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RESUME - Dans le cadre du projet de décarbonation de
I’Aéroport Paris-Beauvais (ABP), ce travail vise a déterminer la
puissance et la capacité optimales d’un Systéme de Stockage
d’Energie par Batteries (SSEB) en intégrant une installation
photovoltaique sur ombrieres, le réseau électrique et les charges
aéroportuaires. Pour atteindre cet objectif, trois approches
d’optimisation sont comparées : I’Algorithme Génétique (AG), la
Programmation Linéaire (PL) et la Programmation Non Linéaire
(PNL). Ce travail propose une modélisation réaliste basée sur des
données horaires pour évaluer la performance de trois algorithmes
dans I’optimisation de la puissance et de la capacité d’un SSEB, en
tenant compte des contraintes spécifiques du systéme étudié.

Mots-clés—Optimisation, systéme de stockage d’énergie par
batteries, photovoltaique, algorithme génétique, programmation
linéaire, programmation non linéaire, mix énergétique.

1. INTRODUCTION

Dans un contexte ou la décarbonation des infrastructures
constitue une priorité mondiale, les aéroports occupent
une position stratégique en raison de leur rbéle majeur en
tant que podles de consommation énergétique. L’Aéroport
Paris Beauvais (ABP) s’inscrit dans cette dynamique en
initiant un projet ambitieux visant a réduire sa
dépendance au réseau électrique tout en intégrant des
sources  d’énergie renouvelable, telles  que le
PhotoVoltaique (PV), la géothermie, la biomasse et
I’éolien. Conformément aux réglementations exigeant
I’installation de panneaux solaires sur les sites dotés de
grands parkings, le projet exploite les infrastructures de
stationnement de  1’aéroport  pour  déployer des
installations photovoltaiques. L’un des challenges des
sources d’énergies renouvelables comme le PV est leur
nature intermittente [1], ce qui fait qu’il est difficile de
répondre a la demande des charges de maniére continue.
De ce fait, le stockage d’énergie s’avére necessaire pour
d’une part, stocker le surplus PV pendant la période de
fortes productions, et d’autre part compenser cette
intermittence [2]. Dans la littérature, de nombreuses
études se concentrent sur le stockage par batteries en
raison de sa maturité technologique [3], de son
rendement élevé [4] et de son faible colt d’acquisition

[5].

L’optimisation des Systémes de Stockage d’Energie par
Batteries (SSEB) constitue un enjeu majeur, avec
diverses méthodologies proposées dans la littérature [6-
7]1.  Parmi les  approches  méthodologiques, la
Programmation Linéaire (PL) est largement utilisée en
raison de sa rapidité et de son efficacit¢ dans des
contextes ou les relations entre variables restent linéaires
[8]. Toutefois, lorsque des phénomenes non linéaires

interviennent ou lorsque le probléme devient complexe,
la Programmation Non Linéaire (PNL) devient plus
adaptée pour représenter fidélement la dynamique du
systeme [9]. Par ailleurs, les approches basées sur des
algorithmes  évolutionnaires, tel que  I’Algorithme
Génétique (AG), offrent une capacité d’exploration
étendue et s’averent particuliérement efficaces pour ce
type d’optimisation [10-11].

Cette  étude se  concentre  spécifiquement  sur
I’optimisation de la puissance (kW) et de la capacité
(kWh) d’un SSEB. Le systeme étudié intégre une
installation PV sur ombrieres, le Réseau Electrique (RE),
les Charges aéroportuaires (CE), et le SSEB (Fig. 1).
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Fig. 1 : Schéma du systéme énergétique étudié

Trois approches (AG, PL, PNL) sont utilisées pour
déterminer les paramétres optimaux du SSEB. Cette
analyse méthodologique met en évidence les forces et
limites de chague méthode, offrant ainsi une contribution
originale.

Ce travail propose une optimisation sur une base horaire
couvrant une année compléte, capturant ainsi les
dynamiques saisonniéres et 1’évolution des charges et de
production, ce qui permet un dimensionnement plus
fiable.

Pour cela, la section 2 est consacrée a la méthodologie
adoptée, incluant la formulation mathématique du
probléme ainsi que la description des données d’entrée.
La section 3 présente ensuite les résultats obtenus pour
chaque algorithme, accompagnés de plusieurs
indicateurs de performance permettant d’en évaluer
I’efficacité.

