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RESUME—Il existe actuellement de nombreux systèmes de 

gestion de l’énergie dans différents domaines tels que le bâtiment, 

les véhicules électriques ou même le transport naval. Cependant, 

un système de gestion d’un nanoréseau embarqué mobile est 

soumis à plusieurs contraintes qui ne sont pas suffisamment 

étudiées dans la littérature. En effet, souvent un tel réseau 

dispose d’une réserve d’énergie limitée et se retrouve isolé de tout 

ravitaillement en énergie pendant une longue durée. D’où la 

nécessité de développer un système de gestion d’énergie pour 

piloter ce type de nanoréseau. Le but est de déterminer le 

pilotage optimal du réseau en assurant la disponibilité de 

l’énergie à tout moment. Cette approche permet aussi de prendre 

en compte la flexibilité dans le choix des sources de production, 

des systèmes de stockage et des charges (équipements). 

Mots-clés—Gestion des flux énergétiques, optimisation, système 

hybride, système embarqué, nanoréseau isolé. 

1. INTRODUCTION  

Un nanoréseau est un système de distribution d'énergie qui 
peut fonctionner en mode isolé ou connecté au réseau. Il doit 
avoir au moins une unité de production d'énergie locale 
(sources renouvelables, sources à base de combustibles 
fossiles). Il peut être utilisé pour une seule maison, un petit 
bâtiment ou un site de petite taille, avec la capacité de se 
connecter ou de se déconnecter d'autres entités d'alimentation 
telles que des systèmes de stockage d'énergie et/ou un système 
de contrôle via des contrôleurs et des convertisseurs. Selon 
Energising Development [1], on considère généralement que 
les nanoréseaux se situent dans une plage de puissance allant 
de 500 Wp à 10 kWp.  

Les systèmes embarqués et mobiles considérés dans cette 
étude sont équipés d’un nanoréseau électrique multi-sources et 
multi-charges, incluant différents types d’équipements 
électriques, des sources de production d’énergie renouvelable 
et non-renouvelable, ainsi qu’un système de stockage. Une 
gestion optimale des flux énergétiques (production, 
consommation et stockage) est donc nécessaire, afin de garantir 
la disponibilité de l’énergie au sein du réseau, pendant toute la 
durée de son fonctionnement. Cependant, l’intermittence des 
énergies renouvelables nécessite un pilotage continu des 
charges en prévoyant à l’avance la capacité de production et du 
stockage d’électricité ainsi que les besoins de consommation au 
sein du réseau, afin de limiter les pertes d’énergie. Pour 
intégrer toutes ces contraintes, un algorithme de gestion de 
l’énergie (ou Energy Management System, EMS) est 

développé permettant de distribuer l’énergie aux différentes 
charge et stockage. 

L’état de l’art sur les EMS est vaste, cependant il est 
développé pour des applications ne permettant pas de résoudre 
immédiatement la problématique posée. Les EMS pour les 
bâtiments détaillent certaines techniques pour modéliser le 
confort des habitants ainsi que la gestion des charges, surtout 
ceux qui présentent une malléabilité sur le temps ou sur la 
durée d’utilisation [2]. D’autres travaux visent à augmenter 
l’efficacité énergétique d’un immeuble en satisfaisant les 
besoins des habitants [3].  

Dans le domaine des véhicules électriques, on trouve 
surtout des EMS utilisés pour réduire la consommation 
d’énergie et le seul critère de performance est le gain 
d’autonomie [4]. La répartition optimale de la puissance entre 
les sources d'énergie hybrides est le point clé et a fait l'objet de 
nombreuses études dans le domaine des véhicules [5]. Pour le 
secteur naval, de nombreuses études traitent des EMS 
spécialisés pour les bateaux [6]. De nombreuses contraintes 
liées au contexte maritime isolé et à la gestion d’énergies 
renouvelables sont souvent implémentées (comme l’équilibre 
entre la production et la demande énergétique, les limites 
matérielles des générateurs et des systèmes de stockage utilisés, 
l’équilibre en tension et en fréquence du réseau, les limitations 
environnementales, les contraintes liées à la navigation). 

Les problèmes d’optimisation et les algorithmes sur 
lesquels se basent les EMS sont variés, cependant ils peuvent 
être divisé en plusieurs catégories selon leurs caractéristiques. 
En effet, les problèmes peuvent être classés selon leur linéarité, 
l’utilisation de variables mixtes et le recours à des méthodes 
d’exploration aléatoires.  

