y aura surement des diffé-

rences mais ce modèle reste efficace pour modéliser le rayonnement solaire en considérant que 

le ciel est dégagé toute la journée.  
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La performance du système micro-réseau est vérifiée dans l’étude de cas déterministe. 

Les figures 3.41 ; 3.42 et 3.43 montrant la consommation optimale des services de chacune des 

trois maisons permet de valider que la configuration correspond bien à la répartition optimale 

de service proposée par le solveur. En effet, les consommations ponctuelles sont localisées sur 

la zone de radiation solaire, il ne reste que les appareils éléctriques de faible puissance dans la 

soirée ainsi que les services permanents. La forte sollicitation de services dans la zone de radia-

tion solaire minimise l'utilisation de la batterie répondant bien à notre objectif.  Une comparai-

son entre l'utilisation courant des appareils électriques et la configuration optimisée proposée 

par le solveur, montrée par la figure 3.44 permet de mettre en évidence la faible consommation 

électrique en fin de journée pour la configuration optimisée.  Le confort des usagers entre 

l’heure de fin souhaité et l’heure de fin calculé par le système montré par la figure 3.45 permet 

de valider la configuration d'utilisation des services proposée avec un écart de niveau le plus 

élevé de 50 %.  

La figure 3.46 nous montre la production et la consommation totale optimisée, l’évolu-

tion de l'état de charge de la batterie, la variation des puissances entrant et de sortant de la 

batterie, permet de mettre en évidence que l’objectif est bien de minimiser les pertes en énergie 

et d’atteindre l’équilibre optimale entre la production et la demande. En effet, le maximum de 

consommation totale des usagers est localisé dans la zone de radiation solaire.  

 Pour le cas déterministe, les entrées sont modélisées d’une manière déterministe, on 

fixe la production supposant connue à l’avance en supposant que le ciel sera dégagé tous les 

jours, on fixe les paramètres liés à la demande. En effet, nous aurons une décision fixe et des 

conseils seront données aux usagers si la journée considérée sera une journée sous ciel dégagé. 

Des décisions journalières, mensuelles et saisonnières peuvent être prises afin de conseiller les 

usagers sur l’utilisation des appareils électriques. Décisions journalières en utilisant les rayon-

nements solaires du ciel clair du jour, décisions mensuelles en utilisant la moyenne des rayon-

nements solaires du ciel clair d’un mois et décisions saisonnières en utilisant la moyenne des 

rayonnements solaires du ciel clair de la saison. Effectivement, cette décision déterministe est 

très stricte, car les valeurs du rayonnement solaires en entrée seront trop juste. Au lieu d’utiliser 

la moyenne d’un mois par exemple, pourquoi pas utiliser tous les jours du mois et voir la pro-

babilité d’occurrence de résultats obtenus ? c’est pour cette raison que nous nous appuyons sur 

le modèle stochastique lors de la prise des décisions et utilisant les distributions de probabilités 

car en réalité, la vie demande beaucoup plus que déterministe et pour s’approcher de la réalité, 

nous avons proposé les modèles stochastiques. 
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CHAPITRE 4 

Modèle stochastique et formulation 

mathématique 
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our l’optimisation et la planification d’un micro-réseau, il est important de savoir la dis-

ponibilité de la production afin de planifier la quantité à consommer. En effet, la con-

sommation peut varier en fonction de la production disponible et le comportement des 

usagers.  La prise en compte de l’intermittence de la source de production, de la hausse impré-

vue de la demande d'énergie ainsi que des problèmes techniques qui pourraient arriver au sys-

tème, montre l’aspect stochastique de l’étude du micro-réseau. Effectivement, le système doit 

être capable de faire face aux contraintes aléatoires engendrées par les grandeurs physiques qui 

le caractérisent.  

Il faut trouver une allocation de la production qui optimise la consommation en dépla-

çant les charges au meilleur moment de son exécution tout en répondant aux contraintes dues 

au contrôle et à la physique du système. En effet, Il est nécessaire de minimiser les pertes en 

énergie en optimisant le système de stockage afin d’atteindre l’équilibre optimale d’un micro-

réseau, tout en gardant le confort ou la satisfaction des utilisateurs à un bon niveau.  

Pour être beaucoup plus réaliste, l’étude du système doit être robuste aux aléas, condui-

sant ainsi à approfondir l’étude stochastique. L’intermittence de la production doit être consi-

dérée, ainsi, correspondant à la production disponible, le système cherche l’équilibre optimale 

afin de décider sur le fonctionnement des appareils électriques. Pour la prise de décision, la 

prise en compte de la variation de la consommation, dont le comportement des usagers qui 

évaluera son souhait, permettra d’avoir des décisions beaucoup plus intéressante et plus proche 

des utilisations habituelles des appareils électriques des usagers. En effet, autre que la produc-

tion intermittente qui est déjà prise en compte, il est intéressant qu’on connaisse la variation de 

la demande. Impliquer la variation du rayonnement solaire au système nous permet d’avoir des 

résultats optimaux par rapport à la production disponible pour la prise des décisions et l’impli-

cation des variations de la demande nous aidera à mieux décider conformément aux souhaits de 

usagers.  Pour ce faire, nous allons commencer par des petits rappels des outils mathématiques 

nécessaires sur la probabilité-statistiques.  La théorie des probabilités vise l'analyse mathéma-

tique de la notion intuitive de "hasard" ou "aléatoire", qui, comme toute notion, est née de l'ex-

périence. Le concept d'expérience quantitative du hasard est apparu pour la première fois sur 

les tables de jeu, et la théorie des probabilités a commencé, avec Pascal et Fermat (1654), 

comme une théorie des jeux de hasard[119], [131]. Pour les physiciens, les résultats sont en 

général les valeurs d'une observable. Du point de vue d’un joueur, ce qui compte n'est pas le 

résultat observé d'un essai aléatoire mais le gain ou la perte correspondant[131]. La statistique 

est une science qui nous aide à prendre des décisions et à tirer des conclusions en présence de 

variabilité[132]. L'origine des statistiques remonte à deux domaines d'intérêt qui, à première 

vue, n'ont pas grand-chose en commun : les jeux de hasard et ce qu'on appelle aujourd'hui les 

sciences politiques. Les études sur les probabilités du milieu du XVIIIe siècle, motivées en 

grande partie par l'intérêt pour les jeux de hasard, ont conduit au traitement mathématique des 

erreurs de mesure et à la théorie qui constitue aujourd'hui le fondement de la statistique[133]. 
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1.Rappel en probabilités et statistiques 

1.1. Notion de Variable aléatoire 

1.1.1. Définition 

Soit Ω l’ensemble de toutes les possibilités , on notera souvent 𝜔  un élément quel-

conque de Ω appelé un aléa. Par définition Ω est «l’ensemble des possibles», l’univers, l’uni-

vers des possibles[134]. On appelle une expérience aléatoire, une expérience qui peut être ré-

pétée sous les mêmes conditions dont les résultats ne sont pas prévisibles avec certitude en 

fonction des conditions initiales[135]–[137]. Une épreuve est la réalisation d’une expérience 

aléatoire. Un évènement est l’occurrence ou la non occurrence d’un phénomène[131], c’est la 

propriété du système qui une fois l’épreuve effectuée est ou n’est pas réalisée[138]. Un événe-

ment est une partie de Ω.  La probabilité d’un événement A se note  ℙ(A). Nous avons toujours 

ℙ(Ω) = 1. L’événement impossible se note ∅ et vérifie ℙ(∅) = 0. 

Pour tout événement A,  0 ≤ ℙ(A) ≤ 1. [135] 

Une variable aléatoire est une application de l’ensemble des épreuves dans le corps des 

réels. Une variable aléatoire est une application 𝑋:Ω → ℝ. Elle est caractérisée par l’ensemble 

des probabilités associées à tous ses états possibles[138]. Une variable aléatoire à valeurs dans 

un ensemble E est une application de Ω dans E[134]. On appelle une tribu de  Ω tout ensemble  

de parties d’un ensemble Ω, stable par réunion, intersection et complémentarité. Notons 𝒜 une 

tribu de parties de Ω. On appelle un espace probabilisable ou mesurable le couple (Ω,𝒜)[138]. 

Si on s’intéresse à toutes les évolutions possibles, au cours du temps des probabilités 

d’évènements futurs, le cadre naturel pour cette théorie est un espace probabilisé filtré[139].Il 

s’agit d’un espace probabilisé muni d’une famille croissante ℱ = (ℱ𝑛)𝑛∈𝒯 de tribus, appelée 

filtration où 𝒯 désigne un ensemble ordonné qui joue le rôle de l’axe de temps dont le domaine 

de définition dépend des cas d’études[139]. Un espace probabilisé filtré est la donnée d’un en-

semble Ω, d’une famille croissante ℱ = (ℱ𝑛)𝑛∈𝒯 de tribus de parties de Ω appelée filtration, et 

d’une probabilité ℙ sur la tribu ℱ0 (est donc aussi, par restriction, sur chaque  ℱ𝑛)[139] . 

 

1.1.2. Exemple 

Si on jette un dé, 𝐴 =  « 𝑜𝑛 𝑡𝑖𝑟𝑒 𝑢𝑛 6 » = {𝜔 ∈ Ω, 𝑜𝑛 𝑡𝑖𝑟𝑒 𝑢𝑛 6} est un évènement. De même 

𝐵 = " 𝑙𝑒 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑎𝑡 𝑒𝑠𝑡 𝑠𝑢𝑝é𝑟𝑖𝑒𝑢𝑟 𝑜𝑢 é𝑔𝑎𝑙 à 3" est aussi un évènement. 

Soit 𝐴 =  «𝑙𝑒 𝑟𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑎𝑡 𝑑𝑒 1». Alors ℙ(𝐴) = 1/6. 

Soit 𝑋 le résultat d’un lancer de dé. L’ensemble {𝜔 ∈ Ω ∶ 𝑋(𝜔) = 6} est un évènement. La no-

tation ℙ(𝑋 =  6) est un raccourci pour dire ℙ({𝜔 ∈ Ω ∶ 𝑋(𝜔) = 6}). 

 

1.1.3. Variable discrète et variable continue 
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1.1.3.1. Variable discrète 

Une variable aléatoire discrète sur (Ω,𝒜,ℙ) est une application de 𝑋 de Ω dans ℝ telle 

que 𝑋(Ω) est fini ou infini dénombrable et pour tout 𝑥 ∈ 𝑋(Ω) ,(𝑋 = 𝑥) ∈ 𝒜 [134], [135], 
[137], [140].  

 

1.1.3.2. Variable continue 

On dit qu’une variable aléatoire est continue si l’ensemble 𝑋(Ω) est un intervalle (ou 

une réunion d’intervalles) de ℝ [135], [141]. S’il existe une fonction 𝑓𝑋 :ℝ → ℝ telle que, pour 

tout 𝐵 ⊂ ℝ, 𝑃𝑋(𝐵) = 𝑃(𝑋 ∈ 𝐵) = ∫𝐵  𝑓𝑋(𝑥)𝑑𝑥. La fonction 𝑓𝑋 est appelée la densité de 𝑋. 

 La variable aléatoire discrète peut prendre une probabilité précise  telle que 

ℙ(𝑋 = 𝑥𝑖) = 𝑝𝑖. Pour une variable aléatoire continue, la probabilité que 𝑋 prenne une valeur 

bien précise 𝑥 est nulle, 𝑃[𝑋 =  𝑥]  =  0 . Ainsi, il y a une infinité de valeurs dans ℝ ou dans 

un intervalle donné, et par rapport à toutes ces valeurs précises, le poids de la valeur particulière 

est tellement insignifiant qu’il en est nul[135], [137], [141]. Une variable aléatoire réelle 𝑋 est 

dite continue si sa fonction de répartition 𝐹 est une fonction continue. Il est ainsi possible de 

déduire les probabilités pour que 𝑋 prenne ses valeurs dans une partie de ℝ à partir de sa fonc-

tion de répartition. 

Dans la thèse, les variables aléatoires pour modéliser le système telles que la production 

qui dépend de la source intermittente comme le rayonnement solaire, ainsi que la demande qui 

dépend des paramètres des services à l’habitant sont des variables continues. La production 

solaire dépend du rayonnement à chaque instant 𝑡 et à chaque instant 𝑡,nous avons des variables 

aléatoires, c’est une suite des variables aléatoires indexées par le temps, appelée processus sto-

chastique. La variable aléatoire, qui modélise la consommation optimale, est aussi une variable 

aléatoire continue. 

 

1.1.4. Fonction de répartition 

Soit 𝑋 une variable aléatoire à valeurs dans ℝ. La fonction de répartition de 𝑋 est la 

fonction 𝑓𝑋 : ℝ → ℝ   telle que ∀ 𝑥 ∈ ℝ , 𝐹𝑋(𝑥) = ℙ(𝑋 ∈ ]−∞, 𝑥]) = ℙ(𝑋 ≤ 𝑥) est  à valeurs 

dans [0,1]. La fonction de répartition est une fonction continue, croissante et pour tout 𝑎, 𝑏 ∈ ℝ 

et 𝑎 < 𝑏, 𝐹(𝑏) − 𝐹(𝑎) = ℙ[𝑎 < 𝑋 ≤ 𝑏] = ∫ 𝑓(𝑥)𝑑𝑥
𝑏

𝑎
[131], [135], [136], [141]. 

 

1.1.5. Fonction de densité 

Soit 𝑋 une variable aléatoire réelle. S’il existe une fonction 𝑓 de ℝ dans ℝ+ telle que 

∀ 𝑎 < 𝑏 ∈ ℝ, ℙ(𝑎 < 𝑋 ≤ 𝑏) = ∫ 𝑓(𝑥)𝑑𝑥
𝑏

𝑎
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Alors cette fonction 𝑓  s’appelle la densité de probabilité de 𝑋  (on dit aussi la den-

sité)[131], [134], [135]. 

 

1.1.6. Espérance et moments 

Si 𝑋 est une variable aléatoire réelle discrète prenant ses valeurs dans  𝑥1, 𝑥2, … 𝑥𝑛. Son 

moment d’ordre 𝑚 est : 𝔼(𝑋𝑚) = ∑ 𝑥𝑖
𝑚ℙ(𝑋 = 𝑥𝑖)𝑖≥1  si cette série converge absolument  c'est-

à-dire lim
𝑛→+∞

∑ |𝑥𝑖|
𝑚𝑛

𝑖=1 ℙ(𝑋 = 𝑥𝑖) < +∞. Dans le cas contraire, on dit que le moment d’ordre 

𝑚 n’existe pas[134], [137]. 

On appelle espérance d’une variable aléatoire réelle 𝑋, son moment d’ordre 1 [134]. Le 

moment d’ordre 2 de 𝑋 − 𝜇𝑋 s’appelle la variance de 𝑋 noté 𝑉𝑎𝑟(𝑋) de 𝑋, avec 𝜇𝑋 la moyenne 

de 𝑋. Ce moment d’ordre2 est égale à 𝔼((𝑋 − 𝜇𝑋)
2) = 𝔼 ((𝑋 − 𝔼(𝑋))

2
) [134], [137]. 

 

1.2. Lois continues nécessaires 

Afin d’intégrer les incertitudes dans le système micro-réseau, nous associons des lois de 

probabilités aux paramètres des services, non seulement aux paramètres des services fournis-

seurs incluant les données d’entrée de la production intermittente, mais aussi aux paramètres 

des services à l’habitant pouvant être impactés par les incertitudes. Sachant que les lois les plus 

utilisées pour modéliser un système physique sont les lois normale et log normale, d’autres lois 

comme la loi de Weibull peuvent être utiliser pour caractériser la fiabilité du système[142].  

Elle est aussi utilisée pour modéliser la source éolienne[59], [115]. La loi beta  comme la loi 

gaussienne sont parfois utilisées pour modéliser la variation du rayonnement solaire[31], [115]. 

Parmi les lois continues, nous allons décrire brièvement la loi normale et la loi lognormale. 

  

1.2.1. Loi normale 

La loi normale est la loi la plus connue et la plus importante en probabilité et statistique. 

En mathématique, elle dispose de plusieurs propriétés extrêmement intéressantes. Elle constitue 

la distribution limite pour une somme des variables aléatoires indépendantes de même distribu-

tion d’où le théorème de central limite. La loi normale est la loi la plus utilisée pour modéliser 

plusieurs phénomènes naturels, particulièrement, les phénomènes causés par l’addition d’un 

grand nombre des petits effets indépendants. On dit aussi la loi gaussienne ou loi de Laplace-

Gauss. La loi normale ou la loi gaussienne est caractérisée par une courbe en cloche[143]. 

On dit qu'une variable aléatoire continue 𝑋 suit une loi normale de paramètres  𝜇  et 𝜎2 

si sa fonction de densité[137], [144], [145] [146]est : 

𝑓𝑋(𝑥) =
1

𝜎√2𝜋
 𝑒𝑥𝑝

(−
(𝑥−𝜇)2

2𝜎2
)
   pour tout 𝑥.                                                                                        (4.1) 

On dénote ceci  𝑋~𝒩(𝜇, 𝜎2). 
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Si 𝑋~𝒩(𝜇, 𝜎2) alors : 

𝐸(𝑋) = 𝜇

𝑉(𝑋) = 𝜎2
                                                                                                                                     (4.2)                    

 

 Propriétés de 𝑓𝑋(𝑥) 

o lim
𝑥→±∞

𝑓𝑋(𝑥) = 0 

o 𝑓𝑋(𝜇 + 𝑥) = 𝑓𝑋(𝜇 − 𝑥) (symétrie par rapport à l'axe  𝑥 = 𝜇)                               (4.3) 

o 𝑓𝑋 atteint son maximum en 𝑥 = 𝜇  (𝜇 est le mode de  𝑋). 

o Les points d'inflexion du graphe de 𝑓𝑋 sont  𝑥 = 𝜇 ± 𝜎. 

 Si 𝑋~𝒩(𝜇, 𝜎2), nous pouvons écrire : 

o ℙ(𝑋 < 𝜇 − 𝑥) = ℙ(𝑋 > 𝜇 + 𝑥)                                                                     (4.4) 

o 𝐹𝑋(𝜇 − 𝑥) = 1 − 𝐹𝑋(𝜇 + 𝑥) 

La loi normale centrée réduite est une loi continue d’une variable aléatoire à valeurs dans ℝ. 

Lorsque 𝜇 = 0 et 𝜎2 = 1, la loi normale 𝒩(0,1) est appelée centrée réduite qu’on dénotera par 

𝑍 . Sa fonction de densité est donnée par [137], [146]: 

∅(𝑧)  =  
1

√2𝜋
𝑒−

𝑧2

2                                                                                                                       (4.5) 

Sa fonction de répartition est donnée par : 

Pour tout 𝑥 ∈ ℝ, Φ(𝑧) = ℙ(𝑍 ≤ 𝑧) = ∫ 𝑒−
𝑡2

2
𝑑𝑡

√2𝜋

𝑧

−∞
                                                                  (4.6) 

Si 𝑋~𝒩(𝜇, 𝜎2) alors   𝑍 =
𝑋−𝜇

𝜎
~𝒩(0,1) 

En effet, cette hypothèse nous permet de ramener toute loi normale à une loi centrée réduite. 

 

1.2.2. Loi lognormale 

La loi log normale est utilisée pour modéliser les distributions de grand nombre des variables 

aléatoires positives. Comme le logarithme d’un produit est la somme des logarithmes, le produit 

des variables aléatoires lognormales indépendantes est aussi distribué suivant une loi lognor-

male[143], [147].  

Une variable aléatoire 𝑋 suit une loi lognormale de paramètres 𝜇𝑌   𝑒𝑡  𝜎𝑌
2,   

si  𝑌 = ln(𝑋)~𝒩(𝜇𝑌 , 𝜎𝑌
2) [148] et  𝑋 = 𝑒𝑥𝑝(𝑌 )                                                                                    (4.7) 

On dénote   ceci  𝑋~𝐿𝑜𝑔 −𝒩(𝜇𝑌 , 𝜎𝑌
2).   

La fonction de densité d'une variable aléatoire lognormale 𝑋 de paramètres  𝜇𝑌  , 𝜎𝑌
2 est donnée 

par [146], [147] : 

𝑓𝑋(𝑥) = {
1

𝑥𝜎𝑌√2𝜋
exp (−

(𝑙𝑛(𝑥)−𝜇𝑌)
2

2𝜎𝑌
2 )                  𝑠𝑖 𝑥 > 0

0                                                                     𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛
                                                       (4.8) 
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Sa fonction de répartition peut être écrite par : 

𝐹𝑋(𝑥) = {
Φ(

ln(𝑥)−𝜇𝑌

𝜎𝑌
)   𝑠𝑖  𝑥 > 0

              0                          𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛
                                                                                (4.9) 

 

Soit 𝑋 une variable aléatoire lognormale de paramètres  𝜇𝑌  , 𝜎𝑌
2, alors [146], [147]. 

𝐸(𝑋) = 𝑒𝑥𝑝 (𝜇𝑌 +
1

2
𝜎𝑌
2)

𝑉(𝑋) = 𝑒𝑥𝑝(2𝜇𝑌 + 𝜎𝑌
2)(𝑒𝑥𝑝(𝜎𝑌

2) − 1)
                                                                                      (4.10) 

 

 

 

2.Approche stochastique 
L'incertitude implique des informations imparfaites, inconnues pour des événements fu-

turs, des données, des mesures. On peut aussi dire que l’incertitude est l'impossibilité de décrire 

l'état existant ou futur. C’est un concept multidisciplinaire qu’on peut rencontrer dans d'innom-

brables domaines de connaissance comme les statistiques, la physique, l'ingénierie, l'économie 

ou les sciences actuarielles, entre autres.[125] 

Les micro-réseaux combinent des aspects des systèmes d'alimentation électrique et des 

marchés de l'électricité, qui sont des domaines pleins d'incertitudes. Dans les problèmes de prise 

de décision au sein des micro-réseaux, l'incertitude affecte des paramètres tels que le prix du 

marché de l'électricité, la demande, la production, la disponibilité des équipements et l'isole-

ment du micro-réseau[125], [149].  

L’approche stochastique consiste à modéliser le système en tenant compte des incerti-

tudes qui pourraient impacter les paramètres physiques du système. Un calcul stochastique est 

l’étude des phénomènes aléatoires dépendant du temps, un processus stochastique  (on dit aussi 

un processus aléatoire) 𝑋 est une famille de variable aléatoire indexée par un sous ensemble de 

ℝ ou ℕ souvent assimilé au temps. L’approche stochastique consiste à développer un modèle 

stochastique qui est une formulation mathématique permettant de décrire des évènements aléa-

toires qui évoluent au cours du temps. Les paramètres d’entrée de la consommation, de la pro-

duction et du stockage du système qui sont impactés par les différentes incertitudes seront con-

sidérés comme des variables aléatoires à étudier en vue d'évaluer ses plus ou moins grandes 

chances d'occurrence. L'évaluation et la validation du modèle sont basées sur la simulation 

technique d'expériences. En termes mathématiques, un modèle stochastique est défini par la 

notion de variables aléatoires, dont la réalisation suit des lois ou des distributions de probabilité, 

dont le choix doit être approprié[125], [134], [150]–[152]. 

Sachant que l’irradiation solaire peut être affectée par plusieurs facteurs tels que les 

nuages, la température, l’humidité relative, la prévision du rayonnement solaire qui a un impact 

direct sur la production photovoltaïque doit se faire en considérant ces incertitudes. Pour la 

prise en compte de ces incertitudes dans la prévision, l’outil de prédiction doit être utilisé. 
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Comme nous le savons le modèle théorique déterministe a été limité par ces incertitudes et le 

modèle stochastique doit prendre les relais. Ainsi des modèles aléatoires, qui se penchent sur 

les lois et les distributions de probabilité, devraient être réalisés pour étudier les incertitudes de 

la source de production du micro-réseau étudié[25], [152].  La nature intermittente de la source 

solaire fait que le rayonnement solaire est une variable aléatoire. Vu les fluctuations du rayon-

nement solaire, la puissance de sortie du générateur photovoltaïque (PV) est aussi une variable 

aléatoire. Dans la littérature, nous avons trouvé que la variation du rayonnement solaire peut 

être modélisée par des distributions de probabilité [31], [115], etant donné que la loi gaussienne 

est incontestablement la loi la plus adéquate et la plus utilisée pour modéliser plusieurs phéno-

mènes naturels, particulièrement, les phénomènes causés par l’addition d’un grand nombre des 

petits effets indépendants. Modéliser la variation du rayonnement solaire par la loi gaussienne 

est tentant. Il est plus simple de faire une telle hypothèse. Cependant, nous disposons des don-

nées réelles du site d’expérimentation pour modéliser la variation du rayonnement solaire à 

partir des données de mesure réelles. En effet, pour étudier le comportement intermittent du 

rayonnement solaire d’une manière beaucoup plus réaliste, nous avons procédé à des études 

beaucoup plus détaillées en utilisant des données réelles du site d’expérimentation et en faire 

un échantillon pour estimer la densité de probabilité de la variation du rayonnement solaire afin 

d’avoir une prévision beaucoup plus adéquate et proche de la réalité. 

Généralement, le système de stockage est utilisé pour soutenir la production en cas de 

brusque augmentation de la demande. Le plus souvent, le pic de production et le pic de con-

sommation ne se produisent pas au même moment[32]. Et avec une source de production inter-

mittente, il est évident que la puissance entrant, la puissance sortant, ainsi que la puissance 

stockée dans la batterie sont des variables aléatoires. Ainsi, Le système de stockage est carac-

térisé par des variables de sortie du modèle qui sont en effet des variables aléatoires. 

En dehors des paramètres d’entrées du système qui sont impactés par les incertitudes, 

les interruptions forcées dans le service de puissance sont fréquentes, et généralement, celles-

ci sont prises en compte dans l’évaluation de fiabilité du système. Ces interruptions se produi-

sent à cause des pannes, souvent imprévisibles, des appareils électriques ou tout autre matériel 

qui compose le réseau de distribution. Ainsi, le modèle stochastique doit être appelé pour gérer 

ces caractères incertains du réseau[152]. 

Les services à l’habitant ou les charges sont liés à des paramètres qui caractérisent leur 

fonctionnement. Certains paramètres ont des caractères incertains tels que leur durée d’exécu-

tion, leur heure de fin d’usage. Pour la prise en compte des incertitudes au niveau de la con-

sommation des usagers, on s’intéresse à la méthode qui consiste à associer aux grandeurs d’en-

trée (paramètres d’entrées) des variables aléatoires déterminées par leur distribution de proba-

bilité. Dans ce cas, des lois de probabilité correspondantes peuvent être choisies pour décrire la 

distribution des paramètres incertains des différents types de services de consommation, dans 

un planning fluctuant des usagers. Etant donné que nous avons des informations ou des données 

réelles de la consommation des usagers, l’estimation de densité de probabilité de la consomma-

tion est nécessaire pour sortir une loi adéquate pour modéliser les paramètres d’entrée incertains 

liées à la consommation. 
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2.1. Modèle stochastique 

Par définition, les modèles déterministes sont des modèles dont la sortie est entièrement 

déterminée par les paramètres d'entrée. Les modèles déterministes qui peuvent être statiques ou 

dynamiques, sont considérés comme une approximation de la réalité. Des entrées spécifiques 

conduisent toujours à une sortie concrète sans dépendre du nombre de fois que le problème est 

résolu. Dans un modèle déterministe, les paramètres sont connus ou supposés[125]. 

Les modèles stochastiques sont ceux qui sont capables de gérer l'incertitude en ayant un 

caractère aléatoire inhérent et en construisant des entrées d'incertitude en soi. Dans ces sys-

tèmes, les mêmes conditions initiales donnent lieu à des solutions différentes. Parfois, les pro-

blèmes stochastiques sont exécutés plusieurs fois afin d'obtenir des distributions de probabilité. 

Un modèle déterministe peut être considéré comme un cas spécifique d'un modèle stochastique.  

La modélisation stochastique est un modèle mathématique qui prend une place impor-

tante dans plusieurs champs scientifiques et au cœur de nombreuses problématiques indus-

trielles. Un modèle stochastique est un modèle basé sur la prise en compte des incertitudes et 

donc l’intégration des variables aléatoires au système. En effet, c’est un modèle qui contient 

une (ou plusieurs) variable aléatoire[125]. Etant donné que le modèle déterministe donne géné-

ralement des résultats approximatifs. Il est limité par les incertitudes, les imprévus qui devraient 

être prises en compte pour la gestion appropriée du système. Ainsi, le modèle stochastique est 

conçu pour tenir compte des imprévus qui peuvent se produire afin d’envisager les incertitudes 

correspondantes et associer par la suite un caractère aléatoire au système étudié. Il faut trouver 

les paramètres incertains qui sont liées au système étudié et les modéliser.  

Par définition, un processus stochastique 𝑋 = (𝑋𝑡)𝑡∈𝑇 est une famille de variables aléa-

toires 𝑋𝑡 indexée par un ensemble 𝑇.Généralement 𝑇 = ℝ  𝑜𝑢 ℝ+. Si 𝑇 est un ensemble fini, le 

processus est un vecteur aléatoire. Le processus stochastique est considéré comme un processus 

indexé par le temps et si 𝑇 = ℕ ,le processus est une suite de variables aléatoires[137], [153]–

[160]. 

Des nombreux problèmes posés naturellement d’une manière stochastique peuvent être 

abordés efficacement dans des approches déterministes. La modélisation de la propagation de 

incertitudes est l’un des exemples, à savoir que le calcul de la propagation des erreurs dans un 

modèle est devenu un enjeu important dans le calcul scientifique. C’est un sujet chaud qui in-

téresse les industrielles et les scientifiques dans des domaines différents.  L'une des façons les 

plus étendues de créer des nombres aléatoires dans les simulations est la méthode de Monte 

Carlo. La simulation de Monte Carlo est une méthode non déterministe utilisée pour approximer 

des expressions mathématiques complexes. La méthode est basée sur des échantillonnages aléa-

toires répétés pour obtenir des résultats numériques et elle est utilisée dans un grand nombre de 

problèmes, notamment ceux liés à l'optimisation, à l'intégration numérique et à la distribution 

de probabilités[18], [161]. En utilisant la loi des grands nombres, la méthode de Monte Carlo 

exécute un modèle un grand nombre de fois en générant des entrées aléatoires dans un modèle 

déterministe, en agrégeant ensuite les résultats obtenus. Après différents échantillons, les résul-

tats sont rassemblés (selon l'entrée, le résultat a une sortie différente) et il est alors possible de 

déterminer une gamme de possibilités[125], [162], [163]. 
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2.2. Propagation des incertitudes  

Pour optimiser le système micro-réseau, l’approche déterministe utilise la programma-

tion linéaire mixte en nombre entier ou le MILP comme outil d’optimisation, dont tous les 

algorithmes qui puissent être mis en jeux sont déjà détaillés par les formulations mathématiques 

précédentes. Dans l’approche stochastique, l’objectif est d’introduire les incertitudes dans ces 

algorithmes par propagation des incertitudes[164]–[166]. Le principe est d’associer une distri-

bution de probabilité ou une fonction de densité de probabilité (PDF) aux paramètres d’entrée 

du modèle afin d’obtenir une distribution de probabilité aux variables de sortie.  Pour cela, la 

fonction de densité de chaque paramètre d’entrée supposant incertains doit être connue. Il s’agit 

ainsi d’une propagation des distributions par la méthode de Monte Carlo[167]–[169]. En effet, 

la méthode de Monte Carlo est une méthode qui se repose sur le principe de propagation de 

distributions de probabilité en utilisant de simulations de type de Monte Carlo[18]. C’est une 

procédure stochastique qui consiste à tirer au sort des valeurs dans une loi de probabilité assi-

gnée à une grandeur ou à un paramètre d’entrée grâce à un générateur pseudo-aléatoires[170]–

[172]. La méthode de propagation des incertitudes permet de quantifier l’influence des incerti-

tudes associées aux grandeurs d’entrée à l’incertitude de sortie de la fonction de transfert qui 

est le modèle du système. Une fois que le problème est spécifié c’est-à-dire que la fonction de 

transfert ou le modèle mathématique du système est bien explicité, la  condition du fonctionne-

ment du système ,la réponse d’intérêt, les paramètres d’entrée incertaines ou les facteurs d’in-

fluence sont determinés, toutes les sorties de code pertinentes et les paramètres incertains cor-

respondants sont tous identifiés, le processus de la propagation des incertitudes peut se faire en 

passant par les étapes suivantes[164]–[167], [170], [173]–[175] : 

 Etape1 : La modélisation des incertitudes et échantillonnage 

 La modélisation des incertitudes et échantillonnage consistent à modéliser l’incertitude de 

chaque paramètre d’entrée grâce à des informations disponibles ou des données expérimentales 

liées aux paramètres étudiés. Il s’agit d’associer des distributions de probabilité ou une fonction 

de densité de probabilité aux paramètres d’entrée du modèle. La loi de probabilité associée à 

chaque paramètre d’entrée peut être choisie par les méthode d’estimation paramétriques de den-

sité de probabilité en connaissant les informations disponibles ou par les méthodes d’estimation 

non paramétriques de densité de probabilité en utilisant les données de mesure réelles dispo-

nibles et en estimer une loi de probabilité. La prise en compte de l’incertitude de toutes les 

valeurs possibles d’entrées fait partie de la modélisation stochastique.  La modélisation stochas-

tique peut aussi être définie comme une description du comportement incertain des grandeurs 

physiques et de leurs interactions, qui pouvaient potentiellement changer l’état du système.  

