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Les micro-réseaux utilisant des énergies renouvelables intègrent
régulièrement des moyens de stockage afin de compenser les
variations de production. Pour pouvoir utiliser le stockage de
manière optimale, ils intègrent un algorithme de gestion, fré-
quemment inspiré du Modèle de Contrôle Prédictif : les futurs
pas de temps sont optimisés sur une prévision avec un horizon
glissant et le calcul est actualisé périodiquement. Ce papier vise à
quantifier l’effet de ce pas de temps, de l’horizon et du temps de
rafraîchissement de l’optimisation sur les résultats de l’algorithme
de contrôle. Les simulations ont montré que l’algorithme offre de
bonnes performances pour un pas de temps de 30 minutes et un
horizon de 12 heures s’il est actualisé au moins toutes les 6 heures.

Micro-réseau renouvelable, Gestion de l’énergie, Modèle de
Contrôle Prédictif, Prévision de la production.

1. INTRODUCTION

Face à la nécessité d’une production d’énergie plus propre,
la quantité de systèmes énergétiques basés sur des sources re-
nouvelables est en forte augmentation. Cette intégration massive
d’énergies renouvelables dans le mix énergétique a cependant
un coût, lié notamment à leur forte variabilité. Dans les réseaux
à petite échelle comme les îles, les gestionnaires doivent égale-
ment réglementer l’injection d’énergie renouvelable pour assu-
rer la stabilité du réseau. En ajoutant des moyens de stockage
d’énergie, il est possible de stocker la puissance excédentaire et
de l’utiliser lors de pics de consommation ou pour compenser
la variabilité de la production. Ils peuvent également contribuer
à améliorer la stabilité du réseau et à fournir des services auxi-
liaires. Cela nécessite cependant une gestion “intelligente” de
l’ensemble du système.

Au sein des micro-réseaux, un algorithme de contrôle permet
de gérer les échanges d’énergie entre les composants et avec
le réseau principal. Ce système peut utiliser diverses stratégies
comme le contrôle basé sur des règles (liste de priorités), la pro-
grammation linéaire, quadratique, dynamique ou stochastique.
Son objectif est de définir les consignes à transmettre aux dif-
férents composants du micro-réseau en fonction des contraintes
imposées et des objectifs recherchés.

Les stratégies utilisant un Modèle de Contrôle Prédictif (Mo-
del Predictive Control – MPC) prennent une part croissante dans
la gestion des micro-réseaux [1]. Dans ces stratégies, le contrôle
se fait en trois temps : la prévision des états futurs, l’optimisa-
tion sur ces états et le contrôle en temps réel.

Par exemple Parisio et al. [2] utilisent cette méthode pour pi-
loter un micro-réseau photovoltaïque associé à un stockage bat-
terie et hydrogène et connecté au réseau principal. La prévision
et l’optimisation sont réalisées avec un pas de temps de 15 mi-
nutes, un horizon de 12 h et sont actualisées toutes les 15 mi-
nutes. Les résultats expérimentaux ont montré une réduction de
30 % du coût d’exploitation en comparaison à un contrôle par
liste de priorités.

Wakui et al. [3] utilisent un MPC pour un micro-réseau élec-
trique et thermique. L’optimisation est faite tous les jours jus-
qu’au jour suivant avec un pas de temps d’une heure. Leurs si-

PV Stockage

ChargeRéseau

PPV

PPV→S
P
PV→

L

PPV→G

PS

PS→L

PS→
G

PG

PG→L

PL

FIG. 1. Échanges de puissances dans le micro-réseau.

mulations montrent qu’ils sont proches de la solution obtenue
en considérant les états futurs parfaitement connus.

Elkazaza et al. [4] ont développé un MPC utilisant deux op-
timisations imbriquées pour un micro-réseau PV avec stockage.
Cette stratégie est implantée sur un banc expérimental et s’ap-
proche de la solution optimale. Les auteurs ont aussi comparé
les résultats pour différents pas de temps d’optimisation.

Dans ces travaux, trois paramètres sont essentiels : le pas de
temps, l’horizon et la période de rafraîchissement de la prévision
et de l’optimisation. Cependant, peu d’auteurs évaluent l’effet
de ces paramètres dans leurs travaux. Cet article vise à quanti-
fier l’effet de ces paramètres sur le coût d’achat et de vente de
l’énergie d’un micro-réseau, notamment l’écart par rapport à la
solution optimale.