Les problèmes linéaires sont des problèmes d’optimisation 
dans lesquels la fonction objectif et les contraintes sont 
linéaires. Les problèmes non-linéaires constituent la large 
majorité des problèmes d’optimisation et sont généralement 
impossibles à résoudre dans un temps de calcul acceptable dans 
un contexte dynamique, c’est pourquoi on peut procéder à une 
linéarisation des équations pour obtenir un problème solvable 
plus rapidement [7]. Cependant, la linéarisation d’équations 
peut parfois amener des imprécisions dans le résultat obtenu. 
Une approche permettant de combiner le linéaire et le non-
linéaire est la programmation quadratique : cette formulation 
du modèle consiste à utiliser une fonction objectif quadratique 
tout en conservant des contraintes linéaires, et permet d’avoir 



 

une optimisation plus proche de la réalité mais les méthodes de 
résolutions sont alors coûteuses en temps [8]. 

Les problèmes mixtes sont des problèmes contenant des 
variables entières, ce qui complexifie la résolution, mais il 
existe de nombreux solveurs permettant de les prendre en 
compte. Un intérêt notable de l’utilisation de variables binaires 
est de linéariser certaines équations sans perdre d’informations 
[6]. Dans une étude [9], une optimisation linéaire mixte est 
réalisée en tenant compte de la consommation énergétique 
prévue d’un bâtiment et la variation du prix de l’électricité. Le 
but est de maximiser le profit de la revente d’électricité générée 
par un panneau PV installé sur une habitation tout en 
satisfaisant la demande en électricité de ce bâtiment.  

Les algorithmes stochastiques sont des méthodes qui 
utilisent des éléments de hasard pour explorer et optimiser des 
solutions dans des contextes complexes et incertains. Ceci leur 
permet d’explorer une plus grande part des solutions par 
rapport aux algorithmes déterministes pour déterminer 
l’optimum global. On trouve notamment dans ce type 
d’algorithme le Particle Swarm Optimization (PSO) ou les 
algorithmes génétiques. Par exemple, un article [10] présente 
l’utilisation de l’algorithme PSO pour optimiser la propulsion 
d’un navire. Cet algorithme crée différentes particules 
explorant l’espace des solutions, la position d’une particule 
étant influencée par son inertie, son minimum atteint et le 
minimum global atteint avec une part d’aléatoire. 

En outre, l’optimisation peut aussi être centralisée ou 
décentralisée selon son contexte d’utilisation. Une étude [11] 
compare ces deux modèles d’optimisations pour gérer un 
processus chimique industriel. Pour l’optimisation centralisée, 
seul un algorithme est exécuté pour résoudre le problème, alors 
que pour l’optimisation décentralisée, des optimisateurs locaux 
résolvent partiellement le problème en communiquant entre 
eux leurs résultats. Il existe différentes manières de réaliser une 
optimisation décentralisée, comme détaillé dans l’étude [12] : 
on peut utiliser un coordinateur qui s’occupe de communiquer 
avec tous les optimisateurs, cependant l’exécution de 
l’optimisation est limitée par la capacité de communication du 
coordinateur, ce qui devient rapidement problématique quand 
le nombre d’optimisateurs augmente. Une autre solution est de 
faire communiquer les optimisateurs entre eux, chacun 
interagissant avec seulement une partie de ses voisins pour 
limiter les communications, cependant la convergence n’est pas 
assurée. 

La programmation dynamique est adaptée aux problèmes 
formulés par récurrence [10], [13]. Cette méthode 
d’optimisation demande de discrétiser les solutions possibles 
en un graphe d’états qui sera exploré de manière itérative : on 
évalue la fonction objectif à partir des états précédents pour 
identifier une suite d’états qui minimise la fonction. Cette 
optimisation permet de gérer des contraintes non-linéaires et 
d’atteindre un optimum proche de l’optimum global et de 
pouvoir ainsi estimer les performances d’un autre algorithme. 
Cependant, cet algorithme est très gourmand pour les 
problèmes plus complexes : le nombre d’états à discrétiser 
augmente exponentiellement avec le nombre de variables. De 
plus, il faut connaître à l’avance les données du problème, ce 
qui peut engendrer de nombreux écarts en cas d’incertitudes.  

