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RESUME – Les systèmes de stockage sont des éléments clefs 

pour permettre la conception de micro-réseaux dédiés aux 

bâtiments. Cependant, les imprécisions des modèles 

mathématiques des batteries, dû aux effets de la température et de 

leur vieillissement peuvent réduire les performances d’un système 

micro-réseaux. Cet article présente un contrôleur par modèle 

prédictif doté d'un algorithme d'identification en temps réel des 

modèles des batteries pour mieux estimer leur état de charge afin 

d’exploiter au maximum les batteries sans les endommager. Les 

résultats démontrent que l'algorithme proposé associé au nouveau 

modèle pour l’estimation de l’état de charge des batteries est 

capable d’améliorer jusqu’à trois fois la précision des modèles de 

l’estimation de l’état de charge des batteries Li-ion, et 

d’augmenter jusqu’à 3% l’indice d’autoconsommation annuel 

d’un micro-réseau dédié aux bâtiments. 

Mots-clés—MPC, système de stockage d'énergie, modélisation, 

batteries Lithium-ion 

1. INTRODUCTION  

Les micro-réseaux dédiés aux bâtiments (MRBs) sont une 
alternative avantageuse pour favoriser l'intégration des sources 
d'énergie renouvelables (SERs) dans le réseau électrique 
traditionnel [1]. Cependant, leur expansion est limitée par la 
difficulté de concevoir un système de gestion de l'énergie (SGE) 
générique capable de fonctionner sous différentes variations 
stochastiques. L'inexactitude des modèles mathématiques des 
composants des MRBs entraînent une sous-exploitation des 
ressources interne à ce dernier ou des dommages matériels [2].  

Dans la littérature, de nombreuses méthodes de SGE 
existent, comme celles recensées et analysées dans la référence 
[3]. Concernant les algorithmes de gestion de l’énergie dans les 
micro-réseaux, le contrôle par modèle prédictif (i.e. Model 
Predictif Control (MPC) en anglais) a prouvé sa robustesse vis-
à-vis des perturbations externes, même avec un modèle linéaire 
simplifié [4]. Néanmoins, il manque une évaluation de la 
performance du MPC dans le cadre des changements 
environnementaux, tels que la température et l'imprécision des 
paramètres du modèle provenant des spécifications techniques. 

Afin de faire face à ces incertitudes, il existe plusieurs 
techniques pour mieux estimer les paramètres intrinsèques des 
batteries. La conception d’un modèle précis des batteries en 
utilisant l’équation d’Arrhenius [5], ou des modèles 
mathématiques conçus à partir des spécifications techniques [2], 

[6] sont les plus souvent cités dans la littérature. Toutefois, ils 
nécessitent une calibration du modèle en amont, ce qui peut 
entrainer des incertitudes toute au long de la durée de vie des 
batteries. Dans ce contexte, des stratégies basées sur l’analyse de 
données sont mises en œuvre. Les plus fréquentes sont : 
l’analyse incrémentale de la tension et de la capacité pour 
estimer l’état de santé des batteries [7], des méthodes qui 
identifient les paramètres à partir du filtre de Kalman [8] ou 
celles qui font appel aux techniques par apprentissage 
automatique [9]. 

Par conséquent, cet article propose un MPC doté d’un 
module d’identification des paramètres en temps réel (IPTR) 
pour faire face aux incertitudes liées à l’estimation de l’état de 
charge des batteries. A travers les simulations sur MATLAB® 

Simulink d’un micro-réseau composé par des panneaux 
photovoltaïques (PVs) et des batteries Li-ion, l’autonomie 
énergétique du bâtiment a été évaluée sans et avec le module 
IPTR. Les résultats montrent que la précision de l’estimation de 
l’état de charge (i.e. state of charge (SoC) en anglais) des 
batteries est amélioré dans une proportion de l’ordre de trois fois 
par rapport au modèle linéaire basé sur des paramètres statiques 
ne provenant que des spécifications techniques [4]. 
L’augmentation de la précision de l’estimation de l’état de 
charge et la meilleure identification de la capacité des batteries 
ont permis au MRB de réduire jusqu’à 3% son injection 
d’énergie au réseau et de diminuer d’environ 2% la quantité 
totale de l’achat d’électricité sur une année complète 
d’exploitation.  