2. METHODOLOGIE



2.1. Formulation mathématique

2.1.1.

La formulation générale de I’équilibre énergétique [12]
est donnée par :

Pcg (t) + Pssgp,(t) = Ppy(t) + Psgpp, (t) + Prg(t) (1)

ou  Pep(t), Ppy(t), Pssgp (t), Psspp,(t), et Prp(t)
représentent respectivement la puissance demandée par
les charges, la puissance fournie par l’installation PV, la
puissance de charge et de décharge du SSEB et la
puissance fournie par le RE.

2.1.2.  Fonction « objectif » et contraintes

L’objectif de 1’optimisation est de minimiser les colts
énergétiques globaux, intégrant les coflits liés a 1’énergie
importée du RE et ainsi que les colts associés au
dimensionnement du SSEB.

Equation d’équilibre énergétique

T

min(f) = min <Z p(t) - Egp(t) + a - Psspp + B - CSSEB) 2
t=1

ou p(t) représente le prix d’achat de I’énergie du réseau

a linstant t, a et B sont les coefficients de pondération

de la puissance (Psspg) et de la capacite (Csgpp) du

SSEB.

Le SSEB est soumis a des contraintes sur 1’état de charge
(State of Charge) SoC (3) et sur les puissances de charge
(4) et de décharge (5).

S0Cmin < SOC(t) < S0y ®)
0 < Psspp.(t) < Pssepax “)
0 < Pssep, () < Pssepnax ®)

Ou Pssgp,,,, représente la puissance maximale allouable

au SSEB.

2.2.  Données d’entrée

Dans cette étude, les données d’entrées temporelles
notamment la production PV, le profil de charges et le
prix d’achat de I’énergie du réseau couvrent une année
compleéte et par pas horaire.

2.2.1. Production PV

La production PV est estimée a ['aide du logiciel
RatedPower©. La figure Fig. 1 montre la production
moyenne journaliére par saison sur une année.
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Fig. 1. Production PV par saison

2.2.2.  Profil des charges

Le profil des charges considérés dans cette étude est
celui issu de données de consommation horaire de
I’année 2023. La figure Fig. 2 montre le profil moyen
journalier par saison sur une année.
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Fig. 2. Profil des charges par saison

2.2.3. Prixréseau

Le prix d’achat de 1’énergie du réseau considéré
correspond au tarif réel de celui de I’aéroport durant
année 2023. La figure Fig. 3 montre [’évolution
moyenne par saison du prix de 1’énergie du réseau.
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Fig. 3. Prix d'achat de I'énergie du réseau par saison

2.2.4. Autres parametres

Le Tableau 1 présente les
considérés dans cette étude.

autres données d’entrées

Tableau 1. Autres données d'entrée

Parametre Valeur
Pas de temps 1 heure
Rendement de charge/décharge 0,85
a (E/kW) 0,8
B (€/kWh) 0,6
SoC initial 0,3
Limites du SoC [0,20,8]
Limites de la puissance du SSEB (kW) [2097 5034]
Limites de la capacité du SSEB (kWh) [27261 78857]

2.3. Methodes d’optimisation

2.3.1. Algorithme génétique

L’Algorithme Génétique (AG) appartient a la famille des
algorithmes  évolutionnaires. C* est une méthode
d’optimisation  stochastique inspirée du processus de
sélection naturelle tel que formulé par Charles Darwin
[13]. Cet algorithme fait évoluer une population de
solutions potentielles appelées individus ou
chromosomes d’un probléme donné, afin de trouver une
solution optimale ou quasi-optimale. A chaque itération,
I’algorithme sélectionne les meilleurs individus selon
une fonction d’évaluation, puis applique des opérateurs
génétiques (croisement, mutation, sélection) pour créer
une nouvelle génération. Il est choisi pour sa capacité a
éviter les minima locaux, gridce a sa gestion d’une large
population de solutions, favorisant ainsi 1’exploration de
I’espace de recherche. Dans cette étude, I'AG a été
implémenté a I’aide de la fonction ga de MATLABO,
disponible dans la boite a outils d’optimisation globale.