L’optimisation en temps réel permet d’utiliser les valeurs 
exactes mesurées par des capteurs et donc de pouvoir présenter 
des résultats plus proche de la réalité, mais il faut alors que la 
résolution soit suffisamment rapide pour pouvoir exécuter 
l’optimisation à chaque pas de temps [14]. Ceci implique 

qu’elle ne peut pas prendre en compte des horizons de 
prévision trop lointains. De nombreux algorithmes permettent 
d’optimiser en temps réel, comme l’Equivalent Consumption 
Minimization Strategy (ECMS) [15] : cette méthode vise à 
estimer la consommation réelle de carburant en intégrant une 
consommation équivalente de carburant due aux variations de 
charge de la batterie. Cet algorithme donne une estimation 
proche de la réalité pour un temps de calcul relativement faible, 
il est souvent utilisé quand l’objectif est de minimiser la 
consommation de carburant. Une autre méthode d’optimisation 
en temps réel est le Model-based Predictive Control (MPC) 
[16] : le but est de prédire le comportement du système sur un 
horizon défini en modifiant les variables d’optimisation afin de 
minimiser l’objectif, tout en prenant en compte les valeurs 
mesurées des temps précédents à chaque itération. Le MPC 
effectue une optimisation à chaque itération en déplaçant 
l’horizon de prédiction, et n’implémente que la valeur de la 
solution correspondant au pas de temps suivant. L’intérêt de cet 
algorithme est d’utiliser des données réelles (variables passées 
ou paramètres mesurés) tout en prévoyant la réponse du 
système sur une durée définie. 

Par ailleurs, les problèmes d’optimisation peuvent avoir 
plusieurs approches, comme la réduction du coût économique 
et de la masse des systèmes installés [17]. L’optimisation 
multi-objectif permet de trouver un compromis ou d’étudier 
l’influence de différents objectifs sur les caractéristiques de la 
solution trouvée : le but de cette optimisation est de minimiser 
simultanément plusieurs fonctions, souvent conflictuelles, ce 
qui peut donner des résultats variés selon l’importance donnée 
à chaque objectif. La méthode la plus simple pour réaliser cette 
optimisation est de minimiser une somme pondérée des 
fonctions objectif en faisant varier les poids, mais il en existe 
des plus efficaces : dans [17], [18] par exemple, la méthode 
dite ε-contrainte est implémentée. Elle consiste à minimiser 
une fonction objectif tout en limitant les autres à une valeur ε 
propre à chacune. En faisant varier cette valeur pour chaque 
objectif, on obtient un ensemble de points appelé front de 
Pareto représentant les solutions minimisant au mieux chaque 
fonction. Une autre étude [19] présente aussi de nombreuses 
autres méthodes pour trouver le front de Pareto comme des 
algorithmes basés sur des heuristiques (algorithme génétique, 
recuit simulé). 

L’état de l’art sur les différents types d’algorithmes 
d’optimisation permet de justifier l’utilisation de la 
programmation linéaire au regard de son avantage de vitesse 
d’exécution. En effet, il n’est pas nécessaire de modéliser les 
non-linéarités des équipements et il est au contraire essentiel 
d’avoir un algorithme s’exécutant rapidement pour fournir en 
temps réel les commandes aux équipements. De plus, parmi les 
différentes techniques d’application de l’optimisation au 
contrôle d’un système, on peut s’intéresser notamment au 
Model-based Predictive Control qui s’adapte bien au problème 
présent : les équipements du nanoréseau doivent être 
commandés en temps réel et l’optimisation réalisée doit 
disposer de la valeur réelle de certains paramètres comme l’état 
de charge de la batterie. 

Le cas d’un réseau isolé à puissance élevée (tel un 
bâtiment) est très peu étudié dans la littérature. En effet, les 
EMS dans les bâtiments considèrent des équipements 
connectés à un réseau électrique global [20]. La combinaison 
de plusieurs sources et plusieurs charges est très similaire aux 
contraintes évoquées dans la problématique de cette étude. 
Cependant, la supervision des équipements, la planification à 
long terme, les incertitudes sur les données météorologiques et 



 

sur le comportement des usagers ne sont pas présentes dans le 
contexte d’un système embarqué mobile.  