Cette  modélisation  permet  d’explorer  les  états  possibles  du  système  et  leurs  conséquences  

quand  les  contraintes  du  système  ne  sont  pas  satisfaites[176]. 

 Etape2 : Propagation des incertitudes à travers la fonction de transfert ou le modèle 

mathématique ou le code informatique. 

La propagation des incertitudes est représentée par des simulations Monte Carlo. Dans les si-

mulations Monte-Carlo, le code informatique est exécuté de manière répétée[169], [177], [178], 

à chaque fois en utilisant des valeurs différentes pour chacun des paramètres incertains[162], 
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[163], [179]. Comme mentionné ci-dessus, ces valeurs sont tirées des distributions de probabi-

lité. De cette façon, une valeur pour chaque paramètre incertain est échantillonnée simultané-

ment dans chaque répétition de la simulation[173]. Les résultats d'une simulation Monte-Carlo 

conduisent à un échantillon de même taille pour chaque grandeur de sortie[173]. 

 Etape3 : Le post-traitement des valeurs de la fonction du transfert ou du modèle 

mathématique ou du code informatique. 

Il consiste à étudier, traiter et analyser les résultats qui sont des variables de sortie du modèle 

afin d’évaluer les quantités pertinentes pour l’analyse du problème. Pour cela, il faut faire une 

analyse statistique des résultats de sortie du modèle. L'échantillon de sortie est utilisé pour ob-

tenir des statistiques typiques de la réponse du code telles que la moyenne ou la variance et pour 

déterminer la fonction de distribution cumulative (CDF). Le CDF permet de dériver les centiles 

de la distribution[173]. L’échantillon de sortie nous permet aussi de construire une distribution 

empirique des variables de sortie et de faire une synthèse de l’information obtenue en restituant 

l’espérance mathématique, l’écart type, l’intervalle le plus court au niveau de probabilité qui 

est souvent de 95%, la probabilité d’un évènement de la variable aléatoire des variables de sortie 

et de prendre des décisions afin d’évaluer la performance du système. 

 

La figure 4.1 nous montre la schématisation des étapes génériques de la méthode de 

propagation des incertitudes. Ladite fonction de transfert est donc le moteur de calcul qui est le 

modèle mathématique ou notre algorithme déterministe MILP. 

La propagation des distributions par la méthode de Monte-Carlo fournit en sortie la dis-

tribution de probabilité empirique associée à la grandeur de sortie. Dans le cas où celle-ci 

s’avère être une grandeur d’entrée pour un autre modèle de mesure, il est important de pouvoir 

lui attribuer une distribution de probabilité[170]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.4.1. Etapes génériques d’une analyse d’incertitudes 

Source: Baccou,2018[164], [165] 
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2.3. Méthodes non paramétriques d’estimation 

de fonction de densité de probabilité 

Le problème de l’estimation d’une distribution de probabilité à partir d’un échantillon 

𝑋1, . . . , 𝑋𝑛 mène souvent les statisticiens  à faire des hypothèses compte tenu d’informations 

extérieures sur la nature de cette distribution, permettant de limiter ses recherches à une esti-

mation paramétrique[180]–[182]. En effet, s’il y a des raisons de modéliser un phénomène phy-

sique générant les variables aléatoires de l’échantillon par une loi connue, il supposera que la 

variable aléatoire du phénomène suit cette loi. Ainsi, il supposera que la loi est normale si le 

phénomène physique générant les variables aléatoires de l’échantillon résulte de la superposi-

tion d’un nombre important d’aléas indépendants. La loi lognormale est proposée si ce phéno-

mène résulte d’une superposition multiplicative. Cependant, en général, la certitude sur l’hypo-

thèse qu’ils avancent reste une problématique pour les statisticiens. Il faut s’assurer si cette 

hypothèse est cohérente en vérifiant sa validité par des tests sur l’échantillon, mais souvent, ces 

tests ne permettent pas de faire une conclusion définitive  quand les résultats qu’ils donnent 

sont aussi incertains et c’est généralement le cas[180], [181].   

Pour avoir une hypothèse beaucoup plus adéquate, ces problèmes peuvent être résolus 

en utilisant les méthodes d’estimation non paramétriques de la densité de probabilité[181]–

[185]. Pour cela, deux méthodes non paramétriques d’estimation de densité de probabilité sont 

présentées : la méthode par histogramme et la méthode de noyau[186]–[189]. L’approche de la 

méthode d’estimation non paramétrique consiste à trouver la forme de la fonction de la densité 

de probabilité à partir des données[184] pour éviter de faire des hypothèses restrictives sur la 

loi de probabilité du phénomène étudié. L’histogramme est l’estimateur non paramétrique bien 

connu permettant de présenter la distribution d’un paramètre d’une façon simple et rapide[189]. 

Cependant, il présente des inconvénients du fait qu’il manque de continuité et en  termes de 

diverses mesures de mathématiques de la précision, d’autres estimateurs non paramétriques 

sont supérieurs aux histogrammes[190]. L’estimateur à noyaux est une généralisation de la mé-

thode par histogramme qui consiste à trouver la continuité. Ainsi pour trouver une loi associée 

à un paramètre d’entrée d’un modèle ou pour analyser les résultats ou les variables de sortie du 

modèle, la connaissance de sa fonction de densité de probabilité ou sa fonction de distribution 

est importante afin de savoir quelle est sa probabilité d’occurrence ainsi que les résultats les 

plus probables. 

 

2.3.1. Méthode par histogramme 

L'histogramme est la méthode la plus élémentaire et intuitive permettant d’estimer la 

fonction de densité de probabilité de l’échantillon. Considérons un échantillon de 𝑛 valeurs ob-

servées de 𝑋 notées 𝑥1,  𝑥2,  . . . ,  𝑥𝑛 indépendamment et identiquement distribué selon la loi de 

𝑋. L’objectif est d’estimer la fonction de densité de probabilité inconnue de 𝑋  à partir de 
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l’échantillon. Soit ℎ ∈ ℝ+
∗ , un paramètre appelé largeur. Soit ([𝑘ℎ, (𝑘 + 1)ℎ))𝑘∈ℕ  une parti-

tion de ℝ+ .  L’estimateur par histogramme peut être définie par [187], [189], [191], 
[192],[193],[194] : 

𝑓ℎ(𝑥) =
1

𝑛ℎ
∑ 𝑁𝑘1[𝑘ℎ,(𝑘+1)ℎ)(𝑥)
+∞
𝑘=1     ∀𝑥 ∈ ℝ                                                                                (4.11) 

Où  1[𝑘ℎ,(𝑘+1)ℎ)(. ) est la fonction indicatrice de l’intervalle  [𝑘ℎ, (𝑘 + 1)ℎ)  

et  𝑁𝑘 =⋕ {𝑖: 𝑥𝑖 ∈ [𝑘ℎ, (𝑘 + 1)ℎ), 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛}  est le nombre d’observation dans  [𝑘ℎ, (𝑘 +
1)ℎ) 

L'histogramme est fondamentalement une fonction définie par la hauteur des boîtes, qui 

est égale à la proportion d'observations contenues dans chaque boîte divisée par la largeur de la 

boîte[195]. Le caractère lisse de l'estimation de l'histogramme est contrôlé par le paramètre de 

lissage ℎ, une caractéristique commune à tous les estimateurs de courbes non paramétriques. 

Le choix d'une petite largeur de bande conduit à une estimation irrégulière, tandis que des lar-

geurs de bande plus importantes semblent produire des estimations d'histogrammes lissées[196] 

. 

 

2.3.2. Méthode par noyau 

Toutefois, l'histogramme présente un défaut non négligeable pour pouvoir estimer une 

densité, il n'est pas continu. Pour obtenir une densité continue, on utilise l'estimateur de Parzen 

et Rosenblatt ou estimateur à noyau. Il s'agit d'une approche basée sur la méthodologie de l'his-

togramme.  Le principe est de remplacer la fonction indicatrice par une fonction réelle, qui 

attribue un poids d'autant plus important que les observations sont proches de 𝑥. 

Soit  𝑥1, 𝑥2, . . ., 𝑥𝑛  un échantillon indépendamment et identiquement distribué selon la 

loi de 𝑋, alors l'estimateur non-paramétrique par la méthode du noyau de la densité est [183], 

[184], [186], [188],[192], [197], [198]: 

𝑓ℎ(𝑥) =
1

𝑛ℎ
∑ 𝐾 (

𝑥−𝑥𝑖

ℎ
)𝑛

𝑖=1     ∀𝑥 ∈ ℝ                                                                                             (4.12) 

où 𝐾 est le noyau ou kernel  et ℎ un paramètre nommé fenêtre, qui régit le degré de lissage de 

l'estimation.   

Par exemple un noyau gaussien centré réduit est défini par la formule : 

𝐾(𝑥) =
1

√2𝜋
𝑒−

1

2
𝑥2

 pour tout réel 𝑥.                                                                                       (4.13) 

Cette approche est une généralisation de la méthode d'estimation par histogramme[181]. 
En effet, dans un histogramme, la densité en un point 𝑥 est estimée par la proportion d'obser-

vations 𝑥1,  𝑥2,  . . . ,  𝑥𝑛 qui se trouvent à proximité de 𝑥. La méthode consiste à dessiner une 

boîte en 𝑥 dont la largeur est définie par un paramètre de lissage ℎ ,puis on compte le nombre 

d'observations appartenant à ladite boîte. Cette estimation, qui présente des bonnes propriétés 

statistiques est cependant obtenue par une construction non-continue. De ce fait, la méthode du 

noyau consiste à retrouver la continuité. Si nous choisissons le noyau gaussien, il faut remplacer 

la boîte centrée en 𝑥 et de largeur ℎ par une gaussienne centrée en 𝑥. Plus une observation est 
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proche du point de support 𝑥, plus la courbe en cloche leur attribuera une valeur numérique 

importante. Inversement, les observations trop éloignées de 𝑥 se voient attribuer une valeur nu-

mérique négligeable. L'estimateur est formé par la moyenne des courbes en cloche. Il est ainsi 

continu.  

  

2.3.2.1. Choix du noyau 

Le principe de l'estimation par noyau est caractérisé par le noyau, 𝐾(𝑥), qui détermine 

la forme de la fonction poids, et la largeur ℎ, qui détermine la largeur de la fonction poids et 

donc le niveau de lissage[189], [190]. Ces deux composantes déterminent les propriétés de 

𝑓ℎ(𝑥). Des études conséquentes ont été menées sur la manière de sélectionner 𝐾(𝑥) et ℎ afin 

d'optimiser les propriétés de 𝑓ℎ(𝑥). Il existe plusieurs types des noyaux tels que : le noyau uni-

forme, le noyau gaussien, le noyau rectangulaire, le noyau d’Epanechnikov etc… 

Parmi ces noyaux, le noyau d’Epanechnikov est suggérée d’utiliser pour avoir une meil-

leure estimation de la densité[189], [190], [195].  

 

2.3.2.2. Choix du paramètre de lissage 

Le choix de  largeur ℎ ou le paramètre de lissage pour un estimateur de densité par noyau 

est cruciale. Dans de nombreuses situations, il suffit de choisir subjectivement le paramètre de 

lissage en examinant les estimations de densité produites par une plage de largeurs de bande. 

On peut commencer avec une large bande passante et diminuer la quantité de lissage jusqu'à 

atteindre une densité raisonnable. Cependant, il existe des situations où plusieurs estimations 

sont nécessaires et une telle approche n'est pas pratique. Une procédure automatique est indis-

pensable lorsqu'un grand nombre d'estimations est nécessaire dans le cadre d'une analyse plus 

globale[195]. La sélection de la bande passante de l'estimateur noyau est un sujet de recherche 

considérable. Plusieurs méthodes populaires se concentrent sur ce choix. L’une d’elle est la 

sélection subjective, on peut expérimenter en utilisant différentes bandes passantes et en sélec-

tionner simplement une qui semble correcte pour le type de données à l'étude. Une autre est la 

sélection en référence à une distribution donnée, il s’agit de sélectionner le paramètre ℎ qui 

serait optimale pour une densité particulière[190].   

Pour sélectionner la largeur de bande des estimateurs de densité de noyau, nous avons 

utilisé la règle empirique de Silverman[199], [200], les méthodes de plug-in[189] et de valida-

tion croisée décrites dans l'étude de Scott[201]. Les résultats des estimateurs sont similaires. 

 

2.4. Fonction de répartition empirique 

Quand on étudie un phénomène de nature aléatoire, connaitre la loi qui régit ce phéno-

mène est importante en théorie des probabilités et en statistique. Ainsi, il est nécessaire de trou-

ver un outil mathématique qui permet de trouver la loi de probabilité d’un évènement aléatoire 
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à partir d’un échantillon. Ainsi, l’estimation de la  densité 𝑓  ou d’une fonction de répartition 𝐹 

à partir d’un échantillon de variables aléatoires réelles (𝑋𝑛)𝑛∈ℕ∗ indépendantes et de même loi 

inconnue est un sujet chaud qui intéresse les statisticiens. Etant donné que les deux fonctions 

décrivent complètement la loi de probabilité des observations, cette estimation occupe une place 

importante dans l’étude de nombreux phénomènes de nature aléatoire[202].  Pour connaître la 

probabilité pour qu’un paramètre 𝜆  inconnu appartienne à un intervalle donné de la 

forme[𝜆𝑛 − 𝜀, 𝜆𝑛 + 𝜀], où 𝜆𝑛 est un estimateur de 𝜆, il est nécessaire de connaître l’estimateur 

de la fonction de répartition de 𝜆𝑛 [202]. 

En statistiques, il existe une fonction de répartition qui attribue la probabilité 1/𝑛 à cha-

cun des 𝑛 nombres dans un échantillon[203], [204]. On appelle cette fonction, une fonction de 

répartition empirique[202], [205]. Considérons un échantillon de variables aléatoires indépen-

dantes identiquement distribuées (c’est-à-dire des variables aléatoires qui suivent toutes la 

même loi de probabilité et sont indépendantes) 𝑋1, 𝑋2,… ,𝑋𝑛  définies sur un espace de proba-

bilité (Ω,𝒜,ℙ), à valeurs dans ℝ, avec une fonction de répartition 𝐹.  On dénote 𝐹𝑛 la fonction 

de répartition empirique définie par[135], [202],[206] : 

𝐹𝑛(𝑥) =
1

𝑛
∑ I]−∞,𝑥]𝑛
𝑖=1 (𝑋𝑖)                                                                                                           (4.14) 

Avec 𝐼𝐴(𝑥) = {
1 𝑠𝑖 𝑥 ∈ 𝐴

          0    𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛
                                                                                                               (4.15) 

 

Prenons un exemple de  la variable aléatoire continue 𝑋, la consommation totale d’un 

service de la cuisson, on aimerait connaître quelle part de chance  𝑋 se trouve dans un intervalle  

𝐼 donné, définie mathématiquement par la probabilité 𝑃(𝑋 ∈ 𝐼) . Cette quantité ne peut pas se 

calculer exactement puisqu’on ne connaît pas la densité de probabilité de 𝑋. Dans la pratique, 

on estime une valeur de 𝑃(𝑋 ∈ 𝐼) par expérimentation, en observant un nombre important 𝑛 de 

valeurs de 𝑋, notées par  𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛.  

On calcule la proportion des valeurs qui se trouvent dans 𝐼 : 

𝑝𝑛(𝐼) =
𝑐𝑎𝑟𝑑{𝑖:1≤𝑖≤𝑛 𝑒𝑡 𝑥𝑖∈𝐼}

𝑛
.                                                                                                  (4.16) 

Approximativement :  𝑃(𝑋 ∈ 𝐼) ≈ 𝑝𝑛(𝐼) lorsque 𝑛 est très grand. 

Cette approximation est bien justifiée par un certain nombre de bonnes propriétés ma-

thématiques de ces valeurs de proportion. Pour pouvoir formuler ces propriétés mathématiques, 

il est nécessaire d’introduire une variable aléatoire dont une valeur observée est 𝑝𝑛(𝐼). Par la 

suite, on prend 𝑰 =] − ∞, 𝒙] où  𝑥 est un réel fixé. 

 

 

3.Modélisation du rayonnement solaire 
Comme nous le savons, la source solaire est une source de production intermittente. 

L’intégration de la production intermittente dans le système micro-réseau nécessite la prise en 
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compte des incertitudes liées à l’intermittence de la production. Sachant que l’utilisation effi-

cace des énergies renouvelables intermittentes nécessite une gestion optimale de la consomma-

tion électrique, il est important d’étudier les facteurs qui engendrent l’intermittence de la pro-

duction. Etant donné que la source de production utilisée dans notre système micro-réseau est 

la source solaire, le facteur intermittent engendrant ces incertitudes est la variation du rayonne-

ment solaire. En effet pour modéliser la variation du rayonnement solaire, nous avons ciblé 

l’utilisation des méthodes non paramétriques d’estimation de densité de probabilité. Sachant 

que ces méthodes permettront d’estimer la fonction densité de probabilité à partir d’un échan-

tillon et étant donné que nous avons les données de mesure réelles du rayonnement solaire du 

site d’expérimentation, la cible est atteinte. En utilisant les données de mesure réelles d’une 

année du rayonnement solaire du site expérimental, les deux méthodes d’estimations non para-

métriques telles que la méthode par histogramme et la méthode de noyau permettent d’estimer 

la distribution de probabilité de la variation du rayonnement solaire pour chaque heure.  

 

3.1. Modélisation du rayonnement solaire par 

les méthodes d’estimation non paramétrique 

de densité de probabilité 

La méthode histogramme et la méthode de noyau qui sont des méthodes non paramé-

triques d’estimation de densité de probabilité seront donc utilisées pour estimer la fonction de 

densité de la variation du rayonnement solaire. Ainsi, nous aurons des méthodes efficaces per-

mettant d’avoir une bonne prédiction de la production solaire. Pour cela, sommes-nous capables 

de retrouver la loi de probabilité qui se cache derrière en se donnant un échantillon ? 

Les données de mesure réelles d’une année, du rayonnement solaire du site d’expéri-

mentation, du site de Roche Plate de Cirque de Mafate seront donc notre échantillon et à partir 

de cet échantillon, en utilisant les méthodes non paramétriques d’estimation de densité de pro-

babilité qui sont la méthode histogramme et la méthode de noyau, nous pouvons estimer la 

fonction de densité de probabilité de la variation du rayonnement solaire. Pour la méthode de 

noyau, nous utilisons le noyau gaussien ou le noyau d’Epanechnikov.   En effet, les méthodes 

non paramétriques d’estimation de densité de probabilité nous permettront d’estimer la fonction 

de densité de probabilité du rayonnement solaire pour chaque heure[207] [208]: 

 A 5h, 6h, 7h, 16h, 17h, 18h et 19h, le rayonnement solaire peut être modélisé par des 

variables aléatoires suivant des distributions log-normales.  

 De 𝑘 = 8ℎ  à  𝑘 = 12 ℎ, le rayonnement solaire ℛ𝑘 peut-être modélisé par : 

    ℛ𝑘 = 𝑀𝑘 − 𝑆𝑘                                                                                                              (4.17) 

où 𝑀𝑘 > 0 est la limite supérieure du rayonnement solaire donnée par les données et 𝑆𝑘est une 

variable aléatoire suivant une distribution log-normale tronquée sur l'intervalle [0;𝑀𝑘]. 

 De 13 h à 15 h, le rayonnement solaire peut être modélisé par des variables aléatoires 

suivant des distributions bimodales, leurs fonctions de densité de probabilité sont des 
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combinaisons convexes de deux densités gaussiennes 𝑓1et 𝑓2c'est-à-dire pour certains 

𝛼 ∈ ]0 ; 1[: 

              𝑓 = 𝛼 𝑓1 + (1 − 𝛼) 𝑓2                                                                                                  (4.18) 

Les figures suivantes nous présentent les tracés des estimateurs des fonctions de densité de 

probabilité du rayonnement solaire obtenus par des méthodes non paramétriques. 

 

 

 

Fig.4.2. Fonction de densité de probabilité estimée du rayonnement solaire à 5h sous Matlab et R 
Studio  

 

 

Fig.4.3. Fonction de densité de probabilité estimée du rayonnement solaire à 6h sous Matlab et R 
studio 
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Fig.4.4. Fonction de densité de probabilité estimée du rayonnement solaire à 7h sous Matlab et s R 
studio 

 

 

 

Fig.4.5. Fonction de densité de probabilité estimée du rayonnement solaire à 8h sous Matlab et sous 
R studio 
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Fig.4.6. Fonction de densité de probabilité estimée du rayonnement solaire à 9h sous Matlab et sous 
R studio 

 

 

 

Fig.4.7. Fonction de densité de probabilité estimée du rayonnement solaire à 10h sous Matlab et R 
studio 
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Fig.4.8. Fonction de densité de probabilité estimée du rayonnement solaire à 11h sous Matlab et sous 
R studio 

 

 

 

Fig.4.9. Fonction de densité de probabilité estimée du rayonnement solaire à 12h sous Matlab et sous 
R studio 
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Fig.4.10. Fonction de densité de probabilité estimée du rayonnement solaire à 13h sous Matlab et 
sous R studio 

 

 

 

Fig.4.11. Fonction de densité de probabilité estimée du rayonnement solaire à 14h sous Matlab et R 
studio 
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Fig.4.12. Fonction de densité de probabilité estimée du rayonnement solaire à 15h sous Matlab et 
sous R studio 

 

 

Fig.4.13. Fonction de densité de probabilité estimée du rayonnement solaire à 16h sous Matlab et 
sous R studio 
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Fig.4.14. Fonction de densité de probabilité estimée du rayonnement solaire à 17h sous Matlab et 
sous R studio 

 

 

Fig.4.15. Fonction de densité de probabilité estimée du rayonnement solaire à 18h sous Matlab et 
sous R studio 

 



 
 

 

 

  140 
 
 

 

 

 

 

Fig.4.16. Fonction de densité de probabilité estimée du rayonnement solaire à 19h sous Matlab et 
sous R studio 

 

 

4.Prise en compte des incertitudes des 

paramètres de services de consommation 
Pour rappel, les services liés à la demande sont caractérisés par des paramètres d’entrées 

suivants[25], [26] : 

-𝑃 (𝑖), la puissance consommée pendant que le service est exécuté. 

-𝑑(𝑖), la durée d’exécution 

-𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖), la date de fin souhaitée  

-𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖), 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖) , respectivement les dates de fin au plus tôt et au plus tard acceptables pour 

l’habitant. 

La partie stochastique consiste à modéliser ces paramètres ou données d’entrée par des 

distributions de probabilité, et le faire passer dans le MILP. Pour cela, les paramètres d’entrée 

deviennent donc aléatoires et suivent des distributions correspondantes. Les paramètres d’en-

trée impactés par les incertitudes sont : 

-𝑑(𝑖), la durée d’exécution du service 𝑖 

-𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖), la date de fin souhaitée du service 𝑖 
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Ainsi, nous allons considérer  que l’heure de fin souhaitée 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖) n’est plus certaine, 

c’est-à dire, il y a des perturbations sur les créneaux horaires d’utilisations des appareils élec-

triques qui la rendront aléatoire, pour cela l’outil de prédiction doit être utilisée. 

Pour prendre en compte les incertitudes sur la consommation des usagers dans le mo-

dèle, il est nécessaire de connaître le comportement des usagers du site expérimental. Dans le 

projet "Micro-réseau Mafate", nous disposons des données de consommation des usagers des 

trois maisons étudiées à Roche Plate du Cirque de Mafate. Et pour cette étude, les données des 

consommations d'une année sont exploitées afin de prévoir les comportements des usagers dans 

les trois maisons concernées.  

En effet, en utilisant les données de consommation d'un an des trois maisons et en ap-

pliquant les deux méthodes d'estimation non paramétrique des fonctions de densité de probabi-

lité, nous pouvons estimer la fonction de densité de probabilité de la consommation totale des 

utilisateurs pour chaque heure. Dans cette étude, nous estimons la fonction de densité de pro-

babilité de la consommation des trois maisons toutes les 12heures, 6 heures et toutes les heures 

pour savoir l’évolution de la consommation des usagers des trois maisons non seulement à 

chaque intervalle horaire mais aussi du minuit à la matinée, dans l’après-midi, dans la soirée et 

durant la nuit.  Ces hypothèses sont intéressantes pour savoir d’une manière beaucoup plus 

détaillée le comportement des usagers des trois maisons étudiées.  

Toutes les 12heures, les figures 4.16 et 4.17 montrent que la consommation totale des 

services des trois maisons de 0h à 11h peut être modélisée par une distribution log-normale et 

de 12h à 23h peut être modélisée par une loi normale. 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Fig.4.17. Fonction de densité de probabilité estimée de la consommation éléctrique des trois maisons 

de 0h à 11h., 
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Fig.4.18. Fonction de densité de probabilité estimée de la consommation éléctrique des trois maisons 

de 12h à 23h. 

Toutes les 6heures, les figures 4.19 et 4.20 nous montrent que la consommation totale 

des services de trois maisons de 1h à 5h, de 6h à 11h peut être modélisée par une distribution 

log-normale et de de 12h à 17h, de 18h à 24h, la consommation totale des services peut être 

modélisée par une loi normale. 

 

 

Fig.4.19. Fonction de densité de probabilité estimée de la consommation éléctrique des trois maisons 
de minuit à 5h et de 6h à11h. 



 
 

 

 

  143 
 
 

 

 

 

 

Fig.4.20. Fonction de densité de probabilité estimée de la consommation éléctrique des trois maisons 
de 12h à 17h et de 18h à 23h. 

 

Toutes les heures, les figures 4.21 à 4.32 montrent que la consommation totale des ser-

vices des trois maisons pour chaque heure peut être modélisée par une distribution log-normale 

et une distribution normale. 

 

 

Fig.4.21. Fonction de densité de probabilité estimée de la consommation éléctrique des trois maisons 
à 0h (à gauche) et à 1h (à droite), 
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Fig.4. 22. Fonction de densité de probabilité estimée de la consommation éléctrique des trois maisons  
à 2h (à gauche) et à 3h (à droite)., 

 

 

Fig.4. 23. Fonction de densité de probabilité estimée de la consommation éléctrique des trois maisons 
à 4h (à gauche) et à 5h (à droite)., 
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Fig.4. 24. Fonction de densité de probabilité estimée de la consommation éléctrique des trois maisons 
à 6h (à gauche) et à 7h (à droite)., 

 

 

 

Fig.4.25. Fonction de densité de probabilité estimée de la consommation éléctrique des trois maisons 
à 8h (à gauche) et à 9h (à droite)., 
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Fig.4.26. Fonction de densité de probabilité estimée de la consommation éléctrique des trois maisons 
à 10h (à gauche) et à 11h (à droite)., 

 
 

 

Fig.4.27. Fonction de densité de probabilité estimée de la consommation éléctrique des trois maisons 
à 12h (à gauche) et à 13h (à droite)., 
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Fig.4.28. Fonction de densité de probabilité estimée de la consommation éléctrique des trois maisons 
à 14h (à gauche) et à 15h (à droite)., 

 

 

 

Fig.4.29. Fonction de densité de probabilité estimée de la consommation éléctrique des trois maisons 
à 16h (à gauche) et à 17h (à droite)., 
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Fig.4.30. Fonction de densité de probabilité estimée de la consommation éléctrique des trois maisons 

à 18h (à gauche) et à 19h (à droite)., 

 

 
 

 

 

Fig.4.31. Fonction de densité de probabilité estimée de la consommation éléctrique des trois maisons 
à 20h (à gauche) et à 21h (à droite)., 
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Fig.4.32. Fonction de densité de probabilité estimée de la consommation éléctrique des trois maisons 
à 22h (à gauche) et à 23h (à droite)., 

 

Les résultats montrent bien que la variation de la consommation des usagers, donc leur 

comportement, peut être caractérisée par la loi lognormale et la loi normale. Ainsi, nous pou-

vons proposer que la variable aléatoire  𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃   suit une loi log normale si elle est définie sur 

les plages horaires d’heure de fin où la consommation des usagers suit une loi lognormale et 

suit une loi normale si elle est définie sur les plages horaires d’heure de fin où la consommation 

des usagers suit une loi normale. Par exemple, si l’heure de fin souhaité se trouve sur une fenêtre 

de temps [1h,4h], on peut la modéliser par une loi lognormale. 

 

De même la durée d’exécution du service 𝑑(𝑖) est aussi incertaine, ce paramètre est 

aussi lié à la consommation. Ainsi, nous avons proposé que la variable aléatoire  𝑑(𝑖)̃    suit une  

loi lognormale lorsque l’heure de fin souhaitée correspondante est définie sur les plages horaires 

où la consommation des usagers suit une loi logrnormale. Elle suit une loi normale lorsque 

l’heure de fin souhaitée correspondante est définie sur les plages horaires où la consommation 

des usagers suit une loi normale. 

                                                                                                           

 

5.Description de la fonction objective à 

maximiser ou à minimiser, en précisant les 

variables et les paramètres vérifiant un 
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système d’équations et d’inéquations des 

contraintes 
 

L’objectif est d’optimiser le système micro-réseau afin de stocker le maximum d’éner-

gie possible dans la batterie pour répondre à la demande de charges au cas où la prévision solaire 

est pessimiste tout en tenant compte des caractères intermittents de la production et des incer-

titudes des charges. Les paramètres d’entrées impactées par les incertitudes seront donc des 

variables aléatoires et par conséquent, les variables à la sortie seront aussi des variables aléa-

toires. Chaque paramètre d’entrée correspondra à chaque variable de sortie par la méthode de 

propagation des incertitudes. Il consiste à modéliser, optimiser et simuler le fonctionnement 

stochastique d’un micro-réseau autonome en mutualisant les moyens de production et de stock-

age. Il s’agit de minimiser les pertes en énergies, donc de minimiser l’écart entre le système de 

production et la consommation en gardant le confort à un bon niveau. La stratégie est de viser 

l'autoconsommation pendant trois jours si les prévisions solaires sont pessimistes, une partie de 

l'énergie est alors réservée au niveau de la batterie pour les deux jours suivants. 