2. DESCRIPTION DU MICRO-RÉSEAU

La méthodologie de ce papier se veut applicable à différents
micro-réseaux, peu importe le moyen de production et s’il est
isolé ou non. Les résultats présentés plus bas ont été obtenus
sur un micro-réseau connecté, composé d’un champ photovol-
taïque et d’un stockage batterie, et devant satisfaire un profil de
consommation.

Le micro-réseau est modélisé en considérant les puissances
moyennes échangées à chaque pas de temps entre chaque com-
posant et avec l’extérieur. Ces échanges sont représentés sur la
Figure 1. L’énergie stockée est calculée en intégrant la puis-
sance entrante ou sortante et en considérant les rendements de
charge/décharge de la batterie et du convertisseur. Afin de limi-
ter la complexité du modèle et ainsi réduire le temps d’optimi-
sation, ces rendements sont supposés constants. L’état de charge
(State of Charge – SoC) est calculé sur la plage utilisable du
stockage et doit varier entre 0 et 100 %.
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FIG. 2. Erreur quadratique moyenne normalisée des différentes prévisions.

3. MODÈLE DE CONTRÔLE PRÉDICTIF

La stratégie de contrôle présentée dans ce papier s’inspire de
la méthode Modèle de Contrôle Prédictif [2]. Elle intègre un
algorithme de prévision, une optimisation et un contrôle temps
réel du micro réseau, qui sera ici simulé. Par soucis de simpli-
cité, elle sera appelée MPC par la suite.

3.1. Prévision

L’algorithme d’optimisation doit connaître la production, la
consommation et les tarifs d’échange futurs pour calculer une
trajectoire optimale à suivre. Les prévisions de la consommation
et des tarifs d’achat et de vente n’entrent pas dans le cadre de nos
travaux, nous les considérerons connues à l’avance. La prévision
ne concernera que la production PV.

Le modèle utilisé est basé sur l’analyse de séries tempo-
relles [5] et est issu de travaux précédents [6] au cours desquels
plusieurs méthodes statistiques et d’intelligence artificielle ont
été développées et testées. Au cours de ces recherches, l’auto-
régression à moyenne mobile (ARMA) a montré de bons résul-
tats tout en restant robuste et simple à utiliser. Cette méthode
utilise les mesures précédentes de l’irradiance I pour prévoir
son évolution à court terme :

̂I(t+ h) = ICS(t+ h)× f
[
Kt(t), Kt(t− h), . . .

]
(1)

avec t l’instant de mesure, h l’horizon de prévision, ICS l’ir-
radiance calculée par un modèle de ciel clair [7], f le modèle
ARMA entrainé sur deux ans de données et Kt l’indice de ciel
clair :

Kt(t) =
I(t)

ICS(t)
(2)

Les résultats obtenus par cette prévision sont comparés à ceux
de deux modèles simples utilisés comme références (climatolo-
gie et persistance) [8] ainsi qu’à une “prévision parfaite”.

La prévision par climatologie consiste à dire que pour tout t,
l’irradiance se calcule à partir de l’indice moyen calculé sur une
année Kt :

̂I(t+ h) = ICS(t+ h)×Kt (3)

La deuxième méthode de référence, dite de la persistance,
considère que Kt n’évolue pas entre la mesure et l’estimation :

̂I(t+ h) = ICS(t+ h)×Kt(t) (4)

La Figure 2 montre les performances des trois modèles de
prévision en terme de nRMSE définie ci-dessous pour des hori-

zons allant de 15 min à 24 h et pour un pas de temps de 30 min.

nrmse =

√〈(
I − Î

)2
〉

⟨I⟩
(5)

avec I la mesure, x̂ la prévision de x et ⟨x⟩ la moyenne de x.
La climatologie a une erreur constante de 39 %, la persistance

et ARMA sont plus efficaces à faible horizon. ARMA est tou-
jours meilleure que la climatologie, la persistance se dégrade
très rapidement et leurs nRMSE moyennes sur 24 h sont respec-
tivement de 37 % et 50 %.