2. FORMULATION DU PROBLEME 

Cette étude a pour but de développer un système permettant 
de piloter un nanoréseau électrique embarqué mobile. Le 
nanoréseau étudié comprend des sources d’énergies 
renouvelables telles que des panneaux photovoltaïques ou une 
éolienne, une source d’énergie fossile sous la forme d’un 
générateur Diesel, une batterie comme système de stockage 
d’énergie ainsi que diverses charges. Le système développé est 
destiné à superviser le fonctionnement des charges. Dans ce 
réseau, les charges sont divisées en plusieurs catégories : les 
charges essentielles, les charges non essentielles, et les charges 
déplaçables. La demande électrique des charges est définie en 
avance sauf pour les charges déplaçables, dont les activations 
peuvent être déplanifiées. 

Les objectifs du système étudié sont multiples : il devra à la 
fois assurer le fonctionnement des charges essentielles tout en 
assurant la disponibilité de l’énergie à tout moment. Pour 
résoudre ce problème, une méthode de gestion énergétique 
multicouche basée sur l’optimisation multi-objectifs a été 
développée. Les travaux réalisés consistent en deux 
algorithmes d’optimisation fonctionnant sur deux échelles de 
temps différentes. Le premier modélise le comportement du 
nanoréseau de manière précise sur une courte durée (dit 
algorithme court terme), et l’autre modélise le nanoréseau sur 
une longue durée, mais avec moins de précision (dit algorithme 
long terme). L’approche utilisée est représentée dans la Fig. 1.  

 

Fig. 1. Méthodologie de gestion multicouches. 

La réalisation du lien entre les algorithmes d’optimisation à 
court terme et à long terme, doit satisfaire plusieurs contraintes. 
Notamment, il faut que les deux algorithmes puissent 
s’échanger des données afin que l’EMS puisse à la fois 
anticiper les situations critiques et optimiser la distribution 
d’énergie à des échelles de temps de l’ordre de l’heure. En 
effet, il faut que l’algorithme court terme anticipe les 
problèmes à venir, tout en ayant la liberté de traiter les 
contraintes non modélisées dans le long terme. Étant donné que 

le fonctionnement de l’EMS se base sur des exécutions 
répétées de ces algorithmes, celles-ci doivent donc être 
suffisamment rapides. En effet, afin d’étudier et valider les 
paramètres retenus, il faut que le calcul entier s’effectue en un 
temps acceptable. Il faut donc réussir à concilier précision du 
modèle et rapidité d’exécution de l’algorithme. 

Après la réalisation du lien entre ces algorithmes, des 
simulations sur le fonctionnement de l’EMS dans diverses 
situations sont effectuées. La méthode MPC est appliquée. Elle 
permet de simuler le comportement de l’EMS pour des durées 
modulables.  

3. RESULTATS OBTENUS 

Les modèles des algorithmes d’optimisation développés 
permettent au système d’éteindre les équipements non 
essentiels du réseau, ce qui permet d’économiser de l’énergie. 
De plus, le modèle développé laisse libre le choix de l’heure de 
démarrage de chacune des charges déplaçables, en imposant 
uniquement des temps d’attente minimum et maximum entre 
deux activations de la même charge. Les Fig. 2a et 2b montrent 
une comparaison des résultats avec et sans contrôle des charges 
déplaçables. Avec le modèle développé, les charges s’activent 
bien de manière à profiter des moments de surproduction 
d’énergie. Ainsi, on assure une réduction de 92% des pertes 
énergétiques. 

 

 

Fig. 2. Variation des puissances de surproduction et de demande des charges 

déplaçables : (a) Sans contrôle ; (b) Avec contrôle. 

La Fig. 3 représente la demande atténuée pour un autre cas 
d’étude. Ainsi, il est possible de définir une priorité sur 
l’économie de Diesel ou bien sur la disponibilité des charges 
non essentielles, et l’atténuation des charges permettra de 
s’adapter à la limitation de carburant. 



 

 

Fig. 3. Variation des puissances des charges atténuables et du Diesel. 

4. CONCLUSION 

Le système de gestion énergétique optimale développé 
permet de gérer un nanoréseau hybride isolé avec des 
contraintes et des objectifs définis dans la problématique. Il est 
aussi capable de fournir les résultats nécessaires à la 
planification des équipements pour chaque intervalle de temps 
tout en supervisant le niveau de l’énergie disponible. 
Cependant, il faudra prendre en compte tous les équipements, 
réaliser un scénario pour une longue durée et améliorer 
l’acquisition des données et leur exploitation pour de 
meilleures prédiction.  
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