 

La fonction objective à minimiser est donnée par l’équation suivante : 

𝐽 = 𝛼1∑
𝑃𝑒𝑐𝑎𝑟𝑡(𝑘)̃

∑ 𝑃𝑃𝑉(𝑘)̃𝑇
𝑘=1 +𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑚𝑎𝑥)

𝑇
𝑘=1 + (1 − 𝛼1)∑

1

∑ 𝜔𝑗(𝑖)
𝐼𝑗
𝑖=1

∑ 𝜔𝑗(𝑖) 𝑈𝑗(𝑖)̃
𝐼𝑗
𝑖=1

3
𝑗=1                                      (4.19) 

Avec 

𝑃𝑒𝑐𝑎𝑟𝑡(𝑘)̃ =𝑃𝑝𝑟𝑜𝑑(𝑘)̃ −𝑃𝑠𝑒𝑟𝑣(𝑘)̃                                                                                             (4.20) 

 𝑃𝑝𝑟𝑜𝑑(𝑘)̃  : La variable aléatoire de la production totale du système micro-réseau  sur [𝑘, 𝑘 +

1[ ; 

 𝑃𝑠𝑒𝑟𝑣  (𝑘)̃ : La variable aléatoire de la consommation totale du système micro-réseau sur  

[𝑘, 𝑘 + 1[ ; 

où 𝑈𝑗(𝑖) le critère du confort  du service 𝑖 de la maison 𝑗. Il répresente l’insatisfaction du ser-

vice 𝑖 de la maison 𝑗. 

Avec  𝑃𝑝𝑟𝑜𝑑(𝑘)̃ = 𝑃𝑃𝑉(𝑘)̃ −𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘)̃ +𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)̃                                                                  (4.21) 

où 𝑃𝑃𝑉(𝑘)̃  : La variable aléatoire de l’énergie produite par le panneau photovoltaïque (paramètre 

d’entrée)  sur [𝑘∆𝑡, (𝑘 + 1)∆𝑡[ ; 

 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘)̃  : La variable aléatoire de l’énergie qui entre dans la batterie sur [𝑘∆𝑡, (𝑘 + 1)∆𝑡[  (va-

riable de sortie) 
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   𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)̃  : La variable aléatoire de l’énergie fournie par la batterie sur [𝑘∆𝑡, (𝑘 + 1)∆𝑡[  (Va-

riable de sortie) 

𝑃𝑆𝑒𝑟𝑣(𝑘)̃ = ∑ ∑ ∑ 𝐸𝑗(𝑖, 𝑘)̃𝐼𝑗
𝑖=1

3
𝑗=1

𝑇
𝑘=1  : La variable aléatoire de la consommation totale des équi-

pements des trois maisons (Variable de sortie) sur [𝑘∆𝑡, (𝑘 + 1)∆𝑡[ ; 

 𝐸𝑗(𝑖, 𝑘)̃  : La variable aléatoire de la consommation  du service 𝑖 de la maison numéro 𝑗 à l’ins-

tant 𝑘. 

𝐼𝑗 : Le nombre des appareils électriques dans la maison numéro   𝑗 avec 𝑗 = 1,2,3 

𝑘 ∈ ℕ ∩ [1; 𝑇] avec 𝑇 = 24 

 

∑ 𝑃𝑃𝑉(𝑘)̃𝑇
𝑘=1  : La variable aléatoire de la somme de l’énergie fournie par les panneaux photo-

voltaïques en 24h. 

𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑚𝑎𝑥) : Energie maximale fournie par la batterie en 24h 

Avec 𝜔𝑗(𝑖) ∈]0,1[ et 𝛼1 ∈]0,1[ avec ∑ 𝜔𝑗(𝑖)
𝐼𝑗
𝑖=1

= 1 

𝜔𝑗(𝑖) : Paramètre définissant la priorité entre les services vis-à-vis de l’insatisfaction[26]. 

𝛼1 : Paramètre définissant l’importance relative entre l’insatisfaction et l’écart entre la produc-

tion et la consommation.  

  

Alors : 

𝐽 = 𝛼1∑
𝑃𝑒𝑐𝑎𝑟𝑡(𝑘)̃

∑ 𝑷𝑷𝑽(𝒌)̃𝑻
𝒌=𝟏 +𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑚𝑎𝑥)

𝑇
𝑘=1 + (1 − 𝛼1)∑

1

∑ 𝜔𝑗(𝑖)
𝐼𝑗
𝑖=1

∑ 𝜔𝑗(𝑖) 𝑈𝑗(𝑖)̃
𝐼𝑗
𝑖=1

3
𝑗=1                   (4.22)              

Ou bien 

𝐽 = 𝛼1∑
𝑃𝑒𝑐𝑎𝑟𝑡(𝑘)̃

∑ 𝑷𝑷𝑽(𝒌)̃𝑻
𝒌=𝟏 +𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑚𝑎𝑥)

𝑇
𝑘=1 + (1 − 𝛼1)∑ ∑

𝜔𝑗(𝑖)

∑ 𝜔𝑗(𝑖)
𝐼𝑗
𝑖=1

𝑈𝑗(𝑖)̃
𝐼𝑗
𝑖=1

3
𝑗=1                             (4.23) 

 

Notre fonction objective devient : 

𝐽 = 𝛼1∑ [
𝑃𝑃𝑉(𝑘)̃ −𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘)̃ +𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)̃ −𝑃𝑆𝑒𝑟𝑣(𝑘)̃

∑ 𝑷𝑷𝑽(𝒌)̃𝑻
𝒌=𝟏 +𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑚𝑎𝑥)

]𝑇
𝑘=1 + (1 − 𝛼1)∑ ∑  

𝜔𝑗(𝑖)

∑ 𝜔𝑗(𝑖)
𝐼𝑗

𝑖=1

 𝑈𝑗(𝑖)̃
𝐼𝑗
𝑖=1

3
𝑗=1           (4.24)        

 

5.1. Modélisation du critère du confort 

Il s’agit de modéliser le confort de usagers en tenant compte des contraintes aléatoires. 

Pour les services temporaires, la satisfaction de l’usager dépend de la date d’exécution du ser-

vice. L’usager définit une date de fin préférée qui est une variable aléatoire, notée 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ , et 

une fenêtre de temps acceptable pour l’exécution du service. Ainsi l’insatisfaction de service 
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 (𝑖) est calculée par rapport à l’écart entre la date d’exécution préférée et la date planifiée 

comme suit : 

 

𝑈(𝑖)̃ = {

𝑓(𝑖)̃−𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃

𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃        𝑠𝑖 𝑓(𝑖)̃ > 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃

𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ −𝑓(𝑖)̃

𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ −𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖)
      𝑠𝑖 𝑓(𝑖)̃ ≤ 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃

                                                                      (4.25) 

avec 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃  la variable aléatoire de l’heure de fin souhaitée et 𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖), 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖) respective-

ment les heures de fin minimale et maximale acceptables pour le service 𝑖. 

𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖) ≤ 𝑓(𝑖)̃ ≤ 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)                                                                                                   (4.26) 

[𝛿0(𝑖) = 1] ↔ [𝑓(𝑖)̃ ≤ 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ ]                                                                                          (4.27) 

De la même façon, cette description non-linéaire est linéarisée en introduisant une va-

riable binaire  𝛿0(𝑖) définie par : 

{
𝑓(𝑖)̃ − 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ ≤ [𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖) − 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ ][1 − 𝛿0(𝑖)]

𝑓(𝑖)̃ − 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ ≥ 𝜖 + [𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖) − 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ − 𝜖]𝛿0(𝑖)
                                                          (4.28) 

L’insatisfaction de ce service peut être donnée comme suit : 

𝑈(𝑖)̃ = 𝛿0(𝑖)
(𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ −𝑓(𝑖)̃)

𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ −𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖)
+ (1 − 𝛿0(𝑖))

(𝑓(𝑖)̃−𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ )

(𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ )
                                                  (4.29) 

On doit alors ajouter une variable semi-continue 𝑍0(𝑖)̃ = 𝑓(𝑖)̃ 𝛿0(𝑖) pour linéariser l’ 

équation (4.29). Cette linéarisation entraîne les contraintes suivantes : 

𝑍0(𝑖)̃ = 𝑓(𝑖)̃ 𝛿0(𝑖) ⇔

{
 
 

 
 

𝑍0(𝑖) ≤ 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖). 𝛿0(𝑖)

𝑍0(𝑖) ≥ 𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖). 𝛿0(𝑖)

𝑍0(𝑖)̃ ≤ 𝑓(𝑖)̃ − 𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖). [1 − 𝛿0(𝑖)]

𝑍0(𝑖)̃ ≥ 𝑓(𝑖)̃ − 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖). [1 − 𝛿0(𝑖)]

                                             (4.30)        

L’insatisfaction de l’exécution d’un service (𝑖) est finalement donnée par : 

𝑈(𝑖)̃ =
1

𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ 𝑓(𝑖)̃ +
𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ [𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖)]

[𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ −𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖)][𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)
̃ ]

𝛿0(𝑖) +

𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖)

[𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ ][𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖)−𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)
̃ ]

𝑍0(𝑖)̃ +
𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃

𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ −𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)
                                                            (4.31) 

 

5.2. Modélisation des services 
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En tenant compte des incertitudes, la durée d’exécution et la date de fin souhaitée du 

service peuvent être aléatoires. L’utilisation des données aléatoires à l’entrée implique des ré-

sultats aléatoires à la sortie. Cette partie consiste à détailler l’ensemble des contraintes linéaires 

mixtes associées aux équations de définition des variables binaires et semi-continues utilisées 

dans la modélisation d’un service temporaire en tenant compte des contraintes aléatoires. L’en-

semble de ces contraintes est construit en utilisant les outils présentés dans la section1 du cha-

pitre2 (outils mathématiques nécessaires). La modélisation d’un service numéroté par un entier  

𝑖 et supposé temporaire est caractérisée par les paramètres suivants : 

-𝑑(𝑖)̃ , la variable aléatoire de la durée totale d’exécution 

-𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ ,𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖),  et 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖) respectivement la variable aléatoire de la date de fin souhaitée, les 

dates de fin au plus tôt et au plus tard acceptables pour l’habitant. 

-𝑃 (𝑖) , la puissance consommée pendant que le service est exécuté. 

-𝑓 (𝑖)̃ , la variable aléatoire de la date de fin décidée par le calcul. 

-𝑑(𝑖;  𝑘)̃  la variable aléatoire de la durée du service durant la période  [𝑘, 𝑘 + 1[  

- 𝐸(𝑖;  𝑘)̃  la variable aléatoire de l’énergie consommée durant la période [𝑘, 𝑘 + 1[  

Dont 𝑑(𝑖)̃ , 𝑓𝑜𝑝𝑡(𝑖)̃ ,𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖), 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)  et 𝑃 (𝑖) sont des données fixes du problème alors que 

𝑓(𝑖)̃ , 𝑑(𝑖;  𝑘)̃  et 𝐸(𝑖;  𝑘)̃  sont des variables aléatoires des  variables inconnues de décision du 

problème.      

L’objectif principal est de calculer : 

-La variable aléatoire de la quantité d’énergie affectée 𝐸(𝑖; 𝑘)̃  à ce service pendant chaque pé-

riode [𝑘, 𝑘 + 1[. 

-La variable aléatoire de la durée de la consommation potentielle (durée effective si elle est 

strictement positive) 𝑑(𝑖;  𝑘)̃  d’un service (𝑖) , au cours d’une période d’échantillonnage  

[𝑘, 𝑘 + 1[ est donnée par : 

𝑑(𝑖, 𝑘)̃ = min(𝑓(𝑖)̃ , (𝑘 + 1)∆) − 𝑚𝑎𝑥(𝑓(𝑖)̃ − 𝑑(𝑖)̃ , 𝑘∆)                                                    (4.32) 

∆ est le temps de discrétisation qui varie  selon l’objectif de la gestion de l’énergie, dans notre 

cas, ce temps d’échantillonnage ∆ est égale à 1h. 

Deux variables binaires 𝛿1(𝑖, 𝑘) 𝑒𝑡 𝛿2(𝑖, 𝑘) sont utilisées pour transformer le min et le 

max, elles sont définies par : 

[𝛿1(𝑖, 𝑘) = 1] ⟷ [𝑓(𝑖)̃ ≤ 𝑘∆]                                                                                             (4.33) 

 

[𝛿2(𝑖, 𝑘) = 1] ⟷ [𝑓(𝑖)̃ − 𝑑(𝑖)̃ ≤ 𝑘∆]                                                                                   (4.34) 

 

On peut écrire les contraintes correspondantes aux transformations des conditions lo-

giques (4.33) et (4.34) en utilisant 𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖),  et 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖)  comme bornes de 𝑓(𝑖)̃  : 
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[𝛿1(𝑖, 𝑘) = 1] ⟷ [𝑓(𝑖)̃ ≤ 𝑘∆] ⇔ {
𝑓(𝑖)̃ − 𝑘∆≤ [𝑓𝑚𝑎𝑥 − 𝑘∆][1 − 𝛿1(𝑖, 𝑘)]

𝑓(𝑖)̃ − 𝑘∆≥ 𝜖 + [𝑓𝑚𝑖𝑛 − 𝑘∆ − 𝜖]𝛿1(𝑖, 𝑘)
                     (4.35) 

 

[𝛿2(𝑖, 𝑘) = 1] ↔ [𝑓(𝑖)̃ − 𝑑(𝑖)̃ ≤ 𝑘∆] ⇔

{
𝑓(𝑖)̃ − 𝑑(𝑖)̃ − 𝑘∆≤ [𝑓𝑚𝑎𝑥 − 𝑑(𝑖)̃ − 𝑘∆][1 − 𝛿2(𝑖, 𝑘)]

𝑓(𝑖)̃ − 𝑑(𝑖)̃ − 𝑘∆≥ 𝜖 + [𝑓𝑚𝑖𝑛 − 𝑑(𝑖)̃ − 𝑘∆ − 𝜖]𝛿2(𝑖, 𝑘)
                                                    (4.36) 

 

Le min et le max dans l’équation (2.6) deviennent : 

𝑚𝑖𝑛[𝑓(𝑖)̃ , (𝑘 + 1)∆] = [1 − 𝛿1(𝑖, 𝑘 + 1)](𝑘 + 1)∆ + 𝛿1(𝑖, 𝑘 + 1)𝑓(𝑖)̃                                 (4.37) 

𝑚𝑎𝑥[𝑓(𝑖)̃ − 𝑑(𝑖)̃ , 𝑘∆] = [1 − 𝛿2(𝑖, 𝑘)][𝑓(𝑖)̃ − 𝑑(𝑖)̃ ] + 𝛿2(𝑖, 𝑘). 𝑘1                                   (4.38) 

 

La variable aléatoire de la  durée du service 𝑑(𝑖; 𝑘)̃  pendant chaque période d’échantil-

lonnage s’écrit comme suit : 

𝑑(𝑖, 𝑘)̃ = [1 − 𝛿1(𝑖, 𝑘 + 1)](𝑘 + 1)∆ + 𝛿1(𝑖, 𝑘 + 1)𝑓(𝑖)̃ − [1 − 𝛿2(𝑖, 𝑘)][𝑓(𝑖)̃ − 𝑑(𝑖)̃ ] +
𝛿2(𝑖, 𝑘). (𝑘)∆                                                                                                                          (4.39) 

 

Des variables semi-continues 𝑧1(𝑖, 𝑘)̃ = 𝑓(𝑖)̃ . 𝛿1(𝑖, 𝑘)et 𝑧2(𝑖, 𝑘)̃ = 𝑓(𝑖)̃ . 𝛿2(𝑖, 𝑘)  sont 

introduites pour linéariser la partie non linéaire dans les équations (4.33) et (4.34). En utilisant 

la linéarisation présentée dans (4.37) et (4.38). Ces linéarisations entrainent les contraintes sui-

vantes : 

 

𝑧1(𝑖, 𝑘)̃ = 𝑓(𝑖)̃ . 𝛿1(𝑖, 𝑘) ⇔

{
 
 

 
 𝑧1(𝑖, 𝑘) ≤ 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖). 𝛿1(𝑖, 𝑘)

𝑧1(𝑖, 𝑘) ≥ 𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖)𝛿1(𝑖, 𝑘)

𝑧1(𝑖, 𝑘)̃ ≤ 𝑓(𝑖)̃ − 𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖). [1 − 𝛿1(𝑖, 𝑘)]

𝑧1(𝑖, 𝑘)̃ ≥ 𝑓(𝑖)̃ − 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖). [1 − 𝛿1(𝑖, 𝑘)]

                              (4.40) 

 

𝑧2(𝑖, 𝑘)̃ = 𝑓(𝑖)̃ . 𝛿2(𝑖, 𝑘) ⇔

{
 
 

 
 𝑧2(𝑖, 𝑘) ≤ 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖). 𝛿2(𝑖, 𝑘)

𝑧2(𝑖, 𝑘) ≥ 𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖)𝛿2(𝑖, 𝑘)

𝑧2(𝑖, 𝑘)̃ ≤ 𝑓(𝑖)̃ − 𝑓𝑚𝑖𝑛(𝑖). [1 − 𝛿2(𝑖, 𝑘)]

𝑧2(𝑖, 𝑘)̃ ≥ 𝑓(𝑖)̃ − 𝑓𝑚𝑎𝑥(𝑖). [1 − 𝛿2(𝑖, 𝑘)]

                                (4.41) 

La variable aléatoire de la  durée 𝑑(𝑖;  𝑘)̃  devient : 

𝑑(𝑖, 𝑘)̃ = 𝑧1(𝑖, 𝑘 + 1)̃ + 𝑧2(𝑖, 𝑘)̃ −𝑓(𝑖)̃ − (𝑘 + 1)∆. 𝛿1(𝑖, 𝑘 + 1) − 𝛿2(𝑖, 𝑘)[𝑑(𝑖)̃ − 𝑘∆] +

(𝑘 + 1)∆ + 𝑑(𝑖)̃                                                                                                                      (4.42) 
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La variable aléatoire de l’énergie consommée 𝐸(𝑖;  𝑘)̃  par le service 𝑖 pendant la période 

d’échantillonnage]𝑘∆, (𝑘 + 1)∆] est donnée par : 

{
𝐸(𝑖, 𝑘)̃ = 𝑑(𝑖, 𝑘)̃ .𝑃(𝑖)    𝑠𝑖     𝑑(𝑖, 𝑘)̃ ≥ 0

𝐸(𝑖, 𝑘) = 0           𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛
                                                                             (4.43) 

 

On doit alors ajouter une autre variable binaire 𝛿3(𝑖, 𝑘) définie par : 

[𝛿3(𝑖, 𝑘) = 1] ↔ [𝑑(𝑖, 𝑘)̃ ≥ 0]                                                                                             (4.44) 

 Et une variable semi-continue 𝑧3(𝑖, 𝑘)̃ = 𝛿3(𝑖, 𝑘). 𝑑(𝑖, 𝑘)̃  est introduite pour transfor-

mer cette description d’énergie. Les contraintes correspondent à l’introduction de 𝛿3(𝑖, 𝑘) et 

𝑧3(𝑖, 𝑘) en utilisant 𝑚 = −𝑇∆ et 𝑀 = ∆ comme les bornes de 𝑑(𝑖, 𝑘), s’écrivent suivant les 

équations (4.44) et (4.45). 

 

[𝛿3(𝑖, 𝑘) = 1] ↔ [𝑑(𝑖, 𝑘)̃ ≥ 0] ⇔ {
𝑑(𝑖, 𝑘)̃ ≤ ∆. 𝛿3(𝑖, 𝑘)

𝑑(𝑖, 𝑘)̃ ≥ 𝜖 − [𝑇∆ + 𝜖]𝛿3(𝑖, 𝑘)
                                      (4.45) 

 

𝑧3(𝑖, 𝑘)̃ = 𝛿3(𝑖, 𝑘). 𝑑(𝑖, 𝑘)̃ ⇔

{
 
 

 
 𝑧3(𝑖, 𝑘)̃ ≤ ∆. 𝛿3(𝑖, 𝑘)

𝑧3(𝑖, 𝑘)̃ ≥ −𝑇. ∆. 𝛿3(𝑖, 𝑘)

𝑧3(𝑖, 𝑘)̃ ≤ 𝑑(𝑖, 𝑘)̃ +𝑇. ∆. 𝛿3[𝑖, 𝑘]

𝑧3(𝑖, 𝑘)̃ ≥ 𝑑(𝑖, 𝑘)̃ −∆. [1 − 𝛿3(𝑖, 𝑘)]

                                 (4.46) 

 

La variable aléatoire de l’énergie consommée est finalement donnée par : 

𝐸(𝑖, 𝑘)̃ = 𝑧3(𝑖, 𝑘)̃ 𝑃(𝑖)                                                                                                            (4.47) 

 

5.3. Les contraintes qui régissent le système de 

stockage 

Le système de stockage est impacté par les incertitudes du fait que  𝑃𝐵𝑖�̃�(𝑡) et 𝑃𝐵𝑜𝑢�̃�(𝑡) 
sont des variables ou inconnues issues des paramètres d’entrée aléatoires. Puisque la production 

est intermittente, la puissance qui entre et qui sort de la batterie varie en fonction de la produc-

tion disponible. Et le fait que l’heure de fin souhaitée et la durée d’exécution du service  sont 

aléatoires implique des fluctuations à toutes les variables de sortie y compris 𝑃𝐵𝑖�̃�(𝑡)   et 

𝑃𝐵𝑜𝑢�̃�(𝑡). 

Notons pour chaque instant (heure) 𝑡, 1 ≤  𝑡 ≤  𝑇, le bilan de la puissance d'alimenta-

tion, 

𝑃𝑃𝑉(𝑡)̃ −𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑡)̃ +𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑡)̃ −𝑃𝑆𝑒𝑟𝑣(𝑡)̃ ≥ 0                                                          (4.48) 

𝑃𝑃𝑉(𝑡)̃ −𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑡)̃ ≤ 0                                                                                               (4.49) 
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Où 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑡)̃  et 𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑡)̃  sont les variables aléatoires de l'énergie stockée et fournie par la batterie 

à l’instant 𝑡, 𝑃𝑆𝑒𝑟�̃�(𝑡)est la variable aléatoire de l'énergie consommée par les appareils élec-

triques à l’instant 𝑡, 𝑃𝑃𝑉(𝑡)̃   est la variable aléatoire de l'énergie produite par le panneau photo-

voltaïque à l’instant 𝑡.  

L'équation d'évolution de l'état de charge est donnée, pour 1 ≤  𝑡 ≤  𝑇 −  1, 

𝐸𝐷𝐶(𝑡 + 1)̃ = 𝐸𝐷𝐶(𝑡)̃ + (𝜔𝐵_𝑖𝑛(𝑡)̃ −𝜔𝐵_𝑜𝑢𝑡(𝑡)̃ )× ∆(𝑡)                                                   (4.50) 

𝜔𝐵_𝑖𝑛(𝑡)̃  et 𝜔𝐵_𝑜𝑢𝑡(𝑡)̃  sont les variables aléatoires de courants de charge et de décharge de la 

batterie. 

Si on note 𝐸𝐷𝐶(𝑡)̃ , la variable aléatoire de l'état de charge de la batterie à l’instant 𝑡 . 
Les bornes limites de l'état de charge sont définies par : 

𝐸𝐷𝐶𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝐸𝐷𝐶(𝑡)̃ ≤ 𝐸𝐷𝐶𝑚𝑎𝑥                                                                                                 (4.51)  

Où : 𝐸𝐷𝐶𝑚𝑖𝑛 et 𝐸𝐷𝐶𝑚𝑎𝑥  sont respectivement l’état de charge minimal et l’état de charge maxi-

mal de la batterie. 

Cette contrainte signifie que la batterie ne devrait pas être déchargée ou chargée au-delà 

de la contrainte pour la protéger contre le dommage et pour prolonger sa durée de vie. 

Les limites de charge et de décharge sont introduites en utilisant le paramètre de contrôle 𝛾, une 

variable logique définissant l’état de fonctionnement de la batterie. 

{
0 ≤ 𝜔𝐵_𝑖𝑛(𝑡)̃ ≤ 𝛾(𝑡) × 𝑤𝑚𝑎𝑥 _𝑐

0 ≤ 𝜔𝐵_𝑜𝑢𝑡(𝑡)̃ ≤ (1 − 𝛾(𝑡)) × 𝑤𝑚𝑎𝑥 _𝑑
                                                                                   (4.52) 

Où 𝑤𝑚𝑎𝑥 _𝑐 et 𝑤𝑚𝑎𝑥 _𝑑 sont  respectivement  les limites de courant de charge et de décharge  de 

la batterie.  

Plus des détails pour les équations (4.48) à (4.52) : 

𝐸𝐷𝐶(𝑘)̃   − 𝐸𝐷𝐶𝑚𝑎𝑥 ≤ 0                                                                                                     (4.53) 

 

−𝐸𝐷𝐶(𝑘)̃ +𝐸𝐷𝐶𝑚𝑖𝑛 ≤ 0                                                                                                   (4.54) 

 

𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘)
̃

𝑈
− 𝛾(𝑘) ×𝑊max

𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒
≤ 0                                                                                              (4.55) 

                                                                         

𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)
̃

𝑈
− [1 − 𝛾(𝑘)]  ×  𝑊 max

𝑑𝑒𝑐ℎ𝑎𝑟𝑔𝑒
≤ 0                                                                              (4.56) 

      

𝐸𝐷𝐶(𝑇)  −𝐸𝐷𝐶𝑖 = 0                                                                                                          (4.57) 



 
 

 

 

  157 
 
 

 

 

 

−𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘)
̃ +𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)

̃ −𝑃𝑆𝑒𝑟𝑣(𝑘)̃ = −𝑃𝑝𝑣(𝑘)̃                                                                      (4.58) 

 

𝐸𝐷𝐶(𝑘 + 1)̃   −𝐸𝐷𝐶(𝑘)̃ −
1

𝑈
[𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘)
̃ −𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)

̃ ]∆(𝑘) = 0                                             (4.59) 

Si on connaît  𝑃𝐵𝑎𝑡  la puissance que peut fournir la batterie par jour (en moyenne), on devrait 

avoir : 

∑ 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘)̃𝑇
𝑘=1 ≤ ∑ 𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)̃𝑇

𝑘=1 + 𝑃𝐵𝑎𝑡                                                                               (4.60) 

 

∑ 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘)̃𝑇
𝑘=1 ≤ ∑ 𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)̃𝑇

𝑘=1 + (𝐸𝐷𝐶𝑖) ×
𝐶𝐴𝑃

∆𝑡
                                                                (4.61)      

∑ 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘)̃𝑇
𝑘=1 ≤ ∑ 𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)̃𝑇

𝑘=1 + (0.066 × 𝐶ℎ𝑏𝑎𝑡) ×
𝐶ℎ𝑏𝑎𝑡×𝑈

∆𝑡
                                        (4.62)                            

 

𝑃𝐵𝑎𝑡 = (𝐸𝐷𝐶𝑖) ×
𝐶𝐴𝑃

∆𝑡
 où  𝐸𝐷𝐶𝑖 = 0.066 × 𝐶ℎ𝑏𝑎𝑡 et  𝐶𝐴𝑃 = 𝐶ℎ𝑏𝑎𝑡 × 𝑈                       (4.63) 

Le terme  ∑ 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑘)̃𝑇
𝑘=1  représente la variable aléatoire de la puissance totale journalière puisée 

dans la batterie, cette puissance ne doit pas dépasser un certain seuil qui dépend de la capacité 

de la batterie.  

∑ 𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑘)̃𝑇
𝑘=1   représente la variable aléatoire de la  puissance totale journalière stockée (d’ori-

gine solaire) dans la batterie. 

Si on connaît  𝑃𝐵𝑎𝑡  la puissance que peut fournir la batterie par jour (en moyenne), on devrait 

avoir : 

∑ 𝑃𝐵𝑖�̃�(𝑘)
𝑇
𝑘=1 ≤ ∑ 𝑃𝐵𝑜𝑢�̃�(𝑘)

𝑇
𝑘=1 + 𝑃𝐵𝑎𝑡                                                                                   (4.64) 

 

∑ 𝑃𝐵𝑖�̃�(𝑘)
𝑇
𝑘=1 ≤ ∑ 𝑃𝐵𝑜𝑢�̃�(𝑘)

𝑇
𝑘=1 + (𝐸𝐷𝐶𝑖) ×

𝐶𝐴𝑃

∆𝑡
                                                                     (4.65) 

∑ 𝑃𝐵𝑖�̃�(𝑘)
𝑇
𝑘=1 ≤ ∑ 𝑃𝐵𝑜𝑢�̃�(𝑘)

𝑇
𝑘=1 + (0.066 × 𝐶ℎ𝑏𝑎𝑡) ×

𝐶ℎ𝑏𝑎𝑡×𝑈

∆𝑡
                                            (4.66) 

 

𝑃𝐵𝑎𝑡 = (𝐸𝐷𝐶𝑖) ×
𝐶𝐴𝑃

∆𝑡
 où  𝐸𝐷𝐶𝑖 = 0.066 × 𝐶ℎ𝑏𝑎𝑡 et  𝐶𝐴𝑃 = 𝐶ℎ𝑏𝑎𝑡 × 𝑈                          (4.67) 

Avec : 

𝐸𝐷𝐶𝑖 : l’état de charge de la batterie 

 𝐶𝐴𝑃: L’énergie de la batterie en Wh… 

𝐶ℎ𝑏𝑎𝑡 : la capacité de la batterie en Ah 

𝑈 : la tension U de la batterie en V 

et ∆𝑡 = 1ℎ 

 



 
 

 

 

  158 
 
 

 

 

6.Evaluation des résultats aléatoires 

 Consommation 
Comme mentionné précedemment, le modèle stochastique consiste à associer aux para-

mètres d’entrée une loi de probabilité correspondante par la méthode de propagation des incer-

titudes en utilisant le code de calcul du modèle déterministe. Les résultats obtenus à la sortie 

permettront de construire une distribution empirique des variables de sortie qui sont les incon-

nues principales du système. La consommation optimale est l’une des inconnues principales du 

système. En effet, elle est aléatoire car les paramètres d’entrée sont des variables aléatoires. 

Nous avons ainsi une consommation optimisée qui est une variable aléatoire avec la-

quelle nous allons estimer la distribution empirique afin de déterminer la probabilité d’occur-

rence des aléas. Ainsi, à chaque intervalle horaire [𝑘, 𝑘 + 1[, on a la consommation totale du 

système. 

Pour commencer, nous allons considérer un mois de l’été austral et un mois d’hiver 

austral, à chaque mois, nous avons des données de mesure réelles de 31 jours du rayonnement 

solaire, ainsi, chaque variable de sortie présentera un vecteur de 31 valeurs. La consommation 

optimale faisant partie de la variable de sortie aura 31valeurs qui nous permettra d’obtenir un 

échantillon pour en construire une distribution empirique de probabilité et en déduire la proba-

bilité de la consommation pour chaque hiver austral et été austral et en décider sur l’utilisation 

des appareils électriques. Nous aurons donc des décisions mensuelles pour chaque heure pour 

chaque mois étudié, qui peuvent être des décisions saisonnières si on peut les appliquer à tous 

les mois d’une saison. 