Une fois l’irradiance future estimée, la puissance de sortie du
champ PV est déduite en utilisant successivement un modèle
d’Evans pour les panneaux [9] puis un modèle polynomial pour
les onduleurs [10].

3.2. Optimisation

L’objectif de l’optimisation est de minimiser le coût algé-
brique des échanges d’énergie, auquel est ajouté un coût cor-
respondant à l’énergie restante dans le stockage à la fin de la
simulation. Ce coût peut s’écrire linéairement en fonction des
puissances échangées dans le micro-réseau, donc sous la forme
d’un produit vectoriel :

Copt = f⊺ · x (6)

le vecteur x représentant les puissances échangées à chaque pas
de temps. Ce sont les variables de décision que l’optimisation
doit trouver.

La Figure 1 présente schématiquement les échanges de puis-
sance au sein du micro-réseau et introduit leurs notations. Les
contraintes auxquelles sont sujettes ces puissances peuvent être
représentées par le système d’équations ci-dessous :

PPV +PS +PG +PL ≤ 0

PPV→L +PS→L +PG→L +PL = 0

PPV→G +PS→G −PG→L +PG = 0

PPV→S −PS→G −PS→L +PS = 0

PPV→L +PPV→S +PPV→G ≤ PPV

(7a)
(7b)
(7c)
(7d)
(7e)

Les variables sont représentées en gras pour signifier que ce sont
des vecteurs comprenant les valeurs pour les N pas de temps ;
c’est-à-dire PL =

[
P 1
L, P

2
L, . . . , P

N
L

]
. L’équation 7a signifie

que la charge doit être alimentée à chaque pas de temps. Les
équations 7b à 7e représentent respectivement les équilibres aux
nœuds de la charge, du réseau, de la batterie et des onduleurs PV.
Enfin, les signes “inférieur ou égal” des équations 7a et 7e signi-
fient qu’en cas de besoin, la production PV peut être dégradée
en pilotant les onduleurs du champ.

Les variables sont aussi bornées, pour imposer leur signe
(PPV→L > 0 par ex.), pour limiter la puissance maximale ad-
missible (Pmin

S < PS < Pmax
S ) ou pour assurer que le SoC soit

compris entre 0 et 100%. En notant respectivement lb et ub les
limites inférieures et supérieures, nous avons :

lb ≤ x ≤ ub (8)

Le problème d’optimisation peut se mettre sous la forme ca-
nonique suivante :

x∗ = arg min
x∈R

(f⊺x) avec


Aiq·x ≤ biq

Aeq·x = beq

lb ≤x ≤ ub

(9)

Il peut être résolu efficacement grâce à la méthode de program-
mation linéaire [11], qui est souvent utilisée pour le pilotage de
micro-réseaux [12].
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FIG. 3. Logigramme de la simulation.

L’optimisation se fait en discrétisant le temps avec un pas
τopt jusqu’à un horizon temporel Topt = N.τopt. Le sujet de
l’étude porte sur l’effet de ces deux paramètres, ainsi que de la
période d’actualisation Tr, sur les performances de l’algorithme
de contrôle.

3.3. Simulation

L’optimisation donne une trajectoire que le micro-réseau doit
suivre avec des points espacés de τopt. Dans un micro-réseau
réel, le PMS, pour Power Management System, doit piloter les
équipements pour qu’ils suivent les consignes de l’optimisation,
tout en s’adaptant aux aléas de production et de consommation.

Dans le cadre de cet article, le PMS et le comportement du
micro-réseau sont simulés par un autre algorithme inspiré des
travaux de De La Para et al. [13] et décrit plus en détails dans
[14]. Il gère l’équilibre des puissances avec la plus petite résolu-
tion possible (une minute dans notre cas), compense les erreurs
de prévision et suit la trajectoire optimale grâce à un correcteur
proportionnel sur la consigne de SoC. Cela permet de calculer le
coût des échanges d’énergie de manière plus réaliste en tenant
compte des erreurs de prévision.