2.3.2.  Programmation linéaire

La Programmation Linéaire (PL) est une méthode
d’optimisation ~ déterministe  permettant de  trouver
I’optimum global d’un probléme dont la fonction objectif
et les contraintes sont linéaires. La solution trouvée
représente 1’optimum global [14], garantissant & la fois le

respect des contraintes et la minimisation du critere
cible. Dans cette étude, son implémentation a été réalisée
a l’aide de la fonction linprog de MATLAB®, en
utilisant 1’algorithme des points intérieurs pour explorer
I’espace admissible de fagon systématique et identifier le
point optimal. Ce processus itératif ne dépend d’aucun
parameétre aléatoire, assurant ainsi la reproductibilité et la
précision du résultat obtenu.

2.3.3. Programmation non linéaire

La Programmation Non Linéaire (PNL) est une méthode
d’optimisation qui permet de rechercher un optimum
global ou local d’un probléme ou la fonction objectif
et/ou les contraintes sont de nature non linéaire.
Contrairement & la programmation linéaire, la PNL
prend en compte des modeles plus complexes au prix
d’une plus grande difficulté de résolution. Elle
s’applique a un large éventail de situations ou les
modéles linéaires ne permettent pas de capturer
adéquatement les phénomeénes physiques ou
économiques étudiés. Dans cette étude, la PNL a été
implémentée a l’aide de la fonction fmincon de
MATLAB®. L’algorithme des points intérieurs a été
retenu en raison de sa robustesse et de sa capacité a gérer
efficacement les contraintes inégalitaires. Toutefois, ce
type d’approche conduit en général a un optimum local,
fortement dépendant du point de départ choisi.

Afin de limiter ce biais et d’accroitre la probabilité

d’atteindre  une  solution  globalement satisfaisante,
plusieurs points initiaux ont été testés de maniére
systématique. Chaque lancement a partir d’un point

différent a permis d’explorer une région distincte de
I’espace de recherche, et la meilleure solution obtenue
(en termes de valeur de la fonction objectif) a été retenue
comme solution finale.

3. RESULTATS ET DISCUSSION

3.1. Scénario étudié

L’implémentation et la simulation ont été
réalisées sous MATLAB® avec une résolution horaire
sur une année complete, intégrant les variations
saisonniéres afin de modéliser un SSEB capable de
fonctionner de manicre optimale tout au long de I’année.

3.2.  Puissance et capacité optimales du SSEB

Le Tableau 2 présente les résultats obtenus pour la
puissance et la capacité optimales du SSEB pour chacun
des méthodes d’optimisation (AG, PL, PNL).

Tableau 2. Résultats optimaux de la puissance et de la capacité du
SSEB pour les algorithmes GA, LP et NLP.

Algorithme Puissance optimale [kW] | Capacité optimale [kWh]
AG 2823,53 27510,47
PL 4 962,42 36 787,40
PNL 2827,30 27 560,67

Le Tableau 3 présente la contribution annuelle
de chaque source (PV, SSEB, RE) a la couverture des
charges aéroportuaires, le SSEB fonctionnant avec des
parametres optimaux de puissance et de capacité
déterminés par les méthodes d’optimisation. Ces
contributions, exprimées en pourcentage de la couverture
des charges, représentent la part relative de chaque
source et sont obtenues par agrégation des données



horaires sur une année compléte. Le tableau inclut
également le surplus PV, exprimé en pourcentage de la
demande totale, représentant 1’énergie  excédentaire
disponible aprés satisfaction des charges et stockage
dans le SSEB, ce surplus peut étre injecté dans le RE.

Tableau 3. Contributions annuelles du PV, du SSEB et du réseau

o | R | 00 | e | |
AG 100 39,61 36,59 23,80 37,53
PL 100 39,61 37,16 23,23 36,76
PNL 100 39,61 36,60 23,79 37,52

Les tableaux Tableau 2 et Tableau 3 montrent que I’AG
et le PNL présentent des performances similaires. lls
optimisent efficacement 1’équilibre entre puissance et
capacité, tout en permettant une couverture des charges
par le PV et le SSEB a hauteur de 76,20 %, réduisant
ainsi la dépendance au réseau a 23,80 %.