Ensuite, en connaissant la loi qui régissent la consommation des usagers de Mafate, et 

en l’intégrant dans le modèle d’optimisation, nous aurons des résultats optimaux correspondant 

à la variation de la consommation de usagers de Mafate qui nous servira d’appuie lors de la 

prise des décisions sur quels appareils utiliser à quelle heure. En cas de surplus en energie, 

savoir le comportement des usagers sur leur mode de consommation nous permettra de savoir 

quels appareils mettre sur la partie où il y a un plus en énergie. Si nous avons déjà impliqué 

cette variation de la consommation dans le modèle, les résultats nous montrent direct les appa-

reils possibles à placer sur les heures pleines afin de suivre le comportement des usagers. 

Finalement, la prévision du rayonnement solaire nous aidera à savoir en avance les pro-

ductions probables afin d’en décider combien consommer pour chaque heure de chaque mois. 

Cette hypothèse nous permet de conclure que si nous connaissons les productions disponibles 

pour les prochains jours, nous pouvons planifier la consommation des usagers. Si les produc-

tions disponibles sont estimées, le système peut décider en avance et d’une manière optimale 

combien consommer. Cela permet d’éviter les coupures en électricité, le trop plein d’électricité 

en heure creuses et le déficit en heure pleine. En effet, cela permet de savoir s’il faut stocker le 

maximum d’énergie dans la batterie si la prévision solaire est pessimiste aux jours suivants. 

Une autre hypothèse est à considérer. En connaissant la distribution de probabilité de la 

consommation optimale du système pour chaque heure, nous pouvons savoir la probabilité de 
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la demande optimale en énergie pour chaque heure. En effet, nous pouvons connaître la con-

sommation optimale la plus probable par exemple, ce qui nous permet de donner des conseils 

aux utilisateurs sur combien faudrait-il consommer pour chaque heure afin d’atteindre la l’op-

timalité. 

 

 Production et système de stockage 
Pour le cas déterministe, nous avons une valeur unique de la production pour [𝑘, 𝑘 + 1[, 

valeur unique bien précise, exacte. 

Par contre pour le cas stochastique, l’intermittence de la production est prise en compte 

et la production devient une variable aléatoire. En effet, nous avons généré une variable aléa-

toire de l’énergie produite grâce à une hypothèse prise sur la variation du rayonnement solaire, 

le rayonnement solaire qui suit une loi appropriée pour chaque intervalle horaire. Nous avons 

ainsi une distribution en entrée de rayonnement solaire impliquant une distribution de variables 

inconnues à la sortie. En effet, toutes les variables de sortie sont des variables aléatoires dont 

on peut en estimer de l’échantillon une distribution de probabilité associée ainsi que la distri-

bution empirique pour en déduire la probabilité d’occurrence des aléas. 

Et à chaque [𝑘, 𝑘 + 1[, nous pouvons générer par exemple 50 valeurs possibles du 

rayonnement solaire de la journée et avoir 50 valeurs pour chaque variable de sortie dont on 

peut en estimer une distribution empirique nous permettant d’en déduire les probabilites des 

résultats et en décider pour l’utilisation des appareils électriques. La connaissance de l’énergie 

produite grâce à la prévision nous aidera à savoir quelle quantité faut-il consommer et la con-

naissance des comportements des usagers grâces à la prise en compte de la variation de la de-

mande nous rassure quels appareils faut-il utiliser conformément aux souhaits de usagers.  

Sachant que l’energie consommée provient de la production PV et/ou de l’énergie four-

nie par la batterie, le système de stockage détient un rôle important sur l’approvisionnement du 

micro-réseau. Etant donnée que la variation de la production solaire a des influences sur la 

puissance entrant et sortant de la batterie et de même sur la consommation électrique des usa-

gers, en cas de fort ensoleillement, la production est importante sur la zone de radiation solaire, 

ce qui fait que le système tend à placer tous les appareils sur la zone de radiation solaire afin de 

trouver l’équilibre optimale du système. Ainsi, la puissance sortant de la batterie reste faible à 

la fin de la journée et c’est tout à fait normal comme fonctionnement du système. 

La prise en compte de la variation de la consommation dans le système micro-réseau 

aidera à la prise de décision lors de surplus de la production. Si on a un surplus de la production, 

il fallait bien la consommer pour éviter le trop plein d’électricité en heure creuse et le déficit en 

heure pleine. Pour bien prendre en compte le souhait de usagers, il faudrait connaitre la loi que 

suit leur consommation et la prendre en compte dans le système pour avoir des résultats opti-

maux. En effet, les décisions prises seront conformes aux comportements des usagers. Il est très 

important de savoir gérer la production associée à chaque maison d’un micro-réseau. Ainsi, il 

est intéressant de séparer chaque demande pour tout intervalle horaire [𝑘, 𝑘 + 1[ pour chaque 

maison, car pour mieux gérer le système et satisfaire chaque maison en demande en énergie, 

contrôler quelle quantité produire, séparément, d’une maison à l’autre est très efficace pour que 
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l’une ne profite pas la production destinée à l’autre. Si à [𝑘, 𝑘 + 1[, on calcule la consommation 

totale du système, et en décider sur quelle quantité produire, nous ne pouvons pas contrôler 

pour chaque maison. Il s’agit donc de contrôle total du système, alors que pour satisfaire tous 

les usagers de toutes les maisons, savoir la production associée à chacune des maisons est in-

dispensable. Ainsi, il est d’abord nécessaire de savoir quelle quantité produire pour tout le sys-

tème, puis quelle quantité de production sera associée pour chaque maison et enfin si nécessaire, 

quelle quantité de production associée à chaque service pour chacune des maisons. 
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CHAPITRE 5 

Modélisation et simulation stochas-

tique de la gestion optimale d’un micro-

réseau autonome à l’echelle d’une mai-

son et de deux maisons 
 

 

Résumé 

 
ans les régions réculées non interconnectées au réseau de distribution principal d’élec-

tricité, l’utilisation efficace des energies renouvelables intermittentes necessite une 

gestion optimale de la consommation éléctrique. Le laboratoire de recherche PIMENT 

a développé un modèle a variables mixtes(MILP) qui permet de minimiser la consommmation 

éléctrique d’un îlot de maisons. Le modèle developé est un modèle déterministe. Cependant, la 

source de production utilisée sur le site étudié est une source de production intermittente dé-

pendant de l’irradiation solaire dont les caractères aléatoires necessitent d’être pris en compte 

dans le modèle. En effet, une étude pour modéliser la variation du rayonnenemnt solaire est 

réalisée en utilisant les données de mesure réelles du site d’éxperimentation et les méthodes 

non paramètrique d’estimation de densité de probabilité. Pour la prise compte de la variation 

du rayonnenement solaire dans le MILP, la méthode de propagation des incertitudes est utilisée. 

Afin d’évaluer la performance du système face à des contraintes aléatoires, une étude 

optimale à l’echelle d’une maison a éte d’abord réalisée dans l’article1, publié dans Internatio-

nal Journal of Smart Grid and Clean Energy(IJSGCE), une revue scientifique à comité de lec-

ture. Une étude étape par étape permettra de comprendre au mieux le fonctionnement du mo-

dèle, de la gestion optimale du micro-réseau autonome lorsque l’intermittence de la production 

est prise en compte. Les résultats de l’article1 montrent la performance du système face à des 

contraintes aléatoires lors de la modélisation stochastique du système micro-réseau isolé à 

l’echelle d’une maison. Par la suite, pour voir si le système s’adapte toujours face aux con-

traintes aléatoires causeés par la source intermittente si on y ajoute les charges de la deuxième 

maison, la simulation stochastique à l’echelle de deux maisons est ainsi réalisée dans l’article2, 

présenté lors de la 3rd International Conference on Smart Grid and Renewable Energy, avec 

actes et comité de lecture, publié par IEEE dans 2022 3rd International Conference on Smart 

D 



 
 

 

 

  162 
 
 

 

 

Grid and Renewable Energy. En effet, les résulats montrent la performance du système face 

aux contraintes aléatoires causées par la source intermittente. 

Finalement, il est demontré que la prédiction de la ressource intermittente et la combi-

nansion des sources de production et du stockage sont les clés du bon fonctionnement d’un 

micro-réseau autonome.  
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Stochastic modeling of the optimal ma-

nagement of an autonomous microgrid 
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Stochastic modeling of the optimal manage-

ment of an autonomous microgrid 
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Abstract 

In non-interconnected areas, the efficient use of renewable energies requires optimal manage-

ment of electricity consumption. The site studied is the “Cirque de Mafate” on Reunion Island. 

Our laboratory has developed a mixed integer linear programming model which minimizes the 

electricity consumption of a cluster of houses. This model is deterministic. Our study focuses 

on the stochastic part, it aims to model, optimize and simulate the stochastic operation of an 

autonomous microgrid by mutualizing production and storage resources. A study for the solar 

resource forecasting is performed, using nonparametric methods for the estimation of probabil-

ity density functions. Indeed, the prediction of the intermittent resource and the combination of 

production sources are the keys to the good functioning of a microgrid in autonomous mode. 

One of the strategies found is to aim for auto-consumption for three days if the solar forecast is 

pessimistic, a part of the energy is then reserved at the battery level for the next two days. The 

results allow to evaluate the performance of the system in front of random constraints and to 

make decisions. 

Keywords : Mixed integer linear programming, modeling physical systems, nonlinear optimiza-

tion under constraints, smart grid. 

*Corresponding author. E-mail address : paulisimone.rasoavonjy@univ-reunion.fr 

 

1.Introduction 
In isolated sites, decentralized electrification presents the most economical solution for 

the comfort of the inhabitants. However, the implementation of a cluster of houses in an elec-

trical micro-grid requires optimal management to achieve user self-consumption. To set up the 

mailto:paulisimone.rasoavonjy@univ-reunion.fr
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model, we describe the different types of individual consumption and the local energy produc-

tion available. Power management leads to a large integer mixed linear programming system. 

Our study focuses on three houses in Roche Plate in the cirque of Mafate of Reunion Island. 

This paper presents the stochastic experimentation for one house. In the cirque of Mafate, there 

is no road. All access, including for supplies and emergencies, is on foot or by helicopter. There 

is no main power supply. The inhabitants produce their own electricity thanks to solar panels, 

with battery storage, and diesel generators as back-up. However, fuel for the latter must be 

brought in by helicopter at a high cost [1]. 

For the implementation of the autonomous microgrid, it is necessary to develop a model 

that minimizes the energy consumption without degrading the satisfaction of the users [2], [3]. 

This involves developing an optimal energy management tool that is a large mixed linear pro-

gram. This model is constrained by physical criteria and the users' wishes. The developed model 

is deterministic, but the insufficiency of the deterministic model leads us to stochastic models 

whose goal is to take into account the uncertainties of the physical parameters of the system 

and the parameters of users. Indeed, the intermittency of the solar resource is taken into account 

in this paper. The novelty of this work is that we investigate a stochastic model for an optimal 

energy management. The objective is to model, optimize and simulate the stochastic operation 

of autonomous micro-grids by mutualizing production and storage resources. 

 

2.Problem statement 
Our study site is on Roche Plate, in the « Cirque de Mafate » of Reunion Island. Three 

neighboring houses are concerned. Two of them are inhabited by families with 1 or 2 children, 

the third is a lodging offering 3 rooms to accommodate possible hikers (tourists) [1]. For this 

article, we experiment for one house. The studied house is composed of electrical appliances 

such as refrigerators, freezers, lamps, television, portable radio, HIFI, washing machine [1]. 

Some electrical appliances will be "defferable" i.e. the energy demand can be shifted throughout 

the day until a much more suitable time slot is found for their execution. The production device 

consists of photovoltaic panels (327W/unit) [1]. 

3.Mathematical models 

3.1. Deterministic Approach 
   

  At the source level, the deterministic approach consists in finding a clear sky model to estimate 

the solar radiation of a day. The theoretical model designed to estimate the solar radiation of a 

day is the Bird model [1], [4].  

    The description of each electrical consumption is given during a period of 𝑇 hours [1], [3]. 

Typically 𝑇 =  24 hours for one day. For this period, the time interval [𝑘, 𝑘 +  1],  is defined 

for 𝑘 ∈ {0, . . . , 𝑇 − 1} in the cluster of three houses. The problem is formulated like an op-

timization problem with constraints [1], [2], [3] with a formula for the objective function to be 

minimized. The corresponding list of parameters is defined by the following notations [1], [5]. 
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If  𝑓𝑗(𝑖)   denotes the end of the consumption  𝑖  in the house  𝑗, 𝑓𝑗
𝑚𝑖𝑛(𝑖) and  𝑓𝑗

𝑚𝑎𝑥(𝑖)  refer to 

the lower and upper bound of  𝑓𝑗(𝑖),  𝑓𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖) is the optimal value corresponding to the resident's 

wish for the end of the consumption  𝑖  in the house 𝑗. The evaluation of  𝑈𝑗(𝑖) , the distance 

between  𝑓𝑗(𝑖)  and 𝑓𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖) , is proposed. 

Starting by : 

                                                  𝑓𝑗
𝑚𝑖𝑛(𝑖)≤ 𝑓𝑗(𝑖)≤ 𝑓𝑗

𝑚𝑎𝑥                                                                (1) 

                                                                                                     

Then  𝑈𝑗(𝑖)  the distance between 𝑓𝑗(𝑖)and  𝑓𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)is defined by [1]: 

𝑈𝑗(𝑖) =

{
 
 

 
 

𝑓𝑗(𝑖)−𝑓𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)

𝑓𝑗
𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓

𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)

       𝑖𝑓 𝑓𝑗(𝑖) > 𝑓𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)

𝑓𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓𝑗(𝑖)

𝑓
𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓𝑗

𝑚𝑖𝑛(𝑖)
      𝑖𝑓 𝑓𝑗(𝑖) ≤ 𝑓𝑗

𝑜𝑝𝑡(𝑖)

                                                                        (2)   

 Which should be reduced as little as possible in order to satisfy greatly the comfort of the users. 

It is easy to verify that 0 ≤ 𝑈𝑗(𝑖) ≤ 1, and to understand that the more 𝑈𝑗(𝑖) is close to 

0, the more the user is satisfied. The last formula (2) can be written shortly by [1] : 

 𝑈𝑗(𝑖) = 𝛿𝑗𝑢(𝑖)
(𝑓𝑗

𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓𝑗(𝑖))

𝑓
𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓𝑗

𝑚𝑖𝑛(𝑖)
+ (1 − 𝛿𝑗𝑢(𝑖))

(𝑓𝑗(𝑖)−𝑓𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖))

(𝑓𝑗
𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓

𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖))

                                                 (3)  

Where  𝛿𝑗𝑢(𝑖) ∈  {0 ; 1} is the function defined by: 

               𝛿𝑗𝑢(𝑖) = 1  if and only if  𝑓𝑗(𝑖) ≤ 𝑓𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)                                                                 (4) 

Finally, equation (3) is written in the form [1] : 

𝑈𝑗(𝑖) = (
𝑓𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)

𝑓
𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓𝑗

𝑚𝑖𝑛(𝑖)
+

𝑓𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)

𝑓𝑗
𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓

𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)

) × 𝛿𝑗𝑢(𝑖) − (
1

𝑓
𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)−𝑓𝑗

𝑚𝑖𝑛(𝑖)
+

1

𝑓𝑗
𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓

𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖)

) ×

𝑧𝑗𝑢(𝑖) +
(𝑓𝑗(𝑖)−𝑓𝑗

𝑜𝑝𝑡(𝑖))

(𝑓𝑗
𝑚𝑎𝑥(𝑖)−𝑓

𝑗
𝑜𝑝𝑡(𝑖))

                                                                                                             (5) 

Where 

𝑧𝑗𝑢(𝑖) = 𝛿𝑗𝑢(𝑖) × 𝑓𝑗(𝑖)                                                                                                                                              (6) 

 

The objective function to be minimized is given by : 

𝐽 = ∑ ∑ ∑ 𝐸𝑗(𝑖, 𝑘)
𝑇
𝑘=1

𝐼𝑗
𝑖=1

3
𝑗=1 + ∑ ∑ 𝑈𝑗(𝑖)

𝐼𝑗
𝑖=1

3
𝑗=1                                                                         (7) 

         Here, 𝐼𝑗 denotes the number of electrical appliances in the house n° 𝑗, for 𝑗 going from 1 

to the number 3 of houses. During the range time  [𝑘 ∆𝑡, (𝑘 +  1)∆𝑡], 𝐸𝑗(𝑖, 𝑘) is the energy 

(Wh) consumed by the service n° 𝑖 in the house n° 𝑗 and ∆𝑡 = 1. 

    Let us now come to specify all the constraints governing the storage of the battery [1], [6]. 

For each instant 𝑡 (in hour), 1 ≤ 𝑡 ≤ 𝑇, the balance for the supply power is: 
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−𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑡) + 𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑡) − 𝑃𝐿𝑜𝑎𝑑(𝑡) + 𝑃𝑃𝑉(𝑡) ≥ 0                                                                                      (8) 

where 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑡) is the power stored in the battery and 𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑡) the power supplied by it, 𝑃𝐿𝑜𝑎𝑑(𝑡)  
is the energy consumed by the electric devices, 𝑃𝑃𝑉(𝑡)  the energy produced by the photovoltaic 

panel. 

For the linearization of the problem, we follow the procedure described by Bemporad 

et al [7]. Additional inequality constraints will be added to the system due to the introduction 

of the new variables by the method used in [3], [8]. The MILP (Mixed Integer Linear Program-

ming) formulation is then solved to obtain the allocation of services throughout the day [1]. 

    The evolution of the battery state of charge 𝑆𝑂𝐶(𝑡) is governed by the following 

equation: for all 1 ≤  𝑡 ≤  𝑇 –  1, 

                                   𝑆𝑂𝐶(𝑡 + 1) = 𝑆𝑂𝐶(𝑡) + (𝜔𝐵𝑖𝑛(𝑡) − 𝜔𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑡)) × ∆(𝑡)                      (9) 

where  𝜔𝐵_𝑖𝑛(𝑡)  and  𝜔𝐵_𝑜𝑢𝑡(𝑡)  are respectively the battery current of charge and discharge.   

The battery state of charge is  bounded by the  upper limit 𝑆𝑂𝐶𝑚𝑎𝑥  and lower limit 

𝑆𝑂𝐶𝑚𝑖𝑛 : for all 1 ≤  𝑡 ≤  𝑇 , 

                                          𝑆𝑂𝐶𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑆𝑂𝐶(𝑡) ≤ 𝑆𝑂𝐶𝑚𝑎𝑥                                                       (10)                                                                                 

This constraint means that the battery should not be discharged or charged beyond some 

limits in order to protect it from damage and to extend its life. 

     Finally, the battery currents of charge and discharge are bounded by using a control 

parameter 𝛼(𝑡), a logic variable, satisfying: for all 1 ≤  𝑡 ≤  𝑇, 

{
0 ≤ 𝜔𝐵𝑖𝑛(𝑡) ≤ 𝛼(𝑡) × 𝑤𝑚𝑎𝑥 _𝑐

0 ≤ 𝜔𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑡) ≤ (1 − 𝛼(𝑡)) × 𝑤𝑚𝑎𝑥 _𝑑
                                                                                 (11) 

where  𝜔𝑚𝑎𝑥𝑐 and  𝜔𝑚𝑎𝑥𝑑   are respectively the maximum limit value of the battery current of 

charge and discharge. 

                         

 

3.2. Stochastic approach 
 

In the stochastic part, a model taking into account uncertainties of the enter parameters 

is developed. Due to the intermittence of the solar radiation, deterministic model is not suffi-

cient to predict daily solar radiation. Indeed, to make the prediction of solar radiation much 

more realistic, we used the actual data from the test site (Roche Plate, Mafate), and estimate its 

distribution for each hour.  

Two nonparametric methods for the estimation of probability density functions were 

therefore used to estimate the distribution of solar radiation : the histogram method and the 

kernel method. For the kernel method, we used the Gaussian kernel and the Epanechnikov ker-

nel [9], [10], [11], [12], [13]. 

    Indeed, it is possible to estimate the probability density function from a sample of n 

observed values of 𝑋 denoted by 𝑥1, 𝑥2, . . ., 𝑥𝑛   ; which are assumed to be independently and 
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identically distributed according to the law of 𝑋 [9]. The aim is to deduce from the sample an 

estimate of the probability density function of the random variable 𝑋. 

     Let ℎ ∈ ℝ+
∗  be a parameter called bin width. Let ([𝑘ℎ, (𝑘 + 1)ℎ))𝑘∈ℕ be a partition 

of ℝ+. The histogram method gives the following estimator of the probability density function 

:  

                                                𝑓ℎ(𝑥) =
1

𝑛ℎ
∑ 𝑁𝑘1[𝑘ℎ,(𝑘+1)ℎ)(𝑥)
+∞
𝑘=1          ∀𝑥 ∈ ℝ,                    (12)                                                                  

where 1[𝑘ℎ,(𝑘+1)ℎ)(. )  is the indicator function of the interval  [𝑘ℎ, (𝑘 + 1)ℎ)  and 𝑁𝑘 =⋕
{𝑖: 𝑥𝑖 ∈ [𝑘ℎ, (𝑘 + 1)ℎ), 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛} is the number of observations in [𝑘ℎ, (𝑘 + 1)ℎ). 

However, the histogram estimator has a non-negligible defect that is to be non-conti-

nuous. To obtain a continuous probability density function, we use the kernel (or Parzen) 

method. This method is a generalization of the histogram method [11]. The probability density 

function is then estimated by : 

                                              𝑓ℎ(𝑥) =
1

𝑛ℎ
∑ 𝐾 (

𝑥−𝑥𝑖

ℎ
)𝑛

𝑖=1             ∀𝑥 ∈ ℝ,                                   (13)                                                                                               

where 𝐾 is an even probability density function called kernel and ℎ ∈ ℝ+
∗  is a parameter called 

bandwidth, which governs the degree of smoothness of the estimator. 

     Now let come to study the distribution of solar radiation for each hour using annual 

radiation data from the Roche Plate test site, Mafate : 

 At 5 a.m., 6 a.m., 7 a.m., 4 p.m., 5p.m, 6p.m, and 7 p.m., the solar radiation may be 

modeled by random variables following log-normal distributions.  

 From 𝑘 = 8 a.m. to  𝑘 = 12 a.m., the solar radiation  ℛ𝑘  may be modeled by: 

                                                       ℛ𝑘 = 𝑀𝑘 − 𝑆𝑘                                                         (14)                                                                           

where  𝑀𝑘 > 0 is the upper bound of the solar radiations given by the data and 𝑆𝑘 is a random 

variable following a log-normal distribution truncated to the interval [0;𝑀𝑘]. 

 From 1 p.m. to 3 p.m., the solar radiation may be modeled by random variables follo-

wing bimodal distributions, their probability density functions are convex combinations 

of two gaussian densities 𝑓1 and 𝑓2 that is for some 𝛼 ∈ ]0 ; 1[: 

                                                               𝑓 = 𝛼 𝑓1 + (1 − 𝛼) 𝑓2                                                    (15) 
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(a)                                                                                                  (b) 

Fig. 1. (a) Estimated probability density function of solar radiation at 4 p.m., (b) estimated 

probability density function of solar radiation at 11 a.m 

 

 

(a)                                                                                 (b) 

Fig. 2. (a) Estimated probability density function of solar radiation at 1 p.m., (b) estimated 

probability density function of solar radiation at 2 p.m. 

 

   Figs. 1 and 2 show the plots of probability density functions estimators for solar ra-

diation obtained by nonparametric methods. To illustrate the estimated density obtained, we 

took the following times : 11 a.m., and 1p.m and 2 p.m. and 4 p.m. We can see that the random 

variable of the estimated density follows the proposed laws.  
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Thus, to take into account uncertainties, we are interested in the method of propagation 

of uncertainties which consists in associating with the input quantities (input parameters) ran-

dom variables determined by their probability distributions. For the deterministic part, we use 

the MILP as an optimization tool, of which all the algorithms that can be involved are already 

detailed by the preceding mathematical formulations. The objective of the stochastic part is to 

introduce uncertainties into these algorithms using the method of propagation of uncertainty 

[14], [15]. Thus, the uncertainty of the input parameters impacts the output variables. This mo-

delling allows to explore the possible states of the system and their consequences when the 

system constraints are not satisfied. So, in the stochastic approach, the energy produced by the 

photovoltaic panel 𝑃𝑃�̃�(𝑡) is a random variable that depends on the intermittence of the solar 

radiation. For output variables, 𝑃𝐵𝑖𝑛(𝑡)̃  is the random variable of power stored in the battery,  

𝑃𝐵𝑜𝑢𝑡(𝑡)̃  the random variable of power supplied by it  and 𝑆𝑂𝐶(𝑡)̃  the random variable of the 

evolution of the battery state of charge. 

 

 

4.Numerical simulations of stochastic experi-

ment 
    For the stochastic modelling of the autonomous micro-grid, the intermittency of pro-

duction is taken into account, thus the photovoltaic production is modelled taking into account 

the predicted solar radiation, that is obtained by using the experimental data of the studied site, 

the non-parametric estimation methods and the numerical simulations. Thus, we can predict the 

possible productions for each day, for each month and for each season and forecast our ability 

to meet the demand, and therefore decide on the amount of energy to keep at the battery level 

for the following days. As said before, self-consumption for three days is targeted when the 

solar forecast becomes pessimistic for the next two days.  

The Fig. 3 shows us the consumption of electrical appliances in a house, the electrical 

consumptions are characterized by permanent services from 1 a.m. hour to 12 p.m. due to the 

activity of the refrigerators and freezers. The punctual loads are localized around 12 a.m., in the 

solar radiation zone, except for devices which are only useful in the evening to serve the needs 

of the night such as lights. Indeed, this configuration corresponds to the optimal distribution of 

service proposed by the solver. The high demand of loads around 12 a.m., or in the solar radia-

tion zone minimizes the use of the battery. 
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Fig. 3. Consumption of electrical appliances in a house 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 4. Classic and optimized daily electrical consumptions for a house 

 

As shown in Fig. 4, a comparison between the current use of electrical devices and the 

optimized configuration proposed by the solver allows to highlight the low power consumption 

at the end of the day for the optimized consumption. In fact, in the optimized configuration, 

only the permanent services and the low-power evening lights operate from 6 p.m. 
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Fig. 5. Evaluation of users’ comfort for each consumption service 

 

    For the comfort, as shown in Fig. 5, the satisfaction graph gives the difference bet-

ween the time service calculated by the solver and the desired time giving by the users. A cons-

tant comfort level of 50 % is observed, it allows to validate the configuration of the proposed 

use of the services, the goal is to minimize consumption without too much degrading users 

‘satisfaction. 
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                      (a)                                                                       (b) 

Fig. 6.(a) scenarios 1 of predicted production and optimized consumption, evolution of the bat-

tery state of charge and variation of charge and transfer power for the battery, (b) scenarios 2 

of predicted production and optimized consumption, evolution of the battery state of charge and 

variation charge and transfer power for the battery 

 

Fig. 6 show us the two of the possible scenarios of the random variable of the produc-

tion, the random variable of the evolution of the battery state of charge, the random variable of 

the power stored in the battery and the random variable of power supplied by it. As shown in 

the figures, the intermittency of the solar production is observed. 

Seeing the two scenarios of the random variable of the evolution of the state of charge 

of the battery, we can observe in both cases a state of charge higher than 60% at the end of the 

day. The graph allows us to follow the dynamics of flux exchanged between production and 

storage. The power 𝑃𝐵𝑖𝑛 ̃ stored in the battery logically follows the solar radiation curve. 

Therefore, the stochastic study demonstrates the performance of the system in front of intermit-

tent source. The system can adapt well to random constraints.  

In the stochastic study, we can have a degraded day for the solar production and for that, 

the only source of production will be the battery, and it is precisely in this case that we have to 

minimize the power consumption, and therefore the power supplied by the battery in the prece-

dent clear sky day so that the system is autonomous for the next two days.  
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Thus, the study of the solar radiation forecast will help us to predict the optimistic or 

pessimistic day of solar production and to make decisions on the management of the microgrid 

system. 

 

5.Conclusion 
The results show that the solver adapts well to the stochastic operation of the microgrid 

system. However, efficient management of cluster of house is an alternative to obtain the most 

efficient use of renewable energy resources. Looking for the minimum energy consumption for 

one house is not enough to optimize the production system. Modeling of nanogrid at the scale 

of a house must be use to upscale at the level of microgrid. The main advantage of the produc-

tion and the participative consumption is to mix almost electrical devices. This combination of 

services provides greater flexibility to renegotiate deliveries or reduced load shedding. The 

grouping of houses allows to attain the autonomy of the electrical network [1]. 

 In this study, the intermittence of the resource is taken into account and the prediction 

of the solar radiation, thus the solar production allows us to make decision and validate the 

performance of the system in front of the intermittent source. The consideration of uncertainties 

on power consumption is currently in progress. The next step is to extend the stochastic study 

of one house to the scale of the three houses, followed by the consideration of demand variation. 

The study of the system performance will then be carried out followed by decision making, due 

to the prediction of the resource and the variation of the demand. 
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Abstract 

In off-grid areas, successful use of intermittent renewable energy sources requires optimal man-

agement of power consumption. Our experimental site is the “Cirque de Mafate” on Reunion 

Island. Our laboratory has developed a mixed integer linear programming model which mini-

mizes the electricity consumption of a cluster of houses. This model is deterministic. Our study 

focuses on the stochastic part, it aims to model, optimize and simulate the stochastic operation 

of an autonomous microgrid by mutualizing production and storage resources. A study for the 

solar resource forecasting is performed, using nonparametric methods for the estimation of 

probability density functions. Indeed, the prediction of the intermittent resource and the com-

bination of production sources are the keys to the good functioning of a microgrid in autono-

mous mode. Three neighbouring houses are concerned. The experimentation at the scale of a 

house has already been performed and the results proved the performance of the system under 

random constraints. This paper presents the results of an experimentation for two houses. One 

of the strategies adopted is to aim for auto-consumption for three days if the solar forecast is 

pessimistic, a part of the energy is then reserved at the battery level for the following two days. 

The results allow to assess the performance of the system in front of random constraints and to 

make decisions. 

 

1.Introduction 
Due to the dramatic increase in power consumption in the Indian Ocean islands, many 

villages are either completely without electricity or rely on diesel generators for power supply. 

Consequently, they are faced with high electricity costs, higher than the cost of electricity from 
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the main grid if only the costs of transport and fuel delivery are taken into account. Indeed, in 

non-interconnected areas, the use of renewable energy sources for decentralized electrification 

is the most economical solution for the comfort of the users. However, the implementation of a 

cluster of houses in an electrical micro-grid requires optimal management to achieve user self-

consumption. To set up the model, we describe the different types of individual consumption 

and the local energy production available. Power management leads to a large integer mixed 

linear programming system. Our study concerns three houses in Roche Plate in the cirque of 

Mafate of Reunion Island. The stochastic experimentation for one house has already been per-

formed. This paper presents the stochastic experimentation for two houses.  There are no roads 

in the cirque of Mafate. The only way to access the area, including for supplies and emergen-

cies, is on foot or by helicopter. No central power supply is available. The residents generate 

their own electricity using solar panels, with battery storage, and diesel generators as back-up. 

However, fuel for the diesel generators must be brought in by helicopter at a high cost [1]. 