3.4. Principe d’opération

Le principe d’opération du MPC est représenté schémati-
quement par le logigramme de la Figure 3. La première étape
consiste à prévoir la production PV sur un horizon Topt. La
consommation et les coûts de l’électricité sont supposés connus.
À partir de cette prévision, l’EMS optimise les échanges en tra-
vaillant sur les puissances moyennes au pas de temps τopt. Par la
suite, pour chaque instant t entre t0 et t0 +Tr, le comportement
du micro-réseau est simulé en utilisant les profils de consom-
mation et de production mesurés avec un pas de temps δt de 1
minute. Lorsque t atteint t0 + Tr, une nouvelle boucle de pré-
vision/optimisation est relancée. Comme Tr ≤ Topt, une par-
tie du profil optimal n’est pas utilisée et sera remplacée à la
prochaine boucle. Les sections suivantes quantifieront l’effet du
pas de temps τopt, de l’horizon d’optimisation Topt et de la pé-
riode de réactualisation Tr sur le coût des échanges d’énergie du
micro-réseau.

4. APPLICATION

4.1. Cas d’étude et méthode

Pour illustrer la stratégie de pilotage, nous l’avons appliquée à
un micro-réseau comprenant un champ PV de 70 kWc et un sto-
ckage batterie de 50 kW.h. La puissance moyenne consommée
est de 10 kW, le tarif d’achat de l’énergie alterne entre des heures
pleines à 450 e/MW.h et des heures creuses à 300 e/MW.h. Ce-
lui de vente est fixé à 160 e/MW.h.
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FIG. 4. coût des échanges d’énergie en fonction de l’horizon pour différents
taux de rafraîchissement. Les cercles montrent les points où Topt = Tr .

Dans un premier temps, l’optimisation se fait avec un pas de
temps de 30 min, un horizon de 16 heures et est actualisée toutes
les 12 heures. La simulation est réalisée pour une année com-
plète et le calcul des échanges d’énergie se fait toutes les mi-
nutes et donne un coût des échanges d’énergie Cpc. Ce coût est
la différence entre la somme dépensée pour acheter de l’énergie
et celle gagnée en en vendant. S’il est négatif, le micro-réseau
permet une rentrée d’argent.

Dans un second temps, la simulation sera effectuée avec dif-
férentes valeurs de τopt, Topt et Tr afin de quantifier l’effet du
pas de temps, de l’horizon et de la période de rafraîchissement
de l’optimisation sur le coût des échanges d’énergie.

Ce coût sera comparé à une première référence Cpl, obtenu en
pilotant le micro-réseau avec une liste de priorités simple. Cette
stratégie consiste à alimenter la charge à partir de la production
PV lorsque cela est possible, puis à partir de la batterie et lors-
qu’elle est vide, importer de l’énergie depuis le réseau principal.
À l’inverse, lorsque la production est excédentaire, le résidu est
utilisé pour charger la batterie et lorsqu’elle est pleine, il est in-
jecté sur le réseau principal.

La seconde référence, Cpp, est obtenue en utilisant le MPC
avec les valeurs d’irradiance mesurées et non prédites par un al-
gorithme, c’est-à-dire avec une prévision parfaite. En s’affran-
chissant des erreurs de prévision, ce coût devrait s’approcher de
la solution optimale.

Pour un même système, comme seule la stratégie de contrôle
change, les coûts Cpl, Cpc et Cpp peuvent être comparés sans
prendre en compte l’investissement et les coûts de maintenance
et de remplacement des équipements.

4.2. Résultats

Avec les paramètres de base (τopt = 30 min, Topt =
16 h, Tr = 12 h), le calcul des coûts sur une année montre
que le micro-réseau piloté par liste de priorités offre un gain
de Cpl = −2.84 ke ; auquel il faudrait en toute rigueur sous-
traire les autres coûts inhérents au micro-réseau. En utilisant
le MPC et la prévision ARMA, le gain est doublé et atteint
Cpc = −4.45 ke, ce qui est proche de celui obtenu en utilisant
le même MPC et des prévisions parfaites : Cpp = −4.67 ke.

Ces résultats sont satisfaisants, mais ils dépendent des para-
mètres temporels τopt, Topt et Tr. La simulation est donc relan-
cée en faisant varier τopt entre 5 et 60 minutes. Cela donne une
augmentation de Cpl de 4 % entre le plus petit et le plus grand
τopt. Le choisir à 30 min est un bon compromis entre le temps
de calcul et le coût (+1.5 % par rapport à 5 min).