En revanche, la PL permet une couverture des charges a
hauteur de 76,77 %, soit un taux légérement supérieur a
ceux obtenus avec I’AG et PNL (76,20 % chacun).
Toutefois, cette différence de 1’ordre de 0,57 % reste non
significative au regard des exigences techniques
associées : il aurait en effet fallu une puissance d’environ
4 963 kW (contre environ 2 824 kW pour I’AG et 2 827
KW pour le PNL) et une capacité de stockage de 36 787
kWh (contre environ 27 510 kWh pour I’AG et 27 561
kWh pour le PNL), ce qui rend la PL techniqguement
surdimensionnée et économiquement non rentable.

3.3.  Contribution mensuelle par source d’énergie

La figure Fig. 4 montre la contribution mensuelle
agrégée de chaque source (PV, SSEB et réseau) pour la
couverture des charges (barres jaunes). Les paramétres
du SSEB (puissance et capacité) utilisés sont ceux
obtenus avec I’AG.
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Fig. 4. Contribution mensuelle par source d’énergie

La figure Fig. 5 montre la contribution mensuelle du
réseau a la couverture des charges, exprimé en
pourcentage.
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Fig. 5. Contribution mensuelle du réseau

Les figures 4 et Fig. 5 permettent de déduire qu’entre
avril et septembre, le PV et le SSEB comblent la
demande a plus de 90 % pour chacun de ces mois.
Cependant, I’apport du réseau est a plus de 50 % en
janvier, novembre et décembre et entre 20 et 40 % en
octobre, février et mars. Cela s’explique par la faible
irradiation solaire observée durant ces mois, qui entraine
une diminution de la production PV. Par conséquent,
I’énergie  disponible ne  suffit pas a  couvrir
simultanément la consommation immeédiate et le
stockage nécessaire afin de répondre ultérieurement a la
demande.

La figure Fig. 6 montre 1’évolution mensuelle de
I’excédent PV, qui représente I’excédent d’énergie qui ne
peut étre ni consommeée, ni stocké par le SSEB a I’instant
t, a cause de la limite de la puissance du SSEB.
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Fig. 6. Excédent PV
La figure Fig. 6 montre que ’excédent PV est surtout

important entre avril et septembre. Cet excédent est d0 a
I’augmentation de [D’irradiation solaire au cours de cette
période, ce qui se traduit par une production PV
importante. Les batteries étant généralement destinées au
stockage a court terme (quelques heures a quelques
jours), une simple augmentation de la capacité du SSEB



ne permet pas de répondre efficacement aux besoins de
gestion saisonni¢re de I’énergie. Cela justifie le recours a
des solutions de stockage longue durée, permettant une
réutilisation différée de 1’excédent PV ou encore injecté
cet excédent dans le réseau.

4. CONCLUSIONS

Ce travail a permis de dimensionner un SSEB, en termes
de puissance et de capacité, & 1’aide de trois approches
d’optimisation  distinctes. L’analyse comparative des
résultats a mis en évidence que I’AG et la PNL
présentent un  compromis  plus  pertinent  entre
performance  énergétique et  faisabilit¢  technico-
économique, les rendant ainsi mieux adaptées au
contexte de notre étude.

Les analyses menées montrent que la seule combinaison
de la production PV et du SSEB ne suffit pas a réduire
significativement la  dépendance au  réseau  sur
I’ensemble de 1’année. Cette limitation s’explique par
une chute marquée de la production PV pendant certains
mois, en lien avec une ensoleillement réduit.

Par ailleurs, ces mémes analyses révelent la présence
d’un surplus photovoltaique non négligeable durant les
mois les plus ensoleillés, ce qui impose une gestion
rigoureuse de cet excédent, notamment en raison des
contraintes réglementaires de I’injection d’énergie dans
le réseau.

Ces constats soulignent I’intérét d’élargir le mix
énergétique a d’autres sources renouvelables, telles que
la géothermie et la biomasse, en cohérence avec les
orientations du projet d’aéroport. L’intégration de
solutions de stockage a long terme, comme I1’hydrogéne
apparait également pertinente afin de valoriser I’excédent
PV. Ces pistes feront 1’objet d’études approfondies dans
les travaux futurs.
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