     For the setup of the stand-alone microgrid, a model that minimizes energy consump-

tion without degrading users’ satisfaction needs to be developed [2], [3]. The purpose is to 

develop an optimal energy management tool that is a large mixed linear program. The model is 

constrained by physical criteria and the users' wishes.  The developed model is deterministic, 

but the deterministic model is insufficient to model the real system. The limitation of the deter-

ministic model leads us to stochastic models whose goal is to take into account the uncertainties 

of the physical parameters of the system and the parameters of users [4]. Indeed, the intermit-

tency of the solar resource is taken into account in this paper. The novelty of this work is that 

we investigate a stochastic model for an optimal energy management at the scale of two houses. 

The objective is to model, optimize and simulate the stochastic operation of autonomous micro-

grids by mutualizing production and storage resources. The experimentation for a house has 

already been achieved [4]. This study focuses on the experimentation at the scale of two houses. 

 

2.Problem statement 
Our study site is on Roche Plate, in the « Cirque de Mafate » of Reunion Island. Three 

neighboring houses are concerned. Two of them are inhabited by families with 1 or 2 children, 

the third is a lodging offering 3 rooms to accommodate possible hikers (tourists) [1]. For this 

article, we experiment for two houses. The first house is composed of electrical appliances such 

as refrigerator, freezer, laptop, lamps, televisions, portable radio, HIFI and washing machine 

[1]. The second house is composed by refrigerator, freezer, lamps, portable radio, television 

and washing machine [1].  

Some electrical appliances will be "defferable" i.e. the energy demand can be deferred 

during the day until a much more suitable time slot is found for their execution. The power 

generation system consists of photovoltaic panels (327W/unit) [1]. 

 

3.Mathematical models 
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3.1. Deterministic approch 
The methodology of the deterministic approch in this article2 is developped in the article 

1(see article1 section3.1). 

3.2. Stochastic approach 
The methodology of the stochastic approch in this article2 is developped in the article 

1(see article1 section 3.2). 

Figures 1 and 2 and 3 and 4 and 5 and 6 show the plots of probability density functions 

estimators for solar radiation obtained by nonparametric methods. The following times have been taken to 

represent the estimated density obtained: 6 a.m., 10 a.m., 12 a.m., and 2 p.m., 3p.m., and 5 p.m. 

We can see that the random variable of the estimated density follows the proposed laws. 

 

 

Fig. 1. Estimated probability density function of solar radiation at 6 a.m., and at 5 p.m 

Fig. 2. Estimated probability density function of solar radiation at 10a.m., and at 12a.m, 
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Fig. 5.  Estimated probability density function of solar radiation at 2 p.m., and at 3 p.m., 

 

 

4.Numerical simulations 
In the stochastic modelling of the stand-alone micro-grid, the intermittent nature of the 

production is considered, so the photovoltaic production is modelled taking into account the 

predicted solar radiation, that is obtained by using the experimental data of the studied site, the 

non-parametric estimation methods and the numerical simulations [4]. Thus, we can forecast 

the possible productions for each day, for each month and for each season and plan our capacity 

to respond to the demand, and therefore decide on the amount of energy to keep at the battery 

level for the following days [4]. As mentionned before, self-consumption for three days is tar-

geted when the solar forecast becomes pessimistic for the next two days. 

     Figures 7 and 8 shows us the consumption of electrical appliances in the first and in 

the second houses. For both houses, the power consumptions are marked by permanent services 

from 1 a.m. hour to 12 p.m. due to the constant activity of the refrigerators and freezers. Occa-

sional loads are localized around 12 a.m., in the solar radiation zone, except for low power 

appliances that are only useful in the evening to meet night-time needs, such as lamps. Indeed, 

for the two houses, this configuration corresponds to the optimal distribution of service propo-

sed by the solver. The high demand of loads around 12 a.m., or in the solar radiation zone 

minimizes the use of the battery. 
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Fig. 7. Consumption of electrical appliances in the first house and the second house. 

 

    The figure 9 shows the comparison between the actual use of electrical devices and 

the optimized configuration proposed by the solver for the first and the second houses. This 

allows to highlight the low power consumption at the end of the day for the optimized con-

sumption. Indeed, in the optimized configuration, only the permanent services and the low-

power evening lights function from 6 p.m. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
       

Fig. 9. Classic and optimized daily electrical consumptions for the first and the second houses 
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     For the comfort, as shown in figure 10, the satisfaction graph gives the difference 

between the time service computed by the solver and the wished time giving by the users. For 

both houses, a constant comfort level of   50 % is observed, it allows to validate the configura-

tion of the proposed use of the services. The aim is to minimize power consumption without 

excessively degrading users ‘satisfaction. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 10. Evaluation of users’ comfort for each consumption service for the first and the second 

houses. 

 

Figures 11 and 12 show us the two of the possible scenarios of the random variable of 

the production, the random variable of the evolution of the battery state of charge, the random 

variable of the power stored in the battery and the random variable of power supplied by it at 

the scale of two houses. Here the power consumption of two houses is considered, knowing that 

the aim is to investigate the stochastic operation of the microgrid system by including the elec-

trical appliances of the second house. As shown in the figures, the intermittency of the solar 

production is observed. 

Seeing the two scenarios of the random variable of the evolution of the state of charge 

of the battery, we can observe in both cases a state of charge higher than 50% at the end of the 

day. The graph allows us to follow the dynamics of flux exchanged between production and 

storage.  The power 𝑃𝐵𝑖�̃� stored in the battery logically follows the solar radiation curve. There-

fore, the stochastic study demonstrates the performance of the system in front of intermittent 

source by grouping two houses. Indeed, we can demonstrate that at the scale of two houses, the 

system can adapt well to random constraints. 

    In the stochastic study, we can have a degraded day for the solar production and for 

that, the only source of production will be the battery. In this case, we have to minimize the 

power consumption, and therefore the power supplied by the battery in the previous clear sky 

day so that the system is autonomous for the next two days [4].  



 
 

 

 

  183 
 
 

 

 

On the other hand, if the weather forecast for the next day is optimistic (clear skies) then 

the production of the whole day can be used for the demand [1]. 

Thus, the study of the solar radiation forecast will help us to predict the optimistic or 

pessimistic day of solar production and to make decisions on the management of the microgrid 

system [4]. 

 

 

Fig. 11. Scenarios 1 and scenarios 2 of predicted production and optimized consumption, evo-

lution of the battery state of charge and variation of charge and transfer power for the battery. 

 

 

5.Conclusion 
The results show that the solver adapts well to the stochastic operation of the microgrid 

system by grouping two houses. However, efficient management of cluster of the three houses 

is an alternative to obtain the most efficient use of renewable energy resources. Looking for the 

minimum energy consumption for two houses is not enough to optimize the production system. 

Stochastic Modeling at the scale of two houses must be use to upscale at the level of three 

houses. The main advantage of the production and the participative consumption is to mix al-

most electrical devices. This combination of services provides greater flexibility to renegotiate 

deliveries or reduced load shedding. The grouping of the three houses allows to attain the auto-

nomy of the microgrid system [1].  
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    In this study, the intermittence of the resource is taken into account and the prediction 

of the solar radiation, thus the solar production allows us to make decision and validate the 

performance of the system in front of the intermittent source. The consideration of uncertainties 

on power consumption is currently in progress. The next step is to extend the stochastic study 

of two houses to the scale of the three houses, followed by the consideration of demand varia-

tion. The study of the system performance will then be carried out followed by decision making, 

due to the prediction of the resource and the variation of the demand. 
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1.Prise en compte de la variation du rayonne-

ment solaire sur la modélisation et simula-

tion du système micro-réseau 
 

our la mise en place du fonctionnement stochastique du micro-réseau autonome, l’inter-

mittence de la production est prise en compte. Dans ces résultats, les paramètres d’entrée 

incertains sont les paramètres liés à la production solaire, ainsi, nous avons à l’entrée la 

distribution de probabilité du rayonnement solaire. Dans la méthode de propagation des incer-

titudes, l’incertitude des paramètres d’entrée impacte les résultats de sortie. Le fait que la pro-

duction est intermittente à l’entrée, cela impactera les variables de sortie telles que la consom-

mation, la puissance entrant et sortant de la batterie et l’état de charge de la batterie. En effet, 

un seul paramètre d’entrée incertain impacte toutes les variables de sortie. L’objectif étant de 

vérifier si le système peut toujours s’adapter face aux contraintes aléatoires dues à la prise en 

compte de l’intermittence de la production dans la gestion optimale d’un micro-réseau auto-

nome, et donc d’avoir des résultats optimaux correspondant aux distributions de probabilité 

associées aux entrées du modèle MILP. Comme les résultats peuvent le démontrer, le système 

s’adapte bien aux contraintes aléatoires et la variation des variables de sortie nous montre l’im-

pact des paramètres d’entrée aux résultats de sortie. Ces résultats nous permettront, en connais-

sant la probabilité de la production de la journée grâce à la prévision du rayonnement solaire, 

de décider sur le fonctionnement du système et de donner des conseils sur la consommation des 

utilisateurs donc sur le fonctionnement des appareils électriques. La décision peut être une dé-

cision journalière, mensuelle et saisonnière. Puisque nous avons une distribution en entrée, nous 

aurons aussi une distribution à la sortie, ainsi chaque variable de sortie aura un échantillon dont 

on peut en calculer une distribution empirique permettant de savoir leur probabilité d’occur-

rence et de prendre des décisions afin de donner des conseils aux utilisateurs. 

 

1.1. Consommation optimale de l’ensemble des 

services de chaque maison 

Les figure 6.1,6.2 et 6.3 nous montrent les deux scenarios aléatoires des séquences des 

appareils électriques des trois maisons. Ces figures nous montrent la consommation optimale 

des services de chaque maison, comme dit dans le chapitre3 de la thèse, nous avons 15services 

dans la maison1, 13 services dans la maiosn2 et 12 services dans la maison3. La différence 

entre les deux scenarios de chaque maison nous montre la variation de la consommation en 

fonction de la production, la consommation qui est une variable de sortie, et cette variation nous 

prouve que l’incertitude d’un paramètre d’entrée impacte les variables de sortie.  
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Comme le cas déterministe, ces figures sont caractérisées par la consommation des ser-

vices permanents de 1h à 24h due à l’activité des réfrigérateurs et des congélateurs, les con-

sommations ponctuelles sont localisées dans la zone de radiation solaire. En effet, la plupart 

des consommations sont placées dans la zone de radiation solaire sauf pour les lampes qui sont 

nécessaires au début de la matinée et à la fin de la journée. Ainsi, cette configuration correspond 

bien à la répartition optimale de service proposée par le solveur. La forte sollicitation de services 

sur la zone de radiation solaire minimise l'utilisation de la batterie. Effectivement, ces résultats 

montrent que le système peut bien s’adapter aux contraintes aléatoires dues à la production 

intermittente.  

 

 

Fig. 6.1 Deux scenarios possibles de séquence des appareils électriques de la maison1 avec intermit-
tence de PV 

 

Fig. 6.2 Deux scenarios possibles de séquence des appareils électriques de la maison2 avec intermit-
tence de PV 
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Fig. 6.3 Deux scenarios possibles de séquence des appareils électriques de la maison3 avec intermit-
tence de PV 

 

 

1.2. Comparaison entre la consommation jour-

nalière réelle et optimisée pour les trois mai-

sons 

Les figures 6.4 nous montrent les deux scénarios possibles de consommations journa-

lières réelles et optimisées des trois maisons. Dans le cas stochastique, comme dans le cas dé-

terministe, une comparaison entre l'utilisation actuelle des appareils électriques et la configura-

tion optimisée proposée par le solveur permet de mettre en évidence la faible consommation 

électrique en fin de journée. En effet dans la configuration optimisée, il ne reste que les appareils 

permanents et les lampes du soir au début de la matinée et à la fin de la journée à partir de 18h. 

Ainsi, le solveur peut bien gérer le système face aux contraintes aléatoires dues à la variation 

de la source solaire.  
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Fig. 6.4. Deux scénarios possibles de Consommations journalières réelles et optimisées des trois mai-
sons avec intermittence de PV 

 

1.3. Evaluation du confort de usagers pour 

chaque maison 

Les figures 6.5 nous montrent les deux scenarios possibles du confort des services pour 

chaque maison. Les différences entre les deux figures ne sont pas remarquables mais ils en 

existent bien. On pourrait bien les apercevoir si nous avons en entrée une production solaire de 

deux saisons différentes, par exemple, avoir en entrée les rayonnements du mois de janvier et 

de mois de juillet ou les rayonnements solaire en hiver et en été, les différences entre l’énergie 

produite seront très remarquables et leurs impacts aux variables de sortie tel que le confort des 

usagers seront bien visibles sur les figures. 

De même que pour le cas déterministe, un écart de niveau le plus élevé de 50% est 

observé pour les deux scénarios, il permet de valider la configuration d'utilisation des services 

proposée. Le but étant de minimiser l’écart entre la production et la consommation, donc de 

trouver l’équilibre optimale en minimisant les pertes en énergie, optimiser la batterie en gardant 

le confort des usagers au bon niveau.  
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Fig. 6.5 Deux scenarios de l’évaluation du confort aléatoire des utilisateurs (Uj) pour chaque service 
avec intermittence de PV 

 

1.4. Equilibre optimale du système micro-ré-

seau 

Les figures 6.6 nous montrent les deux scenarios possibles de la production aléatoire et 

consommation aléatoire totale optimisée, les deux scénarios aléatoires de l’évolution de l’état 

de charge de la batterie et les deux scenarios aléatoires de la variation des puissances entrant et 

de sortant de la batterie. Comme montré sur les figures, l’intermittence de la production solaire 

est observée, la variation de la consommation totale optimisée est aussi observée, cela n’em-

pêche que la plupart des consommations sont placées dans la zone de radiation solaire et la 

variation de la consommation est aussi importante sur cette zone et une faible consommation 

au début et à la fin de la journée reste inchangée, ce qui permet de mettre en évidence que la 

configuration correspond toujours à la répartition optimale des services proposée par le solveur. 

Nous pouvons remarquer dans le deux cas un état de charge de plus de 70% pouvant 

même dépasser le 80% à la fin de la journée. Le graphe permet de suivre la dynamique des flux 

échangés entre la production et le stockage.  Le flux de puissance 𝑃𝑏_𝑖𝑛 donnant la puissance 

entrant dans les batteries suit logiquement la courbe de rayonnement solaire comme représentée 

dans les figures 5.6. En effet, l’étude stochastique montre bien la performance du système face 

à la source intermittente. En effet, Le système peut bien faire face aux contraintes aléatoires 

dues à la variation du rayonnement solaire. 

Dans l’étude stochastique, nous pouvons bien avoir une journée non prometteuse de la 

production solaire et pour cela, le seul moyen de production sera la batterie, et justement dans 
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ce genre de cas qu’on a besoin d’optimiser la batterie, c’est-à-dire optimiser la puissance entrant 

dans la batterie et la puissance fournie par la batterie lors de la journée du ciel clair précédente 

pour que le système restera autonome si la prévision solaire est pessimiste pour les prochains 

jours.  Ainsi, l’étude de prévision du rayonnement solaire nous servira à avoir un bon nombre 

du rayonnement soalire possible de la journée et donc la probabilité d’occurrence de chaque 

variable de sortie telle que la consommation et en prendre des décisions sur l’utilisation des 

appareils électriques. L’étude de la prévision nous permettra aussi de savoir la probabilité que 

la journée soit optimiste ou pessimiste pour la production et en prendre de décision sur la gestion 

du système micro-réseau. 

 

 

 

Fig. 6.6. Deux scenarios possibles de la production et de la consommation totale optimisée, de l’évolu-
tion de l'état de charge de la batterie et de la variation des puissances d'entrant et de sortant Pbin et 

Pbout avec intermittence de PV 

 

2.Application avec les données de mesure ré-

elles du rayonnement solaire de chaque mois 

du site d’expérimentation pour la prise des 

décisions.  
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Pour l’application, nous allons utiliser les données de mesure réelles d’un mois du 

rayonnement solaire comme entrée du modèle, soit pour un mois de 31 jours de 24heures, nous 

aurons 31 vecteurs de 24 coordonnées du rayonnement solaire, donc 31 possibles du rayonne-

ment solaire pour un mois afin que les variables de sortie disposent chacune d’un échantillon 

de 31 valeurs pour chaque intervalle horaire permettant d’en estimer une densité de probabilité 

et d’en calculer la probabilité d’occurrence des évenements. Nous avons expérimenté pour 

chaque mois et les appliquer au système micro-réseau. Après les études faites, nous avons re-

marqué que les résultats à la sortie ne présentent pas des différences remarquables pour chaque 

mois d’une saison alors nous avons pris un mois de chaque saison pour faire l’étude et en pren-

dre des décisions. 

 

2.1. Analyse de la distribution de probabilité 

des résultats de sortie pour le mois de Janvier 

L’objectif c’est de trouver la distribution empirique de chaque variable de sortie, à priori 

la consommation optimale et l’énergie consommable optimale afin de trouver un compromis 

entre la production et la consommation pour pouvoir prendre des décisions. En effet, pour sa-

voir combien consommer et quels appareils utilisés pour chaque intervalle horaire d’un mois 

afin de donner des conseils aux usagers.   

 

 

2.1.1. Consommation optimale, l’énergie con-

sommable optimisée et l’état de charge de la bat-

terie. 

Comme illustré dans les figures 6.7, à 1heure du matin, la consommation optimale est 

de 249,6Wh. Notons 𝑋𝑜𝑢𝑡 la variable aléatoire de l’énergie optimale consommable donnée par 

la configuration optimale du système. La probabilité pour que 242,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 406𝑊ℎ 

est de 42% . Notons  𝑋𝑠𝑜𝑐 la variable aléatoire de l’état de charge de la batterie. La figure 6.8 

montre qu’à la fin de la journée du mois de janvier, la probabilité pour que l’état de charge de 

la batterie soit compris entre 61% < 𝑋𝑠𝑜𝑐 ≤ 87% est de 91% . Pour la configuration optimale, 

les appareils électriques mis en marche entre 0h et 1h du matin sont 3 congélateurs, 3 réfrigé-

rateurs de 41,6W. En cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, l’écart entre la production et 

la consommation sera important sur la zone de radiation solaire, ainsi, le système tend à placer 

le maximum d’appareils possibles sur la zone de radiation solaire, ce qui rend la zone non en-

soleillée moins d’énergie produite pour la configuration optimisée, permettant ainsi de garder 

l’optimisation de la batterie. En effet, l’état de charge de la batterie est à son maximum à la fin 

de la journée si la production solaire est optimiste. Cependant, sachant que l’état de charge de 

la batterie est à son maximum à la fin de la journée dans les 90% des cas, les usagers sont invités 
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à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. Vu que la pro-

babilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 249,6Wh est nulle et la probabilité 

pour que la puissance consommable optimisée soit  250𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 406𝑊ℎ est de 38%. 

Ainsi, si la journée d’hier, d’aujourd’hui et de demain était/est/sera optimiste, les usagers peu-

vent ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure à 156W 

comme une lampe de 5W et une télévision de 150W. 

 

 

Fig. 6.7. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
1h du matin du mois de janvier 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 6.8. Distribution empirique de l’état de charge de la batterie à 24h du mois de janvier 

 

Comme l’illustre les figures 6.10, à 2heures du matin, la consommation optimale est de 

249,6Wh. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 321,1𝑊ℎ est 

de nulle. Pour le mois de janvier, à la fin de la journée, la probabilité pour que l’état de charge 
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de la batterie soit compris entre 61% < 𝑋𝑠𝑜𝑐 ≤ 87% est de 91% . Pour la configuration opti-

male, les appareils électriques mis en marche entre 1h et 2h du matin sont 3 congélateurs, 3 

réfrigérateurs de 41,6W. En cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, l’écart entre la pro-

duction et la consommation sera important sur la zone de radiation solaire, ainsi, le système 

tend à placer le maximum d’appareils possibles sur la zone de radiation solaire, ce qui rend la 

zone non ensoleillée moins d’énergie produite pour la configuration optimisée, permettant de 

garder l’optimisation de la batterie. En effet, l’état de charge de la batterie est à son maximum 

la fin de la journée si la production solaire est optimiste. Cependant, sachant que l’état de charge 

de la batterie est à son maximum à la fin de la journée dans les 90% des cas, les usagers sont 

invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. Vu que 

la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 249,6Wh est nulle et la 

probabilité pour que l’énergie produite consommable optimisée soit  321,1𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤
346,8𝑊ℎ est de 100%. Ainsi, si la journée d’hier, d’aujourd’hui et de demain était/est/sera 

optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puis-

sance inférieure ou égale à 97W comme une lampe de 5W et une télévision de 90W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.9.  Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie consommable optimisée à 2h du matin 
du mois de janvier 
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Fig.6.10. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 2h du matin du mois de janvier 

 

Comme montré dans les figures 6.12, à 3heures du matin, la consommation optimale est 

de 249,6Wh. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 322,2 est 

nulle. A la fin de la journée du mois de janvier, la probabilité pour que l’état de charge de la 

batterie soit compris entre 61% < 𝑋𝑠𝑜𝑐 ≤ 87% est de 91% . Pour la configuration optimale, 

les appareils électriques mis en marche entre 2h et 3h du matin sont 3 congélateurs, 3 réfrigé-

rateurs de 41,6W. En cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, l’écart entre la production et 

la consommation sera important sur la zone de radiation solaire, ainsi, le système tend à placer 

le maximum d’appareils possibles sur la zone de radiation solaire, ce qui rend la zone non en-

soleillée moins d’énergie produite pour la configuration optimisée, permettant de garder l’op-

timisation de la batterie. En effet, l’état de charge de la batterie est à son maximum la fin de la 

journée si la production solaire est optimiste. Cependant, sachant que l’état de charge de la 

batterie est à son maximum à la fin de la journée dans les 90% des cas, les usagers sont invités 

à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. Vu que la pro-

babilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 249,6Wh est nulle et la probabilité 

pour que la puissance consommable optimisée soit  322,2𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 342,1𝑊ℎ  est de 

100%. Ainsi, si la journée d’hier, d’aujourd’hui et de demain était/est/sera optimiste, les usagers 

peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure ou égale 

à 92,5W comme deux lampes de 5W et un ordinateur de 80W. 
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Fig.6.11.  Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 3h 
du matin du mois de janvier 

 

 

 

Fig.6.12. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 3h du matin du mois de janvier 

 

Comme montré dans les figures 6.14, à 4heures du matin, la consommation optimale est 

de 249,6Wh. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 321,1 𝑊ℎ 

est de 3,2% . A la fin de la journée, la probabilité pour que l’état de charge de la batterie soit 

compris entre 61% < 𝑋𝑠𝑜𝑐 ≤ 87% est de 91% . Pour la configuration optimale, les appareils 

électriques mis en marche entre 3h et 4h du matin sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 

41,6W. En cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, l’écart entre la production et la con-

sommation sera important sur la zone de radiation solaire, ainsi, le système tend à placer le 
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maximum d’appareils possibles sur la zone de radiation solaire, ce qui rend la zone non enso-

leillée moins d’énergie produite pour la configuration optimisée, permettant de garder l’opti-

misation de la batterie et qui fait que l’état de charge de la batterie est à son maximum à la fin 

de la journée si la production solaire est optimiste. Cependant, sachant que l’état de charge de 

la batterie est à son maximum à la fin de la journée dans les 90% des cas, les usagers sont invités 

à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. Vu que la pro-

babilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 249,6Wh est nulle et la probabilité 

pour que la puissance consommable optimisée soit  321,1𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 339,8𝑊ℎ  est de 

96,8%. Ainsi, si la journée d’hier, d’aujourd’hui et de demain était/est/sera optimiste, les usa-

gers peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure ou 

égale à 90W comme deux lampes de 5W et un ordinateur de 80W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.13.  Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 4h 
du matin du mois de janvier 
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Fig.6.14. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 4h du matin du mois de janvier 

 

 

Comme montré dans les figures 6.16, à 5heures du matin, la consommation optimale est 

de 269,6Wh. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 318𝑊ℎ 

est de 3,2% . A la fin de la journée, la probabilité pour que l’état de charge de la batterie soit 

compris entre 61% < 𝑋𝑠𝑜𝑐 ≤ 87% est de 91% . Sachant que l’état de charge de la batterie est 

à son maximum à la fin de la journée dans les 90% des cas, les usagers sont invités à utiliser les 

mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. Vu que la probabilité pour 

que la consommation optimale soit supérieure à 269,6Wh est nulle et la probabilité pour que la 

puissance consommable optimisée soit  318𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 343,9𝑊ℎ est de 96,8%. Ainsi, si la 

journée d’hier, d’aujourd’hui et de demain était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajouter 

d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure ou égale à 74W comme 

deux lampes de 5W, deux lampes de 15W et une lampe de 30W. 
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Fig.6.15.  Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 5h 
du matin du mois de janvier 

 

Fig.6.16. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 5h du matin du mois de janvier 

 

 

Comme montré dans les figures 6.18, à 6heures du matin, la consommation optimale est 

de 284,6Wh. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 314,2𝑊ℎ 

est de 3,2% . A la fin de la journée, la probabilité pour que l’état de charge de la batterie soit 

compris entre 61% < 𝑋𝑠𝑜𝑐 ≤ 87% est de 91% . Pour la configuration optimale, les appareils 

électriques mis en marche entre 5h et 6h du matin sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 

41,6W, deux lampes de 15W et une lampe de 5W. Sachant que l’état de charge de la batterie 

est à son maximum à la fin de la journée dans les 90% des cas, les usagers sont invités à utiliser 

les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. Vu que la probabilité 

pour que la consommation optimale soit supérieure à 284,6Wh est nulle et la probabilité pour 



 
 

 

 

  201 
 
 

 

 

que la puissance consommable optimisée soit  314,2𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 347,5𝑊ℎ est de 96,8%. 

Ainsi, si le temps d’hier, d’aujourd’hui et de demain était/est/sera optimiste, les usagers peuvent 

ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure ou égale à 62W 

comme deux lampes de 15W et une lampe de 30W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.17.  Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 6h 
du matin du mois de janvier 

 

 

Fig.6.18. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 6h du matin du mois de janvier 

 

Comme montré dans les figures 6.20, à 7heures du matin, la consommation optimale est 

de 279,6Wh. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 340,1𝑊ℎ 

est de 3,2% . A la fin de la journée, la probabilité pour que l’état de charge de la batterie soit 

compris entre 61% < 𝑋𝑠𝑜𝑐 ≤ 87% est de 91% . Pour la configuration optimale, les appareils 

électriques mis en marche entre 6h et 7h du matin sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 

41,6W, deux lampes de 15W. Sachant que l’état de charge de la batterie est à son maximum à 
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la fin de la journée dans les 90% des cas, les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils 

de même puissance à ce même intervalle horaire. Vu que la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit supérieure à 279,6Wh est nulle et la probabilité pour que la puissance con-

sommable optimisée soit  340,1𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 569𝑊ℎ est de 96,8%. Ainsi, si le temps d’hier, 

d’aujourd’hui et de demain était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appa-

reils électriques supplémentaires de puissance inférieure ou égale à 289W comme une machine 

à laver de 250W, une lampe de 5W et une lampe de 30W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.19.  Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 7h 
du matin du mois de janvier 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.20. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 7h du matin du mois de janvier 
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Comme montré dans les figures 5.22, à 8heures du matin, la consommation optimale est 

de 294,6Wh. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 387,2𝑊ℎ 

est nulle. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis en marche entre 7h et 8h 

du matin sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, une lampe de 45W. En effet, les usa-

gers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. 

Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 294,6Wh est nulle 

et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée soit  387,2𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤
1202𝑊ℎ est de 100%. Ainsi, si le temps d’hier, d’aujourd’hui et de demain était/est/sera opti-

miste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance 

inférieure ou égale à 814W comme une machine à laver de 250W, deux télévisions de 150W, 

une télévision de 90W, une lampe de 75W et deux lampes de 45W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.21.  Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 8h 
du matin du mois de janvier 

 

 

Fig.6.22. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 8h du matin du mois de janvier 
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Comme montré dans les figures 6.24, à 9heures, la consommation optimale est de 

669,6Wh. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 689,8𝑊ℎ est 

de 19,35% . Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis en marche entre 8h et 

9h du matin sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, un ordinateur portable de 80W, une 

machine à laver de 250W, une télévision de 90W. Sachant que l’état de charge de la batterie est 

à son maximum à la fin de la journée dans les 90% des cas, les usagers sont invités à utiliser les 

mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. Vu que la probabilité pour 

que la consommation optimale soit supérieure à 669,6Wh est nulle et la probabilité pour que la 

puissance consommable optimisée soit  689,8𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1426𝑊ℎ est de 80,65%. Ainsi, 

si le temps d’hier, d’aujourd’hui et de demain était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajou-

ter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure ou égale à 756W 

comme une machine à laver de 250W, trois télévisions de 150W et deux radio de 25W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.23.  Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 9h 
du mois de janvier 
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Fig.6.24. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 9h du mois de janvier 

 

Notons 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜  la variable aléatoire de la consommation optimale. Comme l’illustre 

les figures 5.26, à 10heures, la probabilité pour que la consommation optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤
420𝑊ℎ  est de 25,81% et la probabilité pour que  420𝑊ℎ < 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 569,6𝑊ℎ  est de 

74,19%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 425,7𝑊ℎ est 

nulle, la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 425,7𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤
1705𝑊ℎ est de 100%. La probabilité pour que 614,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1705𝑊ℎ est de 80,65%. 

Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis en marche entre 9h et 10h du matin 

sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, un ordinateur portable de 80W, une télévision 

de 150W, une télévision de 90W. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale 

soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 420𝑊ℎ  est supérieure à la probabilité pour que l’énergie consommable opti-

misée 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 425,7𝑊ℎ(probabilité nulle), les usagers sont invités à utiliser les mêmes appa-

reils de même puissance à ce même intervalle horaire. De plus, sachant que  la probabilité pour 

que la consommation optimale soit supérieure à 569,6Wh est nulle et la probabilité pour que la 

puissance consommable optimisée soit  614,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1705𝑊ℎ est de 80,65%. Ainsi, 

dans 80,65% des cas, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires 

de puissance inférieure à 1135W comme une chaine hifi de 500W, trois télévisions de 150W, 

une télévision de 90W, un ordinateur portable de 80W. 
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Fig.6.25.  Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 
10h du mois de janvier 

 

 

Fig.6.26. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 10h du mois de janvier 

 

Comme montré dans les figures 6.28, à 11heures, la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 694,6𝑊ℎ est de 74,19% et la probabilité pour que  694,6𝑊ℎ <
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 844,6𝑊ℎ est de 25,81%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 694,6𝑊ℎ est 19% , la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 

694,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2204𝑊ℎ  est de 81%. La probabilité pour que  844,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤
2204𝑊ℎ est de 73%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis en marche 

entre 10h et 11h du matin sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, un ordinateur portable 

de 80W, une radio de 25W, une machine à laver de 250W, une télévision de 90W. Vu que la 

probabilité pour que la consommation optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 694,6𝑊ℎ  est largement supé-
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rieure à la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 694,6𝑊ℎ, les usa-

gers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. 