Par la suite, la simulation est relancée en faisant varier Topt
entre 3 et 24 heures et Tr entre 3 heures et Topt, par pas de une
heure. Les résultats sont présentés en Figure 4.



4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24

Horizon [h]

-5000

-4500

-4000

-3500

-3000

-2500

Parfaite

ARMA

Persistance

Climatologie

4h

10h

16h

  Prévision          Actualisation

FIG. 5. Comparaison des modèles de prévision.

Les optimisations à court terme, même actualisées fréquem-
ment, entraînent un coût important. Cela est principalement dû
au fait que la fenêtre d’optimisation est trop courte pour prendre
en compte toute la production PV. Augmenter l’horizon aug-
mente aussi les erreurs de prévision, ce qui dégrade légèrement
les performances. Un horizon de 12 heures offre généralement
un bon compromis.

Il est à noter que réactualiser la prévision à la fin de la période
d’optimisation (Topt = Tr, points marqués d’un cercle) entraîne
également un coût important. Il semble intéressant de relancer
l’optimisation environ quatre heures avant son horizon.

Un rafraichissement fréquent améliore la prévision. ARMA
et la persistance utilisent l’irradiance mesurée aux pas de temps
précédents pour estimer celle future. Pendant la nuit et peu après
le lever du soleil, ils n’ont pas assez d’information pour offrir
une prévision fiable. Si la prévision est réactualisée fréquem-
ment, ces mauvaises estimations sont rapidement remplacées
par des prévisions plus fiables une fois que suffisamment de
points ont été mesurés. Cela donne aussi plus de poids aux pré-
visions à court terme, qui sont plus fiables.

La Figure 5 présente les résultats des simulations obtenues
en utilisant différents modèles de prévision. Comme attendu, la
prévision parfaite offre les meilleures performances et la clima-
tologie les moins bonnes. La persistance a des résultats com-
parables à ARMA pour les petits horizons, mais se dégrade et
devient moins intéressante que la climatologie pour des hori-
zons importants. Cela s’accorde avec l’évolution de l’erreur en
fonction de l’horizon, comme vu en Figure 2.

Au vu des résultats, il semble possible de piloter efficacement
le micro-réseau en utilisant la méthode ARMA pour les prévi-
sions. Pour le cas d’étude considéré, il faudrait réaliser les op-
timisations et les prévisions avec un horizon de l’ordre de 12
heures en les réactualisant toutes les 6 heures. Un pas de temps
de 30 minutes offre un bon compromis entre le temps de calcul
et la performance du MPC.

5. CONCLUSIONS

Cet article présente un algorithme de contrôle prédictif pour
un micro-réseau PV/stockage relié au réseau. Il utilise un mo-
dèle ARMA pour prévoir la production PV et une méthode
d’optimisation linéaire pour trouver les points de consigne opti-
maux du système. Il est capable de réduire le coût des échanges
d’énergie par rapport à un contrôle basé sur une liste de priori-
tés. L’objectif principal de cet article est d’évaluer l’effet du pas
de temps, de l’horizon et de la période de rafraîchissement de
l’optimisation sur la solution. Les simulations ont montré que
les meilleurs résultats sont obtenus avec des horizons supérieurs
à 12 heures et une période de rafraîchissement plus courte que
l’horizon, avec un recouvrement de 3 à 4 heures. Cela suggère

que de bonnes prévisions à court terme sont essentielles pour le
contrôle optimal du micro-réseau. Les modèles basés sur l’ana-
lyse de séries temporelles sont de bons candidats. Parmi ceux-ci,
ARMA offre de meilleurs résultats que ceux des modèles de ré-
férence.

D’après ces résultats, et dans les configurations testées, il
semble également que le développement des modèles de prévi-
sion ayant des horizons supérieurs à un jour n’améliorerait pas
de manière significative le coût des échanges d’énergie. Les tra-
vaux futurs viseront à mieux définir l’effet de la prévision sur la
solution optimale, en particulier sur la manière dont l’évolution
de l’erreur par rapport à l’horizon modifie le coût des échanges
d’énergie.
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