La suite de cet article est structurée autour de quatre sections. 
La section 2 décrit la stratégie de contrôle proposée avec 
l’algorithme d’identification des paramètres des batteries. La 
section 3 détaille le nouveau modèle développé pour 
l’estimation de l’état de charge de batteries, ainsi que les détails 
de l’algorithme IPTR. La section 4 présente les principaux 
résultats obtenus, en comparant le MPC conventionnel et le 
MPC doté du module IPTR. Enfin, la section 5 conclut l’article. 

2. LA VISION GENERALE DU SYSTEME DE GESTION DE L’ENERGIE 

Le MRB ciblé est un micro-réseau connecté au réseau, qui 
interagit avec l'agrégateur communautaire, comme illustré dans 
la Fig.  1. Le système de gestion de l’énergie du MRB est 
composé par deux principaux modules, à savoir le MPC et le 



 

module IPTR, qui seront exposé dans les paragraphes 2.1 et 2.2, 
respectivement.  

2.1. Contrôleur par Modèle Prédictif 

Compte tenu des fluctuations de l’estimation de l’énergie 
générée par les panneaux photovoltaïques (PVs) et consommée 
par le bâtiment, le MPC détermine les références des puissances 

de charge (𝑃𝑏𝑎𝑡
𝑐ℎ ) et décharge (𝑃𝑏𝑎𝑡

𝑑é𝑐) des batteries dans chaque 
période d’échantillonnage (𝑇𝑠 = 1ℎ). Le traitement journalier 
sur un horizon de 48h a pour objectif de minimiser la quantité 

d’énergie achetée (𝑇𝑠 ∙ 𝑃𝑎𝑐ℎ𝑒𝑡é𝑒) et injectée (𝑇𝑠 ∙ 𝑃𝑖𝑛𝑗𝑒𝑐𝑡é𝑒) au 

réseau. Par conséquent, l’objectif principal du contrôleur MPC 
est de maximiser le taux d’autoconsommation (𝜏𝑎) et le taux de 
couverture (𝜏𝑐) [10] annuels qui sont définis par les équations 
(1) et (2), respectivement. Pour cela, le MPC optimise sur 
chaque jour la fonction objective définie par (3) en utilisant 
l’algorithme Mixed Integer Linear Programming. 

  𝜏𝑎 = 1 −
∑ 𝑃𝑖𝑛𝑗𝑒𝑐𝑡é𝑒,𝑘𝑘

∑ 𝑃𝑃𝑉,𝑘𝑘

 (1) 

𝜏𝑐 = 1 −
∑ 𝑃𝑎𝑐ℎ𝑒𝑡é𝑒,𝑘𝑘

∑ 𝑃𝑐𝑜𝑛𝑠𝑜𝑚é𝑒,𝑘𝑘

   (2) 

𝐽 = min
𝑃𝑏𝑎𝑡

∑ 𝑃𝑖𝑛𝑗𝑒𝑐𝑡é𝑒,𝑘 + 𝑃𝑎𝑐ℎ𝑒𝑡é𝑒,𝑘

48

𝑘=1
 (3) 

Il est à noter que pour éviter les arbitrages lors de l’achat et 
de la vente d’énergie, la Commission de Régulation de l’Energie 
(CRE), en accord avec Enedis en France, ne permet aux MRBs 
de stocker et d’injecter que l’énergie provenant des énergies 
renouvelables [11]. La CRE exige aussi que les installations 
photovoltaïques garantissent 𝜏𝑎 ≥ 50% annuellement [12].  

 

Particulièrement, le taux de couverture n’entre pas 
explicitement dans les spécifications de la CRE. Toutefois, il est 
d’intérêt primordial du MRB de minimiser les importations de 
l’énergie du réseau, afin de réduire les dépenses d’achat 
d’électricité. De cette manière, les contraintes majeures du MPC 
sont celles qui limitent la charge et décharge des batteries pour 
respecter non seulement les restrictions imposées par la CRE, 

mais aussi pour ne pas dépasser la puissance maximale (𝑃𝑏𝑎𝑡
𝑀𝐴𝑋) 

de charge et décharge des batteries. En conséquence, les 
batteries peuvent se charger dès qu’il y a un surplus d’énergie, 
tandis que les batteries sont autorisées de se décharger lorsqu’il 
y a un déficit d’énergie, conformément aux équations (4) et (5). 