De plus, sachant que  la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 

844,6Wh est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée soit  

844,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2204𝑊ℎ est de 73%. Ainsi, dans 73% des cas, les usagers peuvent ajou-

ter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure à 1359W comme une 

chaine hifi de 500W, une machine à laver de 250W, trois télévisions de 150W, une télévision 

de 90W, une radio de 25W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.27.  Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 
11h du mois de janvier 

 

 

 

Fig.6.28. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 11h du mois de janvier 

 



 
 

 

 

  208 
 
 

 

 

Comme montré dans les figures 6.30, à 12heures midi, la probabilité pour que la con-

sommation optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 504,6𝑊ℎ  est de 12,9% et la probabilité pour que  

504,6𝑊ℎ < 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 1155𝑊ℎ  est de 87,1%. La probabilité pour que l’énergie consom-

mable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 504,6𝑊ℎ est 11% , la probabilité pour que l’énergie consom-

mable optimisée soit 504,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2414𝑊ℎ  est de 89%. La probabilité pour que  

1155𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2414𝑊ℎ est de 73%. Pour la configuration optimale, les appareils élec-

triques mis en marche entre 11h et 12h midi sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, un 

ordinateur portable de 80W, une radio de 25W, une machine à laver de 250W, une télévision 

de 90W. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 504,6𝑊ℎ  

est  supérieure ou plus ou moins égale à la probabilité pour que l’énergie consommable optimi-

sée 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 504,6𝑊ℎ, les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puis-

sance à ce même intervalle horaire. De plus, sachant que  la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit supérieure à 1155Wh est nulle et la probabilité pour que la puissance con-

sommable optimisée soit  1155𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2414𝑊ℎ est de 73%. Ainsi, dans 73% des cas, 

les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance infé-

rieure à 1569W comme une chaine hifi de 500W, une machine à laver de 250W, trois télévisions 

de 150W, une télévision de 90W, un ordinateur portable de 80W, trois radio de 25W, deux 

machines à laver de 50W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.29. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 
12h du mois de janvier 
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Fig.6.30. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 12h du mois de janvier 

 

 

Comme montré dans les figures 6.32, à 13heures , la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 804,6𝑊ℎ est de 83,87% et la probabilité pour que  804,6𝑊ℎ <
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 1305𝑊ℎ est de 16,13%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 804,6𝑊ℎ est 28,34% , la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 804,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2500𝑊ℎ  est de 71,66%. La probabilité pour que  1305𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2500𝑊ℎ est de 57,32%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis 

en marche entre 12h et 13h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, deux télévisions de 

150W, une télévision de 90W, une lampe de 150W et une lampe de 15W. Vu que la probabilité 

pour que la consommation optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 804,6𝑊ℎ  est  supérieure à la probabilité 

pour que l’énergie consommable optimisée 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 804,6𝑊ℎ, les usagers sont invités à utiliser 

les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. De plus, sachant que  la 

probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 1305Wh est nulle et la proba-

bilité pour que la puissance consommable optimisée soit  1305𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2500𝑊ℎ est de 

57,33%. Ainsi, dans 57,33% des cas, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques 

supplémentaires de puissance inférieure à 1195W comme une chaine hifi de 500W, une télévi-

sion de 150W, deux télévisions de 90W, trois ordinateurs portables de 80W, deux radio de 25W. 
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Fig.6.31. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 
13h du mois de janvier 

 

 

 

 

Fig.6.32. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 13h du mois de janvier 

 

Comme montré dans les figures 6.34, à 14heures, la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 579,6𝑊ℎ est de 74,19% et la probabilité pour que 579,6𝑊ℎ <
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 729,6𝑊ℎ est de 25,81%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 579,6𝑊ℎ est 30,27% , la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 579,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2439𝑊ℎ  est de 69,73%. La probabilité pour que  729,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2439𝑊ℎ est de 67,31%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis 

en marche entre 13h et 14h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, une télévision de 

150W, une lampe de 25W, une télévision de 90W, une lampe de 15W et une machine à laver 
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de 50W. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 579,6𝑊ℎ  

est  supérieure à la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 579,6𝑊ℎ, 

les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle 

horaire. De plus, sachant que  la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure 

à 729,6Wh est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée soit  

729,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2439𝑊ℎ est de 67,31%. Ainsi, dans 67,31% des cas, les usagers peuvent 

ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure à 1709W comme 

une chaine hifi de 500W, deux machines à laver de 250W, deux machines à laver de 50W, une 

télévision de 150W, deux télévisions de 90W, trois ordinateurs portables de 80W, trois radio 

de 25W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.33. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 
14h du mois de janvier 
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Fig.6.34. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 14h du mois de janvier 

 

 

Comme montré dans  les figures 6.36, à 15heures , la consommation optimale est de 

 609,6𝑊ℎ. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 609,6𝑊ℎ 

est 34,25% , la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 609,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤
1992𝑊ℎ est de 67,75%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis en marche 

entre 14h et 15h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, une lampe de 75W, une télévi-

sion de 150W, une radio de 25W, une télévision de 90W, un ordinateur portable de 20W. Vu 

que la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 609,6Wh est nulle et la 

probabilité pour que la puissance consommable optimisée soit  609,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1992𝑊ℎ 

est de 67,75%, les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce 

même intervalle  et dans 67,75% des cas, ils peuvent ajouter d’autres appareils électriques sup-

plémentaires de puissance inférieure ou égale à 1382W comme deux chaines hifi de 500W, une 

télévision de 150W, une  télévision de 90W, un ordinateur portable de 80W, une radio de 25W. 
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Fig.6.35. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 
15h du mois de janvier 

 

 

Fig.6.36. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 15h du mois de janvier 

 

 

Comme montré dans les figures 6.38, à 16heures , la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 414,6𝑊ℎ est de 61,29% et la probabilité pour que 414,6𝑊ℎ <
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 504,6𝑊ℎ est de 38,71%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 414,6𝑊ℎ est 47,75% , la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 414,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1283𝑊ℎ  est de 52,25%. La probabilité pour que  504,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1283𝑊ℎ est de 48,60%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis 

en marche entre 15h et 16h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, une lampe de 15W, 

une lampe de 150W. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤
414,6𝑊ℎ  est  supérieure à la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤
414,6𝑊ℎ, les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même 

intervalle horaire. De plus, sachant que  la probabilité pour que la consommation optimale soit 
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supérieure à 504,6Wh est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée 

soit  504,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1283𝑊ℎ est de 48,60%. Ainsi, dans 48,60% des cas, les usagers 

peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure à 778W 

une machine à laver de 250W, deux machines à laver de 50W, une télévision de 150W, une 

télévision de 90W, deux ordinateurs portables de 80W, une radio de 25W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.37. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 
16h du mois de janvier 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.38. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 16h du mois de janvier 

 

Comme montré dans les figures 6.40, à 17heures , la consommation optimale est de 

 324,6𝑊ℎ. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 324,6𝑊ℎ 

est 70,88% , la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 324,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤
440,4𝑊ℎ  est de 29,12%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis en 

marche entre 16h et 17h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, une lampe de 30W, 3 
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lampes de 15W. En cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, l’écart entre la production et 

la consommation sera important sur la zone de radiation solaire, ainsi, le système tend à placer 

le maximum d’appareils possibles sur la zone de radiation solaire, ce qui rend la zone non ou 

moins ensoleillée moins d’énergie produite pour la configuration optimisée permettant de gar-

der l’optimisation de la batterie. En effet, l’état de charge de la batterie est à son maximum la 

fin de la journée si la production solaire est optimiste. Cependant, sachant que l’état de charge 

de la batterie est à son maximum à la fin de la journée dans les 90% des cas, les usagers sont 

invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle. Vu que la pro-

babilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 324,6𝑊ℎ est nulle et la probabi-

lité pour que la puissance consommable optimisée soit  324,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 440,4𝑊ℎ est de 

29,12%. Ainsi, si le temps d’hier, d’aujourd’hui et de demain était/est/sera optimiste, les usa-

gers peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure à 

115W comme une lampe de 45W et deux lampes 30W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.39. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 
17h du mois de janvier 
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Fig.6.40. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 17h du mois de janvier 

 

Comme montré dans les figures 6.42, à 18heures , la consommation optimale est de 

 359,6𝑊ℎ. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 353,26𝑊ℎ 

est 99,99%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis en marche entre 17h 

et 18h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, 7 lampes de 15W, une lampe de 5W. En 

cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, l’écart entre la production et la consommation sera 

important sur la zone de radiation solaire, ainsi, le système tend à placer le maximum d’appa-

reils possibles sur la zone de radiation solaire, ce qui rend la zone non ensoleillée moins d’éner-

gie produite pour la configuration optimisée permettant de garder l’optimisation de la batterie, 

ce qui fait que l’état de charge de la batterie est à son maximum la fin de la journée si la pro-

duction solaire est optimiste. Cependant, sachant que l’état de charge de la batterie est à son 

maximum à la fin de la journée dans les 90% des cas, les usagers sont invités à utiliser les 

mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.41. Fonction de densité de probabilité de l’énergie produite consommable optimisée à 18h du 
mois de janvier 
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Fig.6.42. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 18h du mois de janvier 

 

Comme montré dans les figures 6.43, à 19heures , la consommation optimale est de 

 344,6𝑊ℎ. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 344,6𝑊ℎ 

est 94,09%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis en marche entre 18h 

et 19h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, 5 lampes de 15W, une lampe de 20W. 

En cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, l’écart entre la production et la consommation 

sera important sur la zone de radiation solaire, ainsi, le système tend à placer le maximum 

d’appareils possibles sur la zone de radiation solaire, ce qui rend la zone non ensoleillée moins 

d’énergie produite pour la configuration optimisée, permettant de garder l’optimisation de la 

batterie. En effet, l’état de charge de la batterie est à son maximum la fin de la journée si la 

production solaire est optimiste. Cependant, sachant que l’état de charge de la batterie est à son 

maximum à la fin de la journée dans les 90% des cas, les usagers sont invités à utiliser les 

mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire.  
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Fig.6.43. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 19h du mois de janvier 

 

Comme montré dans les figures 6.44, à 20heures , la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 299,6𝑊ℎ est de 22,58% et la probabilité pour que 299,6𝑊ℎ <
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 315,6𝑊ℎ est de 77,42%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 299,6𝑊ℎ est 77,38% , la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 299,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 340,5𝑊ℎ  est de 22,62%. La probabilité pour que  315,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 340,5𝑊ℎ est de 13,76%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis 

en marche entre 19h et 20h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, deux lampes de 

15W, une lampe de 20W, un DVD de 16W. En cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, 

l’écart entre la production et la consommation sera important sur la zone de radiation solaire, 

ainsi, le système tend à placer le maximum d’appareils possibles sur la zone de radiation solaire, 

ce qui rend la zone non ensoleillée moins d’énergie produite pour la configuration optimisée. 

Ceci garde l’optimisation de la batterie et fait que l’état de charge de la batterie est à son maxi-

mum la fin de la journée si la production solaire est optimiste. Cependant, sachant que l’état de 

charge de la batterie est à son maximum à la fin de la journée dans les 90% des cas, les usagers 

sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. Vu 

que la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 315,6𝑊ℎ est nulle et 

la probabilité pour que la puissance consommable optimisée soit  315,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤
340,5𝑊ℎ est de 13,76%. Ainsi, si la journée d’hier, d’aujourd’hui et de demain était/est/sera 

optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puis-

sance inférieure à 24W comme une lampe de 15W et une lampe de 5W. 
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Fig.6.44. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 20h du mois de janvier 

 

Comme montré dans les figures 6.45, à 21heures , la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 294,6𝑊ℎ est de 77,42% et la probabilité pour que 294,6𝑊ℎ <
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 310,6𝑊ℎ est de 22,58%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 294,6𝑊ℎ est 77,34% , la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 294,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 336,7𝑊ℎ  est de 22,62%. La probabilité pour que  310,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 336,7𝑊ℎ est de 13,93%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis 

en marche entre 20h et 21h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, trois lampes de 15W. 

En cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, l’écart entre la production et la consommation 

sera importante sur la zone de radiation solaire, ainsi, le système tend à placer le maximum 

d’appareils possibles sur la zone de radiation solaire, ce qui rend la zone non ensoleillée moins 

d’énergie produite pour la configuration optimisée, permettant de garder l’optimisation de la 

batterie, ce qui fait que l’état de charge de la batterie est à son maximum la fin de la journée si 

la production solaire est optimiste. Cependant, sachant que l’état de charge de la batterie est à 

son maximum à la fin de la journée dans les 90% des cas, les usagers sont invités à utiliser les 

mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. Vu que la probabilité pour 

que la consommation optimale soit supérieure à 310,6𝑊ℎ est nulle et la probabilité pour que 

la puissance consommable optimisée soit 310,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 336,7𝑊ℎ est de 13,93%. Ainsi, 

si la journée d’hier, d’aujourd’hui et de demain était/est/sera optimiste, les usagers peuvent 

ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure à 24W comme 

une lampe de 15W et une lampe de 5W. 
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Fig.6.45. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 21h du mois de janvier 

 

Comme montré dans les figures 6.46, à 22heures , la consommation optimale est de 

 279,6𝑊ℎ. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 279,6𝑊ℎ 

est 76,60%. La probabilité pour que  279,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 333,5𝑊ℎ est de 23,40%. Pour la 

configuration optimale, les appareils électriques mis en marche entre 21h et 22h sont 3 congé-

lateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, 2 lampes de 15W. En cas de fort ensoleillement ou en ciel 

dégagé, l’écart entre la production et la consommation sera importante sur la zone de radiation 

solaire, ainsi, le système tend à placer le maximum d’appareils possibles sur la zone de radiation 

solaire, ce qui rend la zone non ensoleillée moins d’énergie produite pour la configuration op-

timisée. Cela garde l’optimisation de la batterie et fait que l’état de charge de la batterie est à 

son maximum la fin de la journée si la production solaire est optimiste. Cependant, sachant que 

l’état de charge de la batterie est à son maximum à la fin de la journée dans les 90% des cas, les 

usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle 

horaire. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 279,6𝑊ℎ 

est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée soit 279,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 333,5𝑊ℎ  est de 23,40%. Ainsi, si la journée d’hier, d’aujourd’hui et de demain 

était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémen-

taires de puissance inférieure à 53W comme une lampe de 45W et une lampe de 5W. 
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Fig.6.46. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 22h du mois de janvier 

 

Comme montré dans les figures 6.47, à 23heures , la consommation optimale est de 

 279,6𝑊ℎ. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 279,6𝑊ℎ 

est 77,08%. La probabilité pour que  279,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 327,2𝑊ℎ est de 22,92%. Pour la 

configuration optimale, les appareils électriques mis en marche entre 22h et 23h sont 3 congé-

lateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, 2 lampes de 15W. En cas de fort ensoleillement ou en ciel 

dégagé, l’écart entre la production et la consommation sera importante sur la zone de radiation 

solaire, ainsi, le système tend à placer le maximum d’appareils possibles sur la zone de radiation 

solaire, ce qui rend la zone non ensoleillée moins d’énergie produite pour la configuration op-

timisée permettant de garder l’optimisation de la batterie. En effet, l’état de charge de la batterie 

est à son maximum la fin de la journée si la production solaire est optimiste. Cependant, sachant 

que l’état de charge de la batterie est à son maximum à la fin de la journée dans les 90% des 

cas, les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même inter-

valle horaire. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 

279,6𝑊ℎ  est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée soit 

279,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 327,2𝑊ℎ est de 22,92%. Ainsi, si la journée d’hier, d’aujourd’hui et de 

demain était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques sup-

plémentaires de puissance inférieure à 47W comme une lampe de 45W. 
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Fig.6.47. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 23h du mois de janvier 

 

Comme montré dans les figures 6.48, à 24heures , la consommation optimale est de 

 249,6𝑊ℎ. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 249,6𝑊ℎ 

est 84,40%. La probabilité pour que  249,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 391,1𝑊ℎ est de 15,60%. Pour la 

configuration optimale, les appareils électriques mis en marche entre 23h et 24h sont 3 congé-

lateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W. En cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, l’écart entre 

la production et la consommation sera importante sur la zone de radiation solaire, ainsi, le sys-

tème tend à placer le maximum d’appareils possibles sur la zone de radiation solaire, ce qui 

rend la zone non ensoleillée moins d’énergie produite pour la configuration optimisée, permet-

tant de garder l’optimisation de la batterie. En effet, l’état de charge de la batterie est à son 

maximum la fin de la journée si la production solaire est optimiste. Cependant, sachant que 

l’état de charge de la batterie est à son maximum à la fin de la journée dans les 90% des cas, les 

usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle 

horaire. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 249,6𝑊ℎ 

est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée soit 249,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 391,1𝑊ℎ  est de 15,60%. Ainsi, si le temps d’hier, d’aujourd’hui et de demain 

était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémen-

taires de puissance inférieure à 141W comme une télévision de 90W, 3 lampes de 15W, une 

lampe de 5W. 



 
 

 

 

  223 
 
 

 

 

 

 

Fig.6.48. Distribution empirique de la consommation optimale et de l’énergie consommable optimisée 
à 24h du mois de janvier 

 

2.1.2. Tendance sur l’utilisation des appareils 

électrique pour chaque mois 

En faisant l’application pour chaque mois, nous avons remarqué que du mois de no-

vembre au mois d’avril ou pendant l’été austral, la différence entre la puissance consommable 

optimisée donnée par la batterie et le PV ne présente pas des écarts remarquables et la consom-

mation optimale pour chaque heure est presque égale pour chaque mois. Ainsi, nous proposons 

les mêmes conseils pour l’été austral sur l’utilisation de appareils électriques.  

 

2.2.  Analyse de la distribution de probabilité 

des résultats de sortie pour le mois de Juillet 

2.2.1. Consommation optimale, l’énergie con-

sommable optimisée et l’état de charge de la bat-

terie. 

Comme illustré dans les figures 6.49, à 1heures du matin, la consommation optimale est 

de 249,6Wh. Notons 𝑋𝑜𝑢𝑡 la variable aléatoire de l’énergie consommable donnée par la confi-

guration optimale du système. La probabilité pour que 249,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 410,5𝑊ℎ est de 

32,74% . Notons  𝑋𝑠𝑜𝑐 la variable aléatoire de l’état de charge de la batterie. La figure 5.50 
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montre qu’à la fin de la journée du mois de juillet, la probabilité pour que l’état de charge de la 

batterie soit compris entre 60% < 𝑋𝑠𝑜𝑐 ≤ 85% est de 86% . Pour la configuration optimale, 

les appareils électriques mis en marche entre 0h et 1h du matin sont 3 congélateurs, 3 réfrigé-

rateurs de 41,6W. En cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, l’écart entre la production et 

la consommation sera important sur la zone de radiation solaire, ainsi, le système tend à placer 

le maximum d’appareils possibles sur la zone de radiation solaire, ce qui rend la zone non en-

soleillée moins d’énergie produite pour la configuration optimisée, permettant de garder l’op-

timisation de la batterie. En effet, l’état de charge de la batterie est à son maximum la fin de la 

journée si la production solaire est optimiste. Cependant, sachant que l’état de charge de la 

batterie est à son maximum à la fin de la journée dans les 80% des cas, les usagers sont invités 

à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. Vu que la pro-

babilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 249,6Wh est nulle et  que la pro-

babilité pour que la puissance consommable optimisée soit  249,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 410,5𝑊ℎ est 

de 32,74%. Ainsi, si la journée d’hier, d’aujourd’hui et de demain était/est/sera optimiste, les 

usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure 

à 160W comme deux ordinateurs de 80W. 

 

 

Fig. 6.49. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
1h du matin du mois de juillet 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 6.50. Distribution empirique de l’état de charge de la batterie à 24h du mois de juillet 
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Comme montré dans les figures 6.52, à 2heures du matin, la consommation optimale est 

de 249,6Wh. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 249,6𝑊ℎ 

est de nulle. Pour le mois de juillet ,à la fin de la journée, la probabilité pour que l’état de charge 

de la batterie soit compris entre 60% < 𝑋𝑠𝑜𝑐 ≤ 85% est de 86% . Pour la configuration opti-

male, les appareils électriques mis en marche entre 1h et 2h du matin sont 3 congélateurs, 3 

réfrigérateurs de 41,6W. Vu que la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 249,6𝑊ℎ est nulle, les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même 

puissance à ce même intervalle horaire. En effet, la probabilité pour que l’énergie consommable 

optimisée soit 249,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 310,2𝑊ℎ est de 100%. Ainsi, si la journée d’hier, d’au-

jourd’hui et de demain était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils 

électriques supplémentaires de puissance inférieure ou égale à 60W comme 4 lampes de 15W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.51. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 2h 
du matin du mois de juillet 

 

Fig. 6.52. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
2h du matin du mois de juillet 
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Comme montré dans les figures 6.54, à 3heures du matin, la consommation optimale est 

de 249,6Wh. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 249,6𝑊ℎ 

est de nulle. Pour le mois de juillet ,à la fin de la journée, la probabilité pour que l’état de charge 

de la batterie soit compris entre 60% < 𝑋𝑠𝑜𝑐 ≤ 85% est de 86% . Pour la configuration opti-

male, les appareils électriques mis en marche entre 2h et 3h du matin sont 3 congélateurs, 3 

réfrigérateurs de 41,6W. Vu que la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 249,6𝑊ℎ est nulle, les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même 

puissance à ce même intervalle horaire. En effet, la probabilité pour que l’énergie consommable 

optimisée soit 249,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 304𝑊ℎ est de 100%. Ainsi, si la journée d’hier, d’au-

jourd’hui et de demain était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils 

électriques supplémentaires de puissance inférieure ou égale à 54W comme 3 lampes de 15W 

et une lampe de 5W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.53. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 3h 
du matin du mois de juillet 
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Fig. 6.54. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
3h du matin du mois de juillet 

 

Comme illustré dans les figures 6.56, à 4heures du matin, la consommation optimale est 

de 249,6Wh. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 249,6𝑊ℎ 

est de nulle. Pour le mois de juillet ,à la fin de la journée, la probabilité pour que l’état de charge 

de la batterie soit compris entre 60% < 𝑋𝑠𝑜𝑐 ≤ 85% est de 86% . Pour la configuration opti-

male, les appareils électriques mis en marche entre 3h et 4h du matin sont 3 congélateurs, 3 

réfrigérateurs de 41,6W. Vu que la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 249,6𝑊ℎ est nulle, les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même 

puissance à ce même intervalle horaire. En effet, la probabilité pour que l’énergie consommable 

optimisée soit 249,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 298,5𝑊ℎ est de 100%. Ainsi, si la journée d’hier, d’au-

jourd’hui et de demain était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils 

électriques supplémentaires de puissance inférieure ou égale à 48W comme 3 lampes de 15W. 
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Fig.6.55. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 4h 
du matin du mois de juillet 

 

 

 

 

Fig. 6.56. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
4h du matin du mois de juillet 

 

Comme montré dans les figures 6.58, à 5heures du matin, la consommation optimale est 

de 269,6Wh. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 269,6𝑊ℎ 

est de nulle. Pour le mois de juillet ,à la fin de la journée, la probabilité pour que l’état de charge 

de la batterie soit compris entre 60% < 𝑋𝑠𝑜𝑐 ≤ 85% est de 86% . Pour la configuration opti-

male, les appareils électriques mis en marche entre 4h et 5h du matin sont 3 congélateurs, 3 

réfrigérateurs de 41,6W, une lampe de 15W et une lampe de 5W. Vu que la probabilité pour 

que l’énergie consommable optimisée 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 269,6𝑊ℎ est nulle, les usagers sont invités à 

utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. En effet, la pro-

babilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 269,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 300𝑊ℎ est de 
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100%. Ainsi, si la journée d’hier, d’aujourd’hui et de demain était/est/sera optimiste, les usagers 

peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure ou égale 

à 30W comme 2 lampes de 15W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.57. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 5h 
du matin du mois de juillet 

 

 

Fig. 6.58. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
5h du matin du mois de juillet 

 

Comme illustré dans les figures 6.60, à 6heures du matin, la consommation optimale est 

de 284,6Wh. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 284,6𝑊ℎ 

est de 58,95%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit  284,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 303𝑊ℎ est de 41,05% . A la fin de la journée, la probabilité pour que l’état de charge 
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de la batterie soit compris entre 60% < 𝑋𝑠𝑜𝑐 ≤ 85% est de 86% . Pour la configuration opti-

male, les appareils électriques mis en marche entre 5h et 6h du matin sont 3 congélateurs, 3 

réfrigérateurs de 41,6W, deux lampes de 15W et une lampe de 5W. En cas de fort ensoleille-

ment ou en ciel dégagé, l’écart entre la production et la consommation sera important sur la 

zone de radiation solaire, ainsi, le système tend à placer le maximum d’appareils possibles sur 

la zone de radiation solaire, ce qui rend la zone non ensoleillée moins d’énergie produite pour 

la configuration optimisée. Ce qui garde l’optimisation de la batterie et qui fait que l’état de 

charge de la batterie est à son maximum la fin de la journée si la production solaire est optimiste. 

Cependant, sachant que l’état de charge de la batterie est à son maximum à la fin de la journée 

dans les 80% des cas, les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance 

à ce même intervalle horaire. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit 

supérieure à 284,6Wh est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée 

soit  284,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 303𝑊ℎ est de 41.05%. Ainsi, si la journée d’hier, d’aujourd’hui et 

de demain était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques 

supplémentaires de puissance inférieure ou égale à 18W comme une lampe de 15W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.59. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 6h 
du matin du mois de juillet 
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Fig. 6.60. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
6h du matin du mois de juillet 

 

Comme illustré dans les figures 6.62, à 7heures du matin, la consommation optimale est 

de 279,6Wh. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 279,6𝑊ℎ 

est de 59,26%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit  279,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 298,3𝑊ℎ est de 40,74% . A la fin de la journée, la probabilité pour que l’état de charge 

de la batterie soit compris entre 60% < 𝑋𝑠𝑜𝑐 ≤ 85% est de 86% . Pour la configuration opti-

male, les appareils électriques mis en marche entre 6h et 7h du matin sont 3 congélateurs, 3 

réfrigérateurs de 41,6W, deux lampes de 15W. En cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, 

l’écart entre la production et la consommation sera important sur la zone de radiation solaire, 

ainsi, le système tend à placer le maximum d’appareils possibles sur la zone de radiation solaire, 

ce qui rend la zone non ensoleillée moins d’énergie produite pour la configuration optimisée. 

Ce qui garde l’optimisation de la batterie et qui fait que l’état de charge de la batterie est à son 

maximum la fin de la journée si la production solaire est optimiste. Cependant, sachant que 

l’état de charge de la batterie est à son maximum à la fin de la journée dans les 80% des cas, les 

usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle 

horaire. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 284,6Wh 

est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée soit  279,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 298,3𝑊ℎ  est de 40.74%. Ainsi, si la journée d’hier, d’aujourd’hui et de demain 

était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémen-

taires de puissance inférieure ou égale à 18W comme une lampe de 15W. 
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Fig.6.61. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 7h 
du matin du mois de juillet 

 

 

Fig. 6.62. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
7h du matin du mois de juillet 

 

Comme montré dans les figures 6.64, à 8heures du matin, la consommation optimale est 

de 294,6Wh. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 356𝑊ℎ 

est de nulle. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit  356𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤
1135𝑊ℎ est de 100% . Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis en marche 

entre 7h et 8h du matin sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, une lampe de 45W, les 

usagers sont donc invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle 

horaire. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 294,6Wh 

est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée soit  294,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1135𝑊ℎ  est de 100%. Ainsi, si la journée d’hier, d’aujourd’hui et de demain 

était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémen-

taires de puissance inférieure ou égale à 840W comme une lampe une machine à laver de 250W, 
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deux télévisions de 150W, une télévision de 90W, un ordinateur portable de 80W, deux ma-

chines à laver de 50W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.63. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 8h 
du matin du mois de juillet 

 

 

Fig. 6.64. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
8h du matin du mois de juillet 

 

Comme illustré dans les figures 6.66, à 9heures, la consommation optimale est de 

669,6Wh. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 669,6𝑊ℎ est 

de 14,19% et la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 669,6 < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤
1483 est de 85,81%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis en marche 
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entre 8h et 9h du matin sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, un ordinateur portable 

de 80W, une machine à laver de 250W, une télévision de 90W.  Vu que la probabilité pour que 

l’énergie consommable optimisée  soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 669,6𝑊ℎ  n’est que 14,19% par rapport à 

85,81% pour 669,6 < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1483 , les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de 

même puissance à ce même intervalle horaire. Vu que la probabilité pour que la consommation 

optimale soit supérieure à 669,6Wh est nulle, si le temps d’hier, d’aujourd’hui et de demain 

était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémen-

taires de puissance inférieure ou égale à 813W comme une machine à laver de 250W, une ma-

chine à laver de 50W, trois télévisions de 150W et deux radio de 25W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.65. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 9h 
du mois de juillet 

 

 

Fig.6.66. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
9h du mois de juillet 
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Comme illustré dans les figures 6.68, à 10heures, la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 419,6𝑊ℎ est de 29,03% et la probabilité pour que  419,6𝑊ℎ <
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 569,6𝑊ℎ est de 70,97%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 419,6𝑊ℎ est de 5,40%, la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 419,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1564𝑊ℎ  est de 94,60%. La probabilité pour que 569,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1564𝑊ℎ est de 86,10%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis 

en marche entre 9h et 10h du matin sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, un ordinateur 

portable de 80W, une télévision de 150W, une télévision de 90W.Vu que la probabilité pour 

que la consommation optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 419.6𝑊ℎ  est supérieure à la probabilité pour 

que l’énergie consommable optimisée 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 419,6𝑊ℎ, les usagers sont invités à utiliser les 

mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. De plus, sachant que  la 

probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 569,6Wh est nulle et la pro-

babilité pour que la puissance consommable optimisée soit  569,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1564𝑊ℎ est 

de 86,10%. Ainsi, dans 86,10% des cas, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils élec-

triques supplémentaires de puissance inférieure à 994W comme une chaine hifi de 500W, deux 

télévisions de 150W, une télévision de 90W, un ordinateur portable de 80W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.67. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 
10h du mois de juillet 
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Fig. 6.68. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
10h du mois de juillet 

 

Comme montré dans les figures 6.70, à 11heures, la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 694,6𝑊ℎ est de 70,97% et la probabilité pour que  694,6𝑊ℎ <
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 844,6𝑊ℎ est de 29,03%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 694,6𝑊ℎ est 13,98% , la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 694,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1880𝑊ℎ  est de 86,02%. La probabilité pour que  844,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1880𝑊ℎ est de 85.02%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis 

en marche entre 10h et 11h du matin sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, un ordina-

teur portable de 80W, une radio de 25W, une machine à laver de 250W, une télévision de 90W. 

Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 694,6𝑊ℎ  est large-

ment supérieure à la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 694,6𝑊ℎ, 

les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle 

horaire. De plus, sachant que  la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure 

à 844,6Wh est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée soit  

844,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1880𝑊ℎ est de 85,02%. Ainsi, dans 85,02% des cas, les usagers peuvent 

ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure à 1035W comme 

une chaine hifi de 500W, une machine à laver de 250W, une télévision de 150W, une télévision 

de 90W, une radio de 25W. 
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Fig.6.69. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 
11h du mois de juillet 

 

 

Fig. 6.70. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
11h du mois de juillet 

 

Comme illustré dans les figures 6.72, à 12heures midi, la probabilité pour que la con-

sommation optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 654,6𝑊ℎ  est de 35,48% et la probabilité pour que  

654,6𝑊ℎ < 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 1155𝑊ℎ est de 64,52%. La probabilité pour que l’énergie consom-

mable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 654,6𝑊ℎ est 14,14% , la probabilité pour que l’énergie consom-

mable optimisée soit 654,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2039𝑊ℎ est de 85,86%. La probabilité pour que  

1155𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2039ℎ est de 79,60%. Pour la configuration optimale, les appareils élec-

triques mis en marche entre 11h et 12h midi sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, un 

ordinateur portable de 80W, une radio de 25W, une machine à laver de 250W, une télévision 

de 90W. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 654,6𝑊ℎ  

est  supérieure à la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 654,6𝑊ℎ, 
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les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle 

horaire. De plus, sachant que  la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure 

à 1155Wh est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée soit  

1155𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2039𝑊ℎ est de 79,60%. Ainsi, dans 79,60% des cas, les usagers peuvent 

ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure à 884W comme 

une chaine hifi de 500W, une télévision de 150W, une télévision de 90W, un ordinateur portable 

de 80W, une machine à laver de 50W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.71. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 
12h du mois de juillet 

 

 

Fig. 6.72. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
12h du mois de juillet 

 

Comme montré dans les figures 6.74, à 13heures , la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 804,6𝑊ℎ est de 64,52% et la probabilité pour que  804,6𝑊ℎ <
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 1305𝑊ℎ est de 34,48%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 
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soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 804,6𝑊ℎ est 15,42% , la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 804,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2091𝑊ℎ  est de 84,58%. La probabilité pour que  1305𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2091𝑊ℎ est de 76,43%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis 

en marche entre 12h et 13h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, deux télévisions de 

150W, une télévision de 90W, une lampe de 150W et une lampe de 15W. Vu que la probabilité 

pour que la consommation optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 804,6𝑊ℎ  est  supérieure à la probabilité 

pour que l’énergie consommable optimisée 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 804,6𝑊ℎ, les usagers sont invités à utiliser 

les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. De plus, sachant que  la 

probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 1305Wh est nulle et la proba-

bilité pour que la puissance consommable optimisée soit  1305𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 2091𝑊ℎ est de 

57,33%. Ainsi, dans 76,43% des cas, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques 

supplémentaires de puissance inférieure à 786W comme une chaine hifi de 500W, une télévi-

sion de 150W, une télévision de 90W, une radio de 25W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.73. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 
13h du mois de juillet 
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Fig. 6.74. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
13h du matin du mois de juillet 

 

Comme montré dans les figures 5.76, à 14heures , la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 579,6𝑊ℎ est de 74,19% et la probabilité pour que 579,6𝑊ℎ <
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 729,6𝑊ℎ est de 25,81%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 579,6𝑊ℎ est 13,75% , la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 579,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1945𝑊ℎ  est de 86,25%. La probabilité pour que  729,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1945𝑊ℎ est de 85,19%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis 

en marche entre 13h et 14h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, une télévision de 

150W, une lampe de 25W, une télévision de 90W, une lampe de 15W et une machine à laver 

de 50W. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 579,6𝑊ℎ  

est  supérieure à la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 579,6𝑊ℎ, 

les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle 

horaire. De plus, sachant que  la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure 

à 729,6Wh est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée soit  

729,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1945𝑊ℎ est de 85,19%. Ainsi, dans 85,19% des cas, les usagers peuvent 

ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure à 1215W comme 

une chaine hifi de 500W, une machine à laver de 250W, deux machines à laver de 50W, une 

télévision de 150W, une télévision de 90W, un ordinateur portable de 80W, une radio de 25W. 
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Fig.6.75. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 
14h du mois de juillet 

 

 

Fig. 6.76. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
14h du mois de juillet 

 

Comme illustré dans les figures 6.78, à 15heures , la consommation optimale est de 

 609,6𝑊ℎ. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 609,6𝑊ℎ 

est 28,27% , la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 609,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤
1493𝑊ℎ est de 71,73%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis en marche 

entre 14h et 15h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, une lampe de 75W, une télévi-

sion de 150W, une radio de 25W, une télévision de 90W, un ordinateur de 20W. Vu que la 

probabilité pour que la consommation optimale soit  supérieure à 609,6Wh est nulle et la pro-

babilité pour que la puissance consommable optimisée soit  609,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 1493𝑊ℎ est 

de 71,73%, les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même 
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intervalle horaire et dans 71,73% des cas, ils peuvent ajouter d’autres appareils électriques sup-

plémentaires de puissance inférieure ou égale à 883W comme une machine à laver de 250W, 

deux télévisions de 150W, une  télévision de 90W, deux ordinateurs portable de 80W, trois 

radio de 25W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.77. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 
15h du mois de juillet 

 

 

Fig. 6.78. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
15h du mois de juillet 

 

Comme illustré dans les figures 6.80, à 16heures , la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 414,6𝑊ℎ est de 74,19% et la probabilité pour que 414,6𝑊ℎ <
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 519,6𝑊ℎ est de 25,81%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 414,6𝑊ℎ est 68,71% , la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 414,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 873,3𝑊ℎ  est de 31,29%. La probabilité pour que  519,6𝑊ℎ <
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𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 873,3𝑊ℎ est de 24,51%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis 

en marche entre 15h et 16h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, une lampe de 15W, 

une lampe de 150W. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤
414,6𝑊ℎ  est  supérieure à la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤
414,6𝑊ℎ, les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même 

intervalle horaire. De plus, sachant que  la probabilité pour que la consommation optimale soit 

supérieure à 504,6 Wh est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée 

soit  519,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 873,3𝑊ℎ est de 24,51%. Ainsi, dans 24,51% des cas, les usagers 

peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure à 353W 

comme une télévision de 150W, une télévision de 90W, un ordinateur portable de 80W, une 

radio de 25W. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.6.79. Fonction de densité de probabilité estimée de l’énergie produite consommable optimisée à 
16h du mois de juillet 
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Fig. 6.80. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
16h du mois de juillet 

 

Comme illustré dans les figures 6.81, à 17heures , la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 324,6𝑊ℎ est de 96,77% et la probabilité pour que 324,6𝑊ℎ <
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 354,6𝑊ℎ est de 3,23%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 324,6𝑊ℎ est 90,30% , la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 324,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 355,3𝑊ℎ est de 9,70%. Pour la configuration optimale, les appareils 

électriques mis en marche entre 16h et 17h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, une 

lampe de 30W, 3 lampes de 15W. En cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, l’écart entre 

la production et la consommation sera importante sur la zone de radiation solaire, ainsi, le sys-

tème tend à placer le maximum d’appareils possibles sur la zone de radiation solaire, ce qui 

rend la zone non ensoleillée moins d’énergie produite pour la configuration optimisée. Ce qui 

garde l’optimisation de la batterie et qui fait que l’état de charge de la batterie est à son maxi-

mum la fin de la journée si la production solaire est optimiste. Cependant, sachant que l’état de 

charge de la batterie est à son maximum à la fin de la journée dans les 80% des cas, les usagers 

sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle.  
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Fig. 6.81. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
17h du mois de juillet 

 

Comme illustré dans les figures 6.82, à 18heures , la consommation optimale est de 

 359,6𝑊ℎ. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 355,8𝑊ℎ 

est 100%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis en marche entre 17h et 

18h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, 7 lampes de 15W, une lampe de 5W. En 

cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, l’écart entre la production et la consommation sera 

importante sur la zone de radiation solaire, ainsi, le système tend à placer le maximum d’appa-

reils possibles sur la zone de radiation solaire, ce qui rend la zone non ensoleillée moins d’éner-

gie produite pour la configuration optimisée. Ce qui garde l’optimisation de la batterie et qui 

fait que l’état de charge de la batterie est à son maximum la fin de la journée si la production 

solaire est optimiste. Cependant, sachant que l’état de charge de la batterie est à son maximum 

à la fin de la journée dans les 80% des cas, les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils 

de même puissance à ce même intervalle.  
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Fig. 6.82. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
18h du mois de juillet 

 

Comme montré dans les figures 6.83, à 19heures ,la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 329,6𝑊ℎ est de 3,22% et la probabilité pour que 329,6𝑊ℎ <
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 344,6𝑊ℎ est de 96,78%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 329,6𝑊ℎ est 91,29% et la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 329,6 < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 349,9𝑊ℎ est de 8,71%. Pour la configuration optimale, les appareils 

électriques mis en marche entre 18h et 19h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, 5 

lampes de 15W, une lampe de 20W. En cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, l’écart 

entre la production et la consommation sera importante sur la zone de radiation solaire, ainsi, 

le système tend à placer le maximum d’appareils possibles sur la zone de radiation solaire, ce 

qui rend la zone non ensoleillée moins d’énergie produite pour la configuration optimisée. Ce 

qui garde l’optimisation de la batterie et qui fait que l’état de charge de la batterie est à son 

maximum la fin de la journée si la production solaire est optimiste. Cependant, sachant que 

l’état de charge de la batterie est à son maximum à la fin de la journée dans les 80% des cas, les 

usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle 

horaire.  
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Fig. 6.83. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
19h du mois de juillet 

 

Comme montré dans les figures 6.84, à 20heures , la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 299,6𝑊ℎ est de 29,03% et la probabilité pour que 299,6𝑊ℎ <
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 315,6𝑊ℎ est de 70,97%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 299,6𝑊ℎ est 89,35% , la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 299,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 343,4𝑊ℎ  est de 10,65%. La probabilité pour que  315,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 343,5𝑊ℎ est de 9,71%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis 

en marche entre 19h et 20h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, deux lampes de 

15W, une lampe de 20W, un DVD de 16W. En cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, 

l’écart entre la production et la consommation sera importante sur la zone de radiation solaire, 

ainsi, le système tend à placer le maximum d’appareils possibles sur la zone de radiation solaire, 

ce qui rend la zone non ensoleillée moins d’énergie produite pour la configuration optimisée, 

permettant de garder l’optimisation de la batterie. En effet, l’état de charge de la batterie est à 

son maximum la fin de la journée si la production solaire est optimiste. Cependant, sachant que 

l’état de charge de la batterie est à son maximum à la fin de la journée dans les 80% des cas, les 

usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle 

horaire. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 315,6𝑊ℎ 

est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée soit  315,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 343,5𝑊ℎ  est de 9,71%. Ainsi, si la journée d’hier, d’aujourd’hui et de demain 

était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémen-

taires de puissance inférieure à 27W comme une lampe de 15W et deux lampes de 5W. 
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Fig. 6.84. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
20h du mois de juillet 

 

Comme montré dans les figures 6.85, à 21heures , la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 294,6𝑊ℎ est de 70,97% et la probabilité pour que 294,6𝑊ℎ <
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 310,6𝑊ℎ est de 29,03%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 294,6𝑊ℎ est 89,25% , la probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 294,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 339,7𝑊ℎ  est de 10,75%. La probabilité pour que  310,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 339,7𝑊ℎ est de 9,80%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis 

en marche entre 20h et 21h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, trois lampes de 15W. 

En cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, l’écart entre la production et la consommation 

sera importante sur la zone de radiation solaire, ainsi, le système tend à placer le maximum 

d’appareils possibles sur la zone de radiation solaire, ce qui rend la zone non ensoleillée moins 

d’énergie produite pour la configuration optimisée, permettant de garder l’optimisation de la 

batterie. En effet, l’état de charge de la batterie est à son maximum la fin de la journée si la 

production solaire est optimiste. Cependant, sachant que l’état de charge de la batterie est à son 

maximum à la fin de la journée dans les 80% des cas, les usagers sont invités à utiliser les 

mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle horaire. Vu que la probabilité pour 

que la consommation optimale soit supérieure à 310,6𝑊ℎ est nulle et la probabilité pour que 

la puissance consommable optimisée soit 310,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 339,7𝑊ℎ est de 9,80%. Ainsi, 

si la journée d’hier, d’aujourd’hui et de demain était/est/sera optimiste, les usagers peuvent 

ajouter d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure à 29W comme 

une lampe de 15W et deux lampes de 5W. 
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Fig. 6.85. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
21h du mois de juillet 

 

Comme montré dans les figures 6.86, à 22heures , la consommation optimale est de 

 279,6𝑊ℎ. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 279,6𝑊ℎ 

est 88,53%. La probabilité pour que  279,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 336,6𝑊ℎ est de 11,47%. Pour la 

configuration optimale, les appareils électriques mis en marche entre 21h et 22h sont 3 congé-

lateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, 2 lampes de 15W. En cas de fort ensoleillement ou en ciel 

dégagé, l’écart entre la production et la consommation sera importante sur la zone de radiation 

solaire, ainsi, le système tend à placer le maximum d’appareils possibles sur la zone de radiation 

solaire, ce qui rend la zone non ensoleillée moins d’énergie produite pour la configuration op-

timisée, permettant de garder l’optimisation de la batterie. En effet, l’état de charge de la batterie 

est à son maximum la fin de la journée si la production solaire est optimiste. Cependant, sachant 

que l’état de charge de la batterie est à son maximum à la fin de la journée dans les 80% des 

cas, les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même inter-

valle horaire. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 

279,6𝑊ℎ  est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée soit 

279,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 336,6𝑊ℎ est de 11,47%. Ainsi, si la journée d’hier, d’aujourd’hui et de 

demain était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques sup-

plémentaires de puissance inférieure à 57W comme une lampe de 45W et deux lampes de 5W. 
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Fig. 6.86. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
22h du mois de juillet 

 

Comme montré dans les figures 6.87, à 23heures , la probabilité pour que la consomma-

tion optimale soit 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 249,6𝑊ℎ est de 3,22% et la probabilité pour que 249,6𝑊ℎ <
𝑋𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜 ≤ 279,6𝑊ℎ est de 96,78%. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée 

soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 249,6𝑊ℎ est 87,18%. La probabilité pour que  279,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 330𝑊ℎ est 

de 11,13%. Pour la configuration optimale, les appareils électriques mis en marche entre 22h et 

23h sont 3 congélateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W, 2 lampes de 15W. En cas de fort ensoleil-

lement ou en ciel dégagé, l’écart entre la production et la consommation sera importante sur la 

zone de radiation solaire, ainsi, le système tend à placer le maximum d’appareils possibles sur 

la zone de radiation solaire, ce qui rend la zone non ensoleillée moins d’énergie produite pour 

la configuration optimisée, permettant de garder l’optimisation de la batterie. En effet, l’état de 

charge de la batterie est à son maximum la fin de la journée si la production solaire est optimiste. 

Cependant, sachant que l’état de charge de la batterie est à son maximum à la fin de la journée 

dans les 90% des cas, les usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance 

à ce même intervalle horaire. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit 

supérieure à 279,6𝑊ℎ est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée 

soit 279,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 330𝑊ℎ est de 11,13%. Ainsi, si la journée d’hier, d’aujourd’hui et 

de demain était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques 

supplémentaires de puissance inférieure à 50W comme une lampe de 45W et une lampe de 5W. 
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Fig. 6.87. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
23h du mois de juillet 

 

Comme illustré dans les figures 6.88, à 24heures , la consommation optimale est de 

 249,6𝑊ℎ. La probabilité pour que l’énergie consommable optimisée soit 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 249,6𝑊ℎ 

est 82,92%. La probabilité pour que  249,6𝑊ℎ < 𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 399,8𝑊ℎ est de 17,08%. Pour la 

configuration optimale, les appareils électriques mis en marche entre 23h et 24h sont 3 congé-

lateurs, 3 réfrigérateurs de 41,6W. En cas de fort ensoleillement ou en ciel dégagé, l’écart entre 

la production et la consommation sera importante sur la zone de radiation solaire, ainsi, le sys-

tème tend à placer le maximum d’appareils possibles sur la zone de radiation solaire, ce qui 

rend la zone non ensoleillée moins d’énergie produite pour la configuration optimisée, permet-

tant de garder l’optimisation de la batterie. En effet, l’état de charge de la batterie est à son 

maximum la fin de la journée si la production solaire est optimiste. Cependant, sachant que 

l’état de charge de la batterie est à son maximum à la fin de la journée dans les 80% des cas, les 

usagers sont invités à utiliser les mêmes appareils de même puissance à ce même intervalle 

horaire. Vu que la probabilité pour que la consommation optimale soit supérieure à 249,6𝑊ℎ 

est nulle et la probabilité pour que la puissance consommable optimisée soit 249,6𝑊ℎ <
𝑋𝑜𝑢𝑡 ≤ 399,8𝑊ℎ  est de 17,08%. Ainsi, si la journée d’hier, d’aujourd’hui et de demain 

était/est/sera optimiste, les usagers peuvent ajouter d’autres appareils électriques supplémen-

taires de puissance inférieure à 150W comme une télévision de 90W, 3 lampes de 15W, 3 

lampes de 5W. 
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Fig. 6.88. Distribution empirique de la consommation optimale, de l’énergie consommable optimisée à 
24h du mois de juillet 

 

2.2.2. Tendance sur l’utilisation des appareils 

électrique pour chaque mois 

En appliquant pour tous les mois, nous avons remarqué que du mois de mai au mois 

d’octobre pendant l’hiver austral, la différence entre la puissance consommable optimisée don-

née par la batterie et le PV ne présente pas des écarts remarquables et la consommation optimale 

pour chaque heure est presque égale pour chaque mois de l’hiver austral. Ainsi, nous proposons 

les mêmes conseils, pour l’hiver austral sur l’utilisation de appareils électriques.  

 

3.Prise en compte de la production intermit-

tente et de la variation de la consommation 

sur la modélisation et simulation du micro-

réseau 
Pour la mise en place du fonctionnement stochastique du micro-réseau autonome, l’in-

termittence de la production a été prise en compte. Dans cette section3 du chapitre6 de la thèse 

les incertitudes sur la variation de la consommation d’énergie sont aussi prises en compte dans 

les résultats. En effet, dans ces résultats, les paramètres d’entrée incertains sont les paramètres 
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liés à la production et à la consommation des usagers. L’objectif étant d’optimiser et de planifier 

le système micro-réseau en considérant la production intermittente et le comportement des usa-

gers lorsque les incertitudes se présentent, il est donc nécessaire de prendre en compte les lois 

qui régissent la consommation des utilisateurs. Pour ce faire, dans le chapitre 4, nous avons 

étudié les données de mesure réelles d’une année de la consommation des trois habitations con-

cernées par cette étude, et nous avons trouvé que la consommation peut être modélisée par une 

loi lognormale. 

Si dans la section2 de ce chapitre6, nous proposons des conseils sur la consommation 

des usagers, donc sur l’utilisation des appareils électriques pour chaque heure. Premièrement, 

l’idée ici c’est d’approcher ces conseils aux comportements habituels des usagers lorsque le 

surplus de production se présente. Donc par rapport aux décisions que nous avons prises pour 

savoir quels appareils utiliser à quelle heure lorsqu’on a un surplus de production, en incluant 

la variation de la consommation dans le contrôle du système, nous pourrons aboutir à des déci-

sions beaucoup plus adéquates car la loi qui régissent la consommation de utilisateurs et belle 

et bien pris en compte. L’objectif est de voir notre possibilité de planifier l’utilisation les appa-

reils électriques conformément aux souhaits des utilisateurs. Car si on connait les lois que sui-

vent la consommation des usagers, on l’applique aux paramètres d’entrée liés à la consomma-

tion, on les propage dans le MILP, on aura ensuite des résultats optimaux impactés bien sûr par 

ces paramètres d’entrée et nous pouvons ensuite aboutir à des décisions optimales permettant 

des donner des conseils sur l’utilisation des appareils supplémentaires lors du surplus de la 

production. 

Deuxièmement, il est important de prendre en compte des incertitudes liées aux chan-

gements de crénéaux horaires d’utilisation des appareils éléctriques des usagers, en réalité, on 

ne peut pas toujours fixer la demande, des tolérances doivent être considérées. S’il a des des 

modifications des crénéaux horaires des dernières minutes d’utilisation des appareils élec-

triques, le système doit pouvoir faire face. En effet, il est important d’impliquer dans la gestion 

optimale du micro-réseau la variation de la consommation comme la variation de la production 

lorsque les incertitudes se présentent. 

 

 

 

3.1. Consommation optimale de l’ensemble des 

services de chaque maison 

Les figure 6.89,6.90,6.91 nous montrent les deux scenarios aléatoires des séquences des 

appareils électriques des trois maisons, la grande différence remarquable entre les consomma-

tions de chaque maison présentée à travers les deux scenarios nous prouve qu’en plus de la prise 

en compte de la production intermittente, l’incertitude des charges ont aussi été considérée dans 

les paramètres d’entrée du système. En effet, l’incertitude des paramètres d’entrée impacte les 

variables de sortie. Ces figures nous montrent, pour chaque intervalle horaire, la consommation 

optimale des tous appareils électriques mis en service des trois maisons avec comme paramètres 
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d’entrée incertains le rayonnement solaire intermittent, l’heure de fin souhaitée et la durée d’ex-

cecution des services. Dans le cas stochastiques ces paramètres d’entrée sont aléatoires. 

Comme nous pouvons le voir sur les figures, la plupart des consommations sont placées 

dans la zone de radiation solaire sauf pour les lampes qui sont nécessaires pour répondre aux 

besoins nocturnes. En effet le système peut bien s’adapter aux contraintes aléatoires dues à la 

production intermittente ainsi qu’à la variation de la consommation. Cette configuration cor-

respond à la répartition optimale des services proposée par le solveur.  

Si on revient à la prise des décisions sur l’utilisation des appareils électriques. Par 

exemple, si pendant l’été à midi, nous disons que dans 73% des cas, les usagers peuvent ajouter 

d’autres appareils électriques supplémentaires de puissance inférieure à 1569W comme une 

chaine hifi de 500W, une machine à laver de 250W, trois télévisions de 150W, une télévision 

de 90W, un ordinateur portable de 80W, trois radio de 25W, deux machines à laver de 50W. 

En regardant les figures, nous pouvons conclure par exemple que l’utilisation de la télévision 

de 90W en supplément est préférable dans les heures des après-midi au lieu de midi ainsi que 

la machine à laver de 50W.  

En effet, sur les choix des appareils électriques supplémentaires, nous pouvons nous 

appuyer sur les résultats obtenus par simulations en prenant en compte des incertitudes sur la 

charge en plus de la production intermittente. 

 

 

 

 

Fig. 6.89. Deux scenarios possibles de séquence des appareils électriques de la maison1 avec intermit-
tence de PV et variation de la consommation 
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Fig. 6.90. Deux scenarios possibles de séquence des appareils électriques de la maison2 avec intermit-
tence de PV et variation de la consommation 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 6.91. Deux scenarios possibles de séquence des appareils électriques de la maison3 avec intermit-
tence de PV et variation de la consommation 

 

3.2. Comparaison entre la consommation jour-

nalière réelle et optimisée pour les trois mai-

sons 

Les figures 6.92 montrent les deux scénarios possibles de consommations journalières 

réelles et optimisées des trois maisons lors de prise en compte des incertitudes de la production 
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intermittente et de la variation de la consommation. Une comparaison entre l'utilisation actuelle 

des appareils électriques et la configuration optimisée proposée par le solveur permet de mettre 

en évidence la faible consommation électrique en fin de journée, même si on a tenu compte de 

la variation de la consommation, le système reste performant pour la configuration optimisée. 

En effet dans la configuration optimisée, tout en tenant compte de la production intermittente 

et de la variation de la consommation, il ne reste que les appareils permanents et les lampes du 

soir à partir de 18h. Ainsi, le solveur peut bien gérer le système face aux contraintes aléatoires 

liées à la production et à la consommation du système. 

  

 

Fig.6.92. Deux scénarios possibles de Consommations journalières réelles et optimisées des trois mai-
sons avec intermittence PV et variation de la consommation 

 

3.3. Evaluation du confort de usagers pour 

chaque maison 

Les figures 6.93 nous montrent les deux scenarios possibles du confort des services pour 

chaque maison. Lors de la prise en compte de la production intermittente et de la variation de 

la consommation de usagers, un écart de niveau le plus élevé de 50 % est observé pour les deux 

scénarios, cependant, la variation de la consommation, donc de la durée d’exécution de service, 

et de l’heure de fin souhaitée du service impacte considérablement le confort des usagers. Le 

résultat permet ainsi de valider la configuration d'utilisation des services proposée ainsi que 

l’influence de la variation de la consommation sur le confort des usagers sachant que le but 

étant de minimiser l’écart entre la production et la consommation, donc de trouver l’équilibre 

optimale en minimisant les pertes en énergie. C’est-à-dire d’optimiser la batterie en gardant le 

confort des usagers à un bon niveau.  
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Fig. 6.93. Deux scenarios de l’évaluation du confort aléatoire des utilisateurs (Uj) pour chaque service 
avec intermittence PV et variation de la consommation 

 

3.4. Equilibre optimale du système micro-ré-

seau 

Les figures 6.94 nous montrent les deux scenarios possibles de la production aléatoire 

et consommation aléatoire totale optimisée, les deux scénarios aléatoires de l’évolution de l’état 

de charge de la batterie et les deux scenarios aléatoires de la variation des puissances entrant et 

sortant de la batterie. Comme montré dans les figures, l’intermittence de la production solaire 

aussi bien que la variation de la consommation sont observées, la variation de la consommation 

totale optimisée est ainsi observée d’une manière remarquable due à la variation des paramètres 

d’entrée liés à la consommation telles que la durée de service et l’heure de fin souhaitée du 

service, cela ne change pas le fait que la plupart des consommations sont placées dans la zone 

de radiation solaire. Il est à remarquer que la variation de la consommation est importante sur 

cette zone, autant que sur la zone non ensoleillée car la consommation est aussi influencée par 

la variation de la durée d’exécution et de l’heure de fin souhaitée de chaque service. Cependant 

la consommation reste faible à la fin de la journée malgré les variations. Ce qui permet de mettre 

en évidence que la configuration correspond bien à la répartition optimale des services proposée 

par le solveur. 

Nous pouvons remarquer dans le deux cas un état de charge de plus de 70% pouvant 

même dépasser le 80% à la fin de la journée. Le graphe permet de suivre la dynamique des flux 

échangés entre la production et le stockage.  Le flux de puissance 𝑃𝑏_𝑖𝑛 donnant la puissance 

entrant dans les batteries suit logiquement la courbe de rayonnement solaire telle que représen-

tée sur la figure 5.94. Donc l’étude stochastique montre bien la performance du système face 

aux contraintes aléatoires dues à la source intermittente et à la variation de la demande.  
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Fig. 6.94. Deux scenarios possibles de la production et de la consommation totale optimisée, de l’évo-
lution de l'état de charge de la batterie et de la variation des puissances entrant et de sortant Pbin et 

Pbout avec intermittence PV et variation de la consommation 

 

 

4.Evaluation de l’expérimentation stochastique 
La section1 du chapitre 6 de la thèse évalue la prise en compte de la production inter-

mittente, donc de la variation du rayonnement solaire dans le système micro-réseau. Les résul-

tats montrent que le système peut bien faire face aux contraintes aléatoires engendrées par l’in-

termittence de la production solaire. La consommation optimale obtenue correspond bien à la 

variation de la production disponible, ainsi, elle varie en fonction de l’intermittence de la pro-

duction comme montré dans les figures 6.1,6.2 et 6.3. La configuration optimisée proposée par 

le solveur présente une faible consommation électrique à la fin de la journée et place les appa-

reils ponctuels, à priori de forte puissance dans la zone de radiation solaire comme montré dans 

les figures 6.4 sur la comparaison entre l’utilisation actuelle des appareils électriques et la con-

figuration optimisée proposée par le solveur. Ainsi il ne reste que les appareils permanents et 

les lampes au début de la matinée et à partir de 18h. Ainsi, le solveur peut bien gérer le système 

face aux contraintes aléatoires engendrées par l’intermittence de la production. Pour le confort 

des services, nous avons priorisé certains appareils électriques par rapport à d’autres et les fi-

gures 6.5 nous montrent dans les deux scénarios que les appareils éléctriques n’ont pas les 

mêmes conforts. Toujours en regardant les figures 6.5, nous pouvons remarquer que les deux 

scenarios ne présentent pas des différences remarquables, cependant, il y en a bien. Plus la 

différence entre la production PV de chaque scenario est importante, plus la différence entre le 

confort des services de chaque scenario est remarquable. Dans tous les cas, un écart de niveau 

le plus élevé de 50 % est observé pour les deux scénarios, ce qui permet ainsi de valider la 

configuration d'utilisation des services proposée par le solveur. En ce qui concerne les figures 
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6.6, les deux scenarios montrent bien la variation de la production solaire et son impact sur les 

résultats à la sortie, nous pouvons remarquer la différence entre la consommation totale opti-

misée des trois maisons pour les deux scenarios ainsi que sur l’état de charge de la batterie et 

les puissances entrant et sortant dans la batterie qui sont tous des variables de sortie. En effet, 

nous pouvons remarquer l’influence de la variation des paramètres d’entrée aux résultats à la 

sortie, ce qui justifie l’hypothèse de la méthode de propagation de incertitudes et évalue l’effi-

cacité des résultats en utilisant cette méthode. 

Dans la section2 de ce chapitre6, pour l’application de la prise en compte de l’intermit-

tence de la production dans le modèle MILP et son impact sur les décisions prises sur le fonc-

tionnement du système micro-réseau, nous expérimentons avec des données de mesure réelles 

du rayonnement solaire d’un mois du site d’expérimentation, c’est-à-dire, nous avons pris les 

rayonnements solaire de 31 jours(31vecteurs) de 24 heures(24 coordonnées) d’un mois et on 

aura ainsi 31 vecteurs de 24coordonnées pour chaque variable de sortie. En effet, nous avons 

un échantillon à chaque variable de sortie dont on peut en calculer une distribution empirique 

afin d’en estimer les probabilités d’occurrence des évènements de chaque variable de sortie, 

permettant de prendre des décisions afin de donner des conseils aux utilisateurs sur quels appa-

reils utiliser à chaque intervalle horaire pour chaque mois. Nous pouvons avons donc ici des 

décisions mensuelles. Comment les habitants faut-il se consommer pour chaque mois c’est-à-

dire quels appareils utiliser pour chaque intervalle horaire de chaque mois. Après étude faite 

mois par mois, les résultats nous ont montré que les décisions peuvent être faites par saison, en 

été austral, nous pouvons étudier un mois d’été austral pour décider sur l’utilisation des appa-

reils électriques pour toute l’été et un mois d’hiver austral pour décider sur l’utilisation des 

appareils électriques pendant l’hiver. Ces études nous montrent bien l’efficacité de la méthode 

de propagation des incertitudes dans la modélisation stochastique de la gestion optimale d’un 

micro-réseau autonome. Chaque décision prise grâce à la connaissance de la distribution empi-

rique d’un échantillon, cet échantillon crée par les variables de sortie qui sont des variables 

aléatoires, est très importante pour le bon fonctionnenemnt du système micro-réseau necessitant 

la gestion efficace des energies renouvelables intermittentes. 

Dans la section3 de ce chapitre, la prise en compte de l’intermittence de la production 

ainsi que de la variation de la consommation est étudiée. Dans la section 2 de ce chapitre, nous 

avons les conseils sur l’utilisation des appareils électriques pour chaque intervalle horaire. En 

effet, lorsque qu’on a un surplus de production, nous suggérons les appareils à utiliser en con-

naissant la puissance disponible comme détaillé dans la section2 de ce chapitre. Cependant, 

pour avoir des conseils beaucoup plus adéquats sur l’utilisation des appareils électriques, la 

prise en compte de la variation de la consommation dans l’étude est importante car cela nous 

aidera à décider suivant les comportements des usagers. Donc en cas de surplus en énergie, les 

appareils conseillés à utiliser seront des appareils que les usagers utilisent habituellement en 

ces créneaux horaires.   

La prise en compte de la variation de la consommation autant que la production inter-

mittente dans le modèle permet d’évaluer la performance du système face aux contraintes aléa-

toires dues aux caractères intermittents de la source et de la variation de la demande, ainsi que 

l’influence de la variation des paramètres d’entrée sur les variables de sortie. Comme montrée 

par les figures 6.89,690 et 6.91, une grande différence est observée entre les deux scenarios de 
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la consommation optimale de chaque maison du fait qu’en plus de la prise en compte de la 

variation de la production qui a déjà une répercussion directe sur les résultats à la sortie, la 

variation de la demande est aussi prise en compte, ce qui nous prouvent encore plus l’influence 

de la variation des paramètres d’entrée aux variables de sortie (méthode de propagation des 

incertitudes). Cela ne change pas le fait que la configuration correspond toujours à la répartition 

optimale des services proposée par le solveur car la plupart des consommations sont placées 

dans la zone de radiation solaire sauf les services permanents et les appareils électriques de 

faible puissance. En effet, le système peut bien s’adapter aux contraintes aléatoires dues à la 

l’intermittence de la production et de la variation de la demande. Une comparaison entre l'uti-

lisation actuelle des appareils électriques et la configuration optimisée proposée par le solveur 

montrée dans les figures 6.92 permet de mettre en évidence la faible consommation électrique 

en fin de journée. Même si on a tenu compte de la variation de la consommation, le système 

reste performant pour la configuration optimisée. Les figures 6.93 nous montrent bien que la 

variation de la consommation, donc de la durée d’exécution de service, et de l’heure de fin 

souhaitée du service impacte considérablement le confort de usagers et le résultat permet ainsi 

de valider la configuration d'utilisation des services proposée. Comme montré dans les figures 

6.93, l’intermittence de la production solaire ainsi que la variation de la consommation sont 

observées ainsi que ses influences aux variables de sortie telle que la consommation optimale, 

la puissance entrant et sortant de la batterie et sur l’état de charge de la batterie. 
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CHAPITRE 7 

Conclusion générale et perspectives 
 

1.Conclusion générale 
 

es travaux que nous avons réalisés dans cette thèse ciblent la gestion optimale d’un mi-

cro-réseau autonome en développant un outil d’optimisation qui est un grand système 

de programmation linéaire mixte en nombre entier. Il s’agit de concevoir des logements 

avec ses habitants comme un système énergétique qui peut être contrôlé. En effet, le problème 

est de proposer un outil mathématique qui permet de trouver l’équilibre optimale du système 

micro-réseau tout en tenant compte des souhaits et des conforts des usagers. Le micro-réseau 

étudié est sur un site isolé non connecté au réseau principal d’électricité, il concerne trois mai-

sons voisines dans une zone montagneuse isolée du village de Roche Plate du cirque de Mafate 

de L’île de La Réunion. Le site d’expérimentation est doté d’installation électrique avec de 

production photovoltaïque et de système de stockage batterie ainsi que des stations météorolo-

gies permettant de collecter des données de mesures météorologiques du site. Le contrôle opti-

male d’un micro-réseau autonome qui cible l’utilisation efficace des énergies renouvelables 

inclue la modélisation de la source solaire afin de considérer sa nature intermittente. Ainsi en 

tenant compte de l’intermittence de la ressource, nous avons modélisé, optimisé et simulé le 

fonctionnement d’un micro-réseau autonome en mutualisant les moyens de production et de 

stockage d’énergie. Pour commencer, nous avons étudié et caractérisé les services fournisseurs 

et les services à l’habitant. Il est très important d’avoir une vision globale sur le le fonctionne-

ment des services qui pourraient composer le micro-réseau. Plus de détails ont été donnés pour 

les services utilisées dans la thèse, donc dans notre système micro-réseau afin de pouvoir les 

modéliser. En effet, nous avons modélisé la source photovoltaïque donnant l’équation de la 

puissance de sortie des panneaux photovoltaïques. Nous avons ainsi modélisé les services tem-

poraires définissant les appareils électriques développés dans la thèse.  

Les outils mathématiques nécessaires pour le développement du modèle MILP ont été 

présentés et ont abouti à la formulation mathématique du problème qui a été déjà initié par le 

laboratoire PIMENT, enchaîné par la mise en place de l’approche déterministe dans le problème 

d’optimisation ainsi que les raisons démontrant l’insuffisance du dit modèle pour répondre aux 

critères des phénomènes naturels ou à la nature aléatoire de la vie réelle.  En effet, deux ap-

proches mathématiques ont été développées telles que l’approche déterministe et l’approche 

stochastique. Dans l’approche déterministe, nous avons développé le modèle de ciel clair connu 

qui est le modèle théorique Bird pour modéliser la source solaire, qui est un paramètre d’entrée 

du modèle MILP. Il s’agit donc d’une prévision sous ciel dégagé, si on suppose que la journée 

sera sous ciel clair. Ainsi, notre prévision déterministe est basée par le modèle théorique Bird 

qui est le modèle de ciel clair. Les paramètres d’entrée liés à la consommation des services 
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telles que l’heure de fin souhaitée et la durée de services sont aussi fixés, ces dernières dépen-

dant des informations obtenues par les usagers et du fonctionnement optimal du système intel-

ligent micro-réseau électrique. Les variables de sortie telles que la consommation optimale des 

services, les puissances entrant et sortant de la batterie, l’état de charge de la batterie, le confort 

des services, qui sont des résultats à la sortie du modèle MILP répondent à notre objectif, dont 

la recherche d’équilibre optimale du système micro-réseau, en optimisant la batterie sans trop 

dégrader le confort des usagers. Ce qui démontre l’efficacité de l’outil d’optimisation développé 

et évalue la performance du système pour le modèle déterministe. Cependant, le modèle déter-

ministe est limité du fait que le modèle est basé sur des résultats exactes et fixes et ne peuvent 

pas apporter des retours fiables aux besoins électriques des usagers. En effet, dans le modèle 

déterministe les entrées sont modélisées d’une manière déterministe, on fixe la production sup-

posant connue à l’avance en supposant que le ciel sera dégagé tous les jours, on fixe les para-

mètres liés à la demande. Ainsi, nous aurons une décision fixe et des conseils seront données 

aux usagers si la journée considérée sera une journée sous ciel dégagé. Des décisions journa-

lières, mensuelles et saisonnières peuvent être prises afin de conseiller les usagers sur l’utilisa-

tion des appareils électriques. C’est une décision très sévère car par exemple, pour la décision 

mensuelle, il s’agit d’un seul scenario pour prendre une décision pour chaque heure durant tous 

les mois, et pour les décisions saisonnières, un seul scenario pour une décision pour chaque 

heure pour toute la saison. C’est pour cette raison que dans le problème de gestion du système 

micro-réseau, l’appel aux modèles qui utilisent les échantillons et en calculer des distributions 

de probabilité est indispensable d’où le modèle stochastique. 

Dans l’approche stochastique, nous avons pris en compte les incertitudes qui pourraient 

impacter le fonctionnement du système telles que l’intermittence de la production et la variation 

de la demande. La puissance produite par la source solaire, qui est une production dépendant 

du rayonnement solaire à caractère intermittent, est donc l’un des paramètres d’entrée incertains 

du modèle MILP. En utilisant la méthode de propagation des incertitudes, les paramètres d’en-

trée impactent les variables de sortie. En effet, étant donnée qu’on aura un paramètre d’entrée 

aléatoire, donc une distribution en entrée, nous aurons une distribution aussi à la sortie, les 

variables de sortie seront aussi des variables aléatoires dont on déterminera la distribution. Sa-

chant que le rayonnement solaire est un paramètre incertain, donc une variable aléatoire, il est 

nécessaire qu’on étude sa nature intermittente et en déduire une distribution de probabilité. 

Afin de pouvoir modéliser tous les paramètres incertains ou les incertitudes du système 

du système, nous avons rappelé les concepts de probabilités statistiques tels que les notions de 

variables aléatoires ainsi que les différentes lois usuelles et connues, sans oublier la notion de 

la distribution empirique afin de faciliter la description et le choix du modèle et de mieux com-

prendre la formulation mathématique du problème stochastique. L’approche stochastique con-

siste à modéliser le système en tenant compte des incertitudes qui pourraient impacter les para-

mètres physiques du système, et les micro-réseaux combinent les aspects des systèmes d’ali-

mentation électrique et des marchés de l’électricité qui sont des domaines pleins d’incertitudes. 

Pour impliquer ces incertitudes dans le système micro-réseau, donc introduire les incertitudes 

dans le MILP, nous avons utilisé la méthode de propagation des incertitudes, pour rappel le 

principe est d’associer une distribution de probabilité aux grandeur d’entrée afin d’avoir une 

distribution de probabilité aux variables de sortie. Cette méthode a démontré l’influence des 
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incertitudes associées aux paramètres d’entrée sur les variables de sortie. La méthode de pro-

pagation des incertitudes se réalisé en étapes telles que la modélisation des incertitudes et échan-

tillonnage, la propagation des incertitudes à travers les algorithmes du MILP ou le modèle 

MILP et le post-traitement des valeurs du modèle MILP ou les variables de sortie ou les résultats 

à la sortie. En effet, l’étape1 consiste à modéliser tous les paramètres incertains du système en 

en sortir une loi de probabilité correspondante. 

Pour modéliser la variation du rayonnement solaire, un des paramètres d’entrée incertain 

du système, nous avons utilisé les données de mesure réelles d’une année qui seront notre 

échantillon dont on peut en estimer une distribution de probabilité. Pour estimer la distribution 

de probabilité, deux méthodes non paramétriques d’estimation de densité de probabilité ont été 

développées, la méthode par histogramme et la méthode par noyau. Ces deux méthodes per-

mettant d’estimer la densité de probabilité de l’échantillon ont été donc utilisé et nous ont per-

mis d’avoir des distributions de probabilité du rayonnement solaire pour chaque heure. En effet, 

pour chaque heure, le rayonnement solaire peur être modélisé par une distribution de probabilité 

dont on connait la loi que suit sa fonction de densité. Les lois trouvées sont donc les lois lognor-

males, celles qui ont l’allure de l’inverse de la lognormale et les lois bimodales gaussiennes.  

Pour la prise en compte de la variation de la consommation des usagers, nous avons 

considéré les incertitudes sur les créneaux horaires d’utilisation d’appareils électriques des usa-

gers dont l’heure de fin souhaitée et la durée de service. Pour modéliser les paramètres incer-

tains, l’heure de fin souhaitée et la durée d’un service, nous avons analysé les comportements 

des usagers sur leur utilisation des appareils électriques. Nous avons utilisé les données de me-

sure réelles d’une année des trois maisons et en estimer une distribution par la méthode d’esti-

mation non paramétriques de fonction de densité de probabilité. Les résultats ont montré que la 

consommation de services peut être modélisée par une loi lognormale, ce qui nous a permis de 

conclure que l’heure de fin souhaitée et la durée de service peuvent être modélisées par une loi 

lognormale. La prise en compte de la variation de la consommation, donc des modifications des 

créneaux horaires d’utilisation des appareils électriques, est importante en cas de surplus en 

énergie et de décider quels appareils y mettre. En connaissant la variation de la consommation, 

donc en incluant les paramètres d’entrée incertains liées à la consommation dans le MILP, le 

système micro-réseau connait la configuration optimale à la sortie permettant de placer les ap-

pareils aux meilleurs moments. Ce qui nous aidera par la suite à prendre des décisions corres-

pondant à la variation de la production et de la demande. 

Dans le cas déterministe et stochastique, la fonction objectif reste la même, en effet, 

dans le cas stochastique, la propagation des incertitudes par la méthode de Monte Carlo per-

mettra de propager dans le modèle MILP les distributions en entrée afin d’avoir une distribution 

en sortie pour chaque variable de sortie. En effet, les paramètres d’entrée incertains tels que le 

rayonnement solaire, l’heure de fin souhaitée et l’heure de fin calculée par le système seront 

ainsi des variables aléatoires dont on connait la loi de probabilité, et les variables de sortie telles 

que la consommation optimale, la puissance entrant et sortant de la batterie, l’état de charge de 

la batterie ainsi que l’insatisfaction des services seront donc des variables aléatoires dont on 

doit chercher la distribution. 

Lors de la prise en compte de la variation du rayonnement solaire, donc de la production 

solaire, deux scenarios montrant la consommation optimale de services de chacune des trois 
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maisons, montrés par les figures 61,6.2 et 6.3, ont présenté l’influence des incertitudes des 

grandeurs d’entrée aux variables de sortie. En effet, chacune des maisons ne présentent pas la 

même configuration pour les deux scenarios. Cependant, les consommations ponctuelles restent 

localiser sur la zone de radiation solaire et il ne reste que les services permanents et les appareils 

de faible puissance au début de la matinée à la fin de la journée. Ce qui permet de dire que la 

configuration correspond bien à la répartition optimale de service proposée par le solveur et le 

système peut bien s’adapter aux contraintes aléatoires engendrée par la production intermit-

tente. Les figures 6.4 montrant les deux scenarios possibles présentant les consommations jour-

nalières réelles et optimisées des trois maisons permettent de mettre en évidence la faible con-

sommation électrique à la fin de la journée pour la configuration optimisée démontrant encore 

une fois la performance du système face à ces contraintes aléatoires. Les figures 6.5 évaluant le 

confort des usagers pour chaque service permet de valider la configuration de service proposée 

avec un niveau plus élevé de 50% de l’insatisfaction des services. Les figures 6.6 montrant les 

deux scenarios possibles de la production aléatoire, de la consommation optimale aléatoire, de 

l’évolution de l’état de charge de la batterie et de la puissance entrant et sortant de la batterie 

présentent l’influence des incertitudes des paramètres d’entrée aux variables de sortie. En effet, 

les figures permettent de mettre en évidence l’importance de la variation de la consommation 

sur la zone de radiation solaire et le maintien de la faible consommation à la fin de la journée. 

L’état de charge de la batterie pour les deux scenarios est de plus de 70% pouvant même dé-

passer le 80% tel qu’il est montré sur les figures 6.6. Ce qui permet de valider la correspondance 

de la configuration du système à la répartition optimale des services proposés par le solveur et 

donc de la performance du système face aux contraintes aléatoires engendrée par la source in-

termittente.  Nous pouvons avoir par exemple 50 scenarios possibles des résultats avec 50 pa-

ramètres d’entrée aléatoire de la production solaire choisi par hasard. Ces 50 paramètres d’en-

trée peuvent être les 50 possibles de la production solaire de la journée à venir, d’un mois à 

venir et des saisons à venir. Ce qui nous donnerons des 50 résultats possibles dont on peut en 

estimer une distribution et prendre de décisions sur les fonctionnements de appareils électriques 

de usagers. Pour appliquer cette principe, nous avons expérimenté sur des données de mesure 

réelles de chaque mois, nous avons en exemple le mois de janvier et le mois de juillet qui con-

tiennent 31 jours de 24h, donc 31 vecteurs de 24 coordonnées comme paramètres d’entrée et 

donc 31 vecteurs de 24 coordonnées pour chaque variable de sortie.  En effet, nous avons pour 

chaque variable de sortie 31 valeurs pour chaque intervalle horaire et en déduire la probabilité 

d’occurrence. Les variables de sortie étudiées sont la consommation optimale des usagers et 

l’énergie consommable optimisée qui est la somme de l’énergie sortant de la batterie et l’énergie 

restant du PV qui n’est pas envoyée à la batterie. Pour chaque intervalle horaire, la connaissance 

de la probabilité de la consommation optimale et de l’énergie qu’on peut consommer permet de 

trouver un compromis pour la prise de décisions sur combien consommer et quels appareils 

électriques utilisés. En effet, pour chaque intervalle horaire, des méthodes d’estimation non 

paramétriques de fonction de densité de probabilité et le calcul de la distribution empirique ou 

fonction de répartition empirique ont été appliqués pour trouver la probabilité d’occurrence de 

la consommation optimale face à l’énergie consommable optimisée. Ce qui nous a permis de 

prendre, pour chaque mois et pour chaque intervalle horaire, des décisions sur l’utilisation des 

appareils électriques afin de donner des conseils aux usagers. En remarquant que pour chaque 

saison, nous avons à peu près les mêmes décisions pour chaque mois, nous avons donc choisi 
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un mois de chaque saison, tel que le mois de janvier pour l’été austral, afin de décider pour 

l’ensemble des mois de l’été austral, et le mois de juillet pour l’hiver austral. Les résultats de 

probabilités obtenus nous permettent de décider sur la mise en marche tels ou tels appareils à 

tel intervalle horaire et de suggérer l’ajout des appareils supplémentaires en cas de surplus en 

énergie produite.  

Pour l’ajout des appareils supplémentaires, on peut mettre un appareil ou des appareils 

de notre choix selon la puissance disponible. Cependant, nous avons des données de mesure 

réelles de consommation des usagers des trois maisons permettant de définir leur comporte-

ment. En effet, il est important de prendre des décisions sur l’ajout des appareils supplémen-

taires correspondant aux comportement des usagers pour répondre ou s’approcher de leurs uti-

lisations habituelles afin de satisfaire au mieux possible leur confort. En effet, dans la section3 

du chapitre 6 de la thèse, non seulement la variation du rayonnement solaire est prise en compte, 

mais aussi la variation de la consommation. Les figures 6.89,6.90 et 6.91 présentant les deux 

scenarios aléatoires des séquences des appareils électriques pour chacune des maisons permet-

tent de prouver l’influence des incertitudes des paramètres d’entrée liées à la consommation qui 

sont l’heure de fin souhaitée et la durée d’exécution du service, en montrant des différences 

remarquables entre les consommations pour les deux scenarios sur la zone de radiation solaire 

et ainsi qu’à la fin de la journée. Les différences aperçues entre les deux scenarios de chaque 

maison à la fin de la journée ou sur la zone dont le rayonnement solaire ne devrait pas beaucoup 

influencer les résultats nous prouvent l’impact direct de la variation des paramètres d’entrées 

liés à la consommation sur la consommation optimale à la sortie démontrant l’hypothèse de la 

méthode de propagation des incertitudes sur l’influence des grandeurs d’entrée aux variables 

de sortie.  

Lors de la prise en compte des incertitudes liées à la production intermittente ainsi qu’à 

la consommation des sévices, les consommations ponctuelles sont toujours placées dans la zone 

de radiation solaire, les appareils électriques de faibles puissances et les services permanents 

sont aperçus au début de la matinée et à la fin de la journée ce qui démontre la performance du 

système face aux contraintes aléatoires engendrées par la production intermittente et à la varia-

tion de la consommation. Les figures 6.92 montrant les deux scénarios possibles de la consom-

mation journalières réelles et optimisée des trois maisons, même en prenant en compte de la 

variation de la consommation, permettent de mettre en évidence une faible consommation élec-

trique à la fin de la journée pour la configuration optimisée. Les figures 6.93 montrant les con-

forts des services présentent d’une manière remarquable l’impact de la variation des paramètres 

d’entrée à l’insatisfaction de service qui est une variable de sortie avec un écart de niveau élevé 

de 50% permettant de valider la configuration d’utilisation des services proposée. La consom-

mation optimale totale des trois maisons montrées par les deux scenarios des figures 6.94 pré-

sentent des différences considérables démontrant l’influences de la prise en compte de la varia-

tion de la durée et d l’heure de fin souhaitée en plus du rayonnement solaire. Cependant, la 

configuration optimale du système reste inchangée en plaçant les consommations ponctuelles 

sur la zone de radiation solaire et les services permanents plus les appareils électriques de faible 

puissance au début de la matinée et à la fin de la journée permettant de démontrer la perfor-

mance du système face aux contraintes aléatoires dû à la variation de la production et de la 

variation de la demande. Les deux scenarios présentent un état de charge de la batterie de 70% 
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pouvant même dépasser le 80% à la fin de la journée répondant à notre objectif qui est d’opti-

miser la batterie, permettant ainsi de valider la performance du système face aux contraintes 

aléatoires dues à la source intermittente et à la variation de la demande. 

La configuration optimale du système en tenant en compte de la production intermittente 

nous suffise pour décider de la gestion optimale du fonctionnement du système micro-réseau, 

donc de décider sur les appareils à mettre en marche à priori. Le surplus de la production s’il 

en a nous donnera un atout d’ajouter des appareils supplémentaires et l’intérêt de l’implication 

de la variation de la demande dans le système micro-réseau nous aidera à décider quels appareils 

devraient être mis en marche à telle heure lors du surplus en énergie.  

D’autres intérêts en impliquant les incertitudes sur la consommation sont les prises en 

compte des modifications des créneaux horaires d’utilisations des appareils électriques des usa-

gers dans le système micro-réseau est de démontrer si le système reste performant face aux 

contraintes aléatoires engendrées par la variation du rayonnement solaire et de la variation des 

créneaux horaires d’utilisations des appareils électriques des usagers. Lors de la prise en compte 

de la production intermittente uniquement pour la gestion du système micro-réseau, la variation 

de la consommation sur la zone de radiation solaire sont aperçues, car l’incertitudes des para-

mètres d’entrée influence les résultats à la sortie. Lors de la prise en compte de la production 

intermittente et des paramètres liés aux créneaux horaires d’utilisations des appareils élec-

triques, la variation de la consommation ne se repère pas seulement dans la zone de radiation 

solaire mais aussi au début et à la fin de la journée, et cette variation devient de plus en plus 

importante. Ce qui fait que la prise en compte de la variation des créneaux horaires d’utilisation 

des appareils électriques a amplifié l’influence des incertitudes des paramètres d’entrée aux 

variables de sortie du modèle. Il est donc intéressant de considérer les modifications des der-

nières minutes des créneaux horaires d’utilisation des appareils électriques des usagers. En ef-

fet, c’est un plus par rapport au modèle déterministe, car on ne fixe plus les paramètres liés aux 

créneaux horaires d’utilisation des appareils électriques. Tout est incertain. Cependant, il n’est 

pas primordial de modifier les créneaux horaires d’usages des appareils électriques. La satis-

faction des usagers dépend de leurs efforts à suivre les conseils donnés par la gestion optimale 

du système micro-réseau. La prise en compte de la production intermittente est indispensable 

car cela dépend de la nature et aucun être humain ne peut contrôler les phénomènes naturels, 

mais la consommation des usagers peut être contrôlé conformément aux phénomène naturels.  

Les complexités du système face aux contraintes aléatoires sont quand même aperçues 

dans les deux cas, le premier cas, lors de la prise en compte de la variation de la production 

intermittente uniquement, et le deuxième cas, lors de la prise en compte de la variation de la 

production intermittente et de la consommation. Les deux cas s’appuient sur la probabilité d’oc-

currence d’un évènement pour prendre des décisions et en s’appuyant sur la probabilité d’oc-

currence, nous devrons prendre des décisions para rapport aux états les plus probables. Aucune 

décisions exactes et sures seront données, tout dépend du hasard, les états les plus probables du 

hasard sont utilisés pour décider. 
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2.Perspectives 
Dans la perspective il est à envisager d’améliorer la performance du fonctionnement 

stochastique du système en ajoutant d’autres sources d’énergie renouvelables exploitables sur 

le site d’expérimentation, à priori la source éolienne. Cette source intermittente dépendant du 

vent pourrait-elle être exploitée sur Mafate ? est que les conditions météorologiques du lieu 

seraient-elles favorables au fonctionnement d’une éolienne ? Des études dans la littérature et 

des analyses de données météorologiques devraient être réalisées pour évaluer l’exploitation 

d’une source d’énergie éolienne sur le lieu. Cette source peut bien seconder la source solaire 

car elle peut fonctionner 24heures sur 24 sans excepté la journée non ensoléillée, et donc si la 

prévision solaire est pessimiste dans la journée, l’intermittence de la source solaire et de la 

source éolienne ne sont pas dans les mêmes conditions. L’ajout du groupe électrogène au sys-

tème de production peut aussi être envisagé pour secourir les sources d’énergie renouvelables 

si la condition météorologique ne sont pas favorables pour la journée envisagée. Déjà, la batte-

rie est là pour le stockage d’énergie afin que le système soit autonome, le groupe électrogène 

peut être ajouté pour seconder la batterie.  

Il est aussi à envisager d’ajouter d’autres appareils électriques ou d’augmenter la durée 

d’utilisation des appareils ou même ajouter des appareils électriques de fortes puissances. Le 

but étant d’aller au-delà des limites du confort qu’on peut donner au usagers. En effet, d’autres 

habitations de plus peuvent aussi être ajoutées au programme du contrôle optimal du système 

si le système de production peut surpasser les attentes des trois maisons. 

Pour le bon fonctionnement du système micro-réseau, des incertitudes sur des pannes 

techniques devraient être étudiées. S’il a des pannes imprévues au niveau de système de pro-

duction, des stockages, des distributions électriques, des installations électriques, et des appa-

reils électriques, le système doit être capable prévoir le temps de pannes et de réparation des 

appareils. Plusieurs indices de fiabilité du fonctionnement du système sont à envisager à étudier 

afin d’approfondir l’étude stochastique du système. 
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Résumé : 

Le laboratoire PIMENT a développé un outil de gestion de la consommation électrique d’un 

logement, un modèle à variables mixtes(MILP) dont la première approche fut de linéariser un 

modèle non linéaire définissant le mode d’utilisation des appareils électriques pour un îlot de 

maisons. Basé sur une plateforme de communication développée sous Androïd, l'outil d'aide à 

la décision enregistre les différentes demandes énergétiques des familles au sein d'un micro-

réseau puis optimise un modèle mathématique pour la recherche du minimum de consommation 

électrique. Ce modèle est contraint par des critères physiques, financiers et les souhaits des 

utilisateurs. Dans un endroit isolé non connecté au réseau de distribution principal d’électricité, 

l’utilisation efficace des énergies renouvelables intermittentes nécessite une gestion optimale 

de la consommation électrique. L’étude concerne un micro-réseau électrique isolé constituant 

trois maisons voisines du village de Roche Plate du cirque de Mafate de l’île de La Réunion. 

L’objectif de la thèse est de trouver l’équilibre optimale du système micro-réseau afin de mini-

miser les pertes en énergie, optimiser le système de stockage sans trop dégrader les conforts des 

utilisateurs. Deux approches sont développées dans cette thèse, l’approche déterministe et l’ap-

proche stochastique. Si le modèle déterministe consiste à modéliser le système sans tenir 

compte des incertitudes causées par la source intermittente et des changements des créneaux 

horaires d’utilisations des appareils électriques des utilisateurs, conduisant ainsi à une décision 

déterministe, la thèse cible la prise en compte de ces incertitudes qui pourraient impacter les 

grandeurs physiques du modèle. Ainsi l’objectif principal de la thèse est de modéliser, optimiser 

et simuler le fonctionnement stochastique du micro-réseau autonome en mutualisant des 

moyens de production et de stockage d’énergie. En effet la prédiction de la ressource intermit-

tente constitue les clés du bon fonctionnement du micro-réseau en mode autonome. Cette réus-

site nécessite l'utilisation combinée des moyens de production électrique et du stockage, la prise 

en compte de l'intermittence de la ressource, et dans certains cas, les modifications des créneaux 

horaires d’utilisation des appareils électriques. Des méthodes non paramétriques d’estimation 

de densité de probabilité sont développées pour estimer les distributions de probabilité de la 

variation du rayonnement solaire, autant que celles de la variation de la durée et de l’heure de 

fin de souhaitée des services. Dans le cas stochastique comme dans le cas déterministe, la fonc-

tion objectif reste inchangée, en effet, dans le cas stochastique, la propagation des incertitudes 

par la méthode de Monte Carlo permettra de propager dans le modèle MILP les distributions 

des paramètres d’entrée afin d’obtenir des distributions pour chaque variable de sortie. Cette 

méthode permet d’évaluer la performance du système face à des contraintes aléatoires. Chaque 

variable de sortie aura ainsi un échantillon permettant d’en estimer une fonction de répartition 

empirique donnant les probabilités des scenarios permettant de prendre des décisions sur l’uti-

lisation des appareils électriques afin de donner des conseils aux consommateurs des trois mai-

sons du micro-réseau autonome. La complexité du système sous l'influence de l'incertitude de 

la source de production est aperçue lors de la prise des décisions. La modélisation stochastique 

à travers les méthodes non paramétriques d’estimation de fonction de densité de probabilité 

pour chaque intervalle horaire permet de quantifier l'évolution dans le temps de l'incertitude sur 

les paramètres du système. La disposition des données de mesure réelles du rayonnement so-

laire de la station météorologique installée sur le site d’expérimentation et des données de me-
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sure des consommations des usagers des trois maisons nous a permis de faire une expérimen-

tation avec des données de mesure réelles et prendre des décisions afin de donner des conseils 

sur l’utilisation des appareils électriques des usagers. 

 

Mots clés : 

Maîtrise de la Demande en Energie(MDE), gestion de l’énergie, micro-réseau autonome, réseau 

électrique intelligent, gestion optimale, modélisation des systèmes physiques, optimisation, 

programmation linéaire en nombre entiers mixtes (PLNE), modélisation stochastique, simula-

tion numérique. 

 

 

Abstract : 

The PIMENT laboratory has developed a tool for managing the electrical consumption of a 

dwelling, a mixed variable model (MILP) whose first approach was to linearise a non-linear 

model defining the use of electrical appliances for a group of houses. Based on a communication 

platform developed under Android, the decision support tool records the different energy de-

mands of the families within a microgrid and then optimises a mathematical model to find the 

minimum electricity consumption. This model is constrained by physical and financial criteria 

and the users' wishes. In an isolated location not connected to the main electricity grid, the 

efficient use of intermittent renewable energies requires optimal management of electricity con-

sumption. The study concerns an isolated electrical microgrid constituting three neighbouring 

houses in the village of Roche Plate in the Cirque of Mafate on the island of La Réunion. The 

objective of the thesis is to find the optimal balance of the microgrid system in order to mini-

mize energy losses, optimize the storage system without too much degradation of the users' 

comfort. Two approaches are developed in this thesis, the deterministic approach and the sto-

chastic approach. If the deterministic model consists in modelling the system without taking 

into account the uncertainties caused by the intermittent source and the changes in the time slots 

of the users' electrical appliances, thus leading to a deterministic decision, the thesis focuses on 

taking into account these uncertainties which could impact the physical quantities of the model. 

Thus, the main objective of the thesis is to model, optimize and simulate the stochastic operation 

of the autonomous microgrid by pooling energy production and storage resources. Indeed, the 

prediction of the intermittent resource is the key to the good functioning of the microgrid in 

autonomous mode. This success requires the combined use of electrical production means and 

storage, taking into account the intermittence of the resource, and in certain cases, modifications 

to the time slots for the use of electrical appliances. Non-parametric probability density estima-

tion methods are developed to estimate the probability distributions of the variation of solar 

radiation, as well as those of the variation of the desired duration and end time of the services. 

In the stochastic case as in the deterministic case, the objective function remains unchanged, in 

fact, in the stochastic case, the propagation of uncertainties by the Monte Carlo method will 

allow to propagate in the MILP model the distributions of the input parameters in order to obtain 

distributions for each output variable. This method allows the performance of the system to be 
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evaluated under random constraints. Each output variable will thus have a sample to estimate 

an empirical distribution function giving the probabilities of the scenarios to make decisions on 

the use of electrical appliances in order to give advice to consumers in the three houses of the 

autonomous microgrid. The complexity of the system under the influence of the uncertainty of 

the generation source is seen when making decisions. Stochastic modelling through non-para-

metric probability density function estimation methods for each hourly interval allows to quan-

tify the evolution in time of the uncertainty on the system parameters. The arrangement of real 

solar radiation measurement data from the weather station installed on the site and the con-

sumption measurement data of the users of the three houses allowed us to make a real experi-

ment and to take decisions in order to give advice on the use of the users' electrical appliances. 

 

Keywords : 

Demand side management (DSM), energy management, autonomous microgrid, smart grid, 

optimal management, physical system modelling, optimization, mixed integer linear program-

ming (MILP), stochastic modelling, numerical simulation. 