−|max(𝑃𝑏𝑎𝑡
𝑀𝐴𝑋 , 𝑃𝑠𝑢𝑟𝑝𝑙𝑢𝑠)| ≤ 𝑃𝑏𝑎𝑡,𝑘

𝑐ℎ ≤ 0 (4) 

0 ≤ 𝑃𝑏𝑎𝑡,𝑘
𝑑é𝑐ℎ ≤ |max(𝑃𝑏𝑎𝑡

𝑀𝐴𝑋 , 𝑃𝑑é𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡)| (5) 

Afin de prolonger la durée de vie des batteries, il faut 
respecter les limites du 𝑆𝑜𝐶 définies par le fabricant pour assurer 
une durée de vie des batteries adéquate [2], [13]. C’est pour cette 
raison, qu’il est important de bien prévoir le 𝑆𝑜𝐶𝑘+1 et de les 
limiter selon les contraintes d’inégalités définies par (6). De 
plus, afin de maximiser l’autonomie énergétique du MRB au-
delà de l’horizon du MPC, le 𝑆𝑜𝐶 à 𝑘 = 48 est contraint à être 
supérieur à 40%. 

𝑆𝑜𝐶𝑚𝑖𝑛,𝑘 ≤ 𝑆𝑜𝐶𝑘 ≤ 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑎𝑥,𝑘 (6) 

2.2. Module d’identification des paramètres en temps réel 

Dans la plupart des études scientifiques [4], l’estimation du 
𝑆𝑜𝐶𝑘+1 est faite à partir des paramètres invariants avec le temps 
et qui proviennent des spécifications techniques des batteries, 
comme formulée dans (7). 

 

𝑆𝑜𝐶𝑘+1 = 𝑆𝑜𝐶𝑘 +
𝜂𝑐ℎ𝑇𝑠

𝑣𝑛𝑜𝑚 ∙ 𝑄𝑛𝑜𝑚

∙ 𝑃𝑐ℎ,𝑘

+
𝑇𝑠

𝑣𝑛𝑜𝑚 ∙ 𝑄𝑛𝑜𝑚𝜂𝑑é𝑐

∙ 𝑃𝑑é𝑐,𝑘 

(7) 

Toutefois, en se basant sur le modèle théorique des batteries 
Li-ion [14], le rendement pendant sa charge (𝜂𝑐ℎ) ou décharge 
(𝜂𝑑é𝑐), la capacité nominal (𝑄𝑛𝑜𝑚) et la tension nominale (𝑣𝑛𝑜𝑚) 
changent selon l’intensité du courant, l’âge de la batterie et aussi 
la température des cellules. Selon [7], [9], la variation de la 
tension peut être de l’ordre de 10% de la tension nominale entre 
les états extrêmes, complétement chargée et déchargée. 
Également, la capacité nominale peut atteindre 80% de sa valeur 
initiale à la fin de sa durée de vie [9]. Par conséquent, des 
incertitudes supplémentaires sur l’estimation du 𝑆𝑜𝐶𝑘+1sont 
ajoutées au niveau du contrôleur MPC, ce qui évite une sous ou 
sur exploitation des batteries. 

Devant cette problématique, cet article propose le module 
IPTR qui a comme objectif de mieux estimer les paramètres du 
modèle des batteries pour déterminer 𝑆𝑜𝐶𝑘+1 et ses limites 

maximales (𝑆𝑜𝐶𝑚𝑎𝑥
𝑘+1) et minimales (𝑆𝑜𝐶𝑚𝑖𝑛

𝑘+1) avec plus de 

précision, même sous des variations externes des paramètres. 
Donc, le module IPTR calcule et réactualise les paramètres de 
l’estimation de 𝑆𝑜𝐶𝑘+1, comme illustré dans la Fig. 2. Les 

limites 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑎𝑥
𝑘+1  et 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑖𝑛

𝑘+1 sont déterminés de façon à garantir le 
fonctionnement des batteries dans la région linéaire, ainsi 
comme montré dans Fig.  4. Le module IPTR détermine les 
paramètres du modèle d’estimation de l'état de charge (i.e. 𝛼𝜀, 
𝛽𝜀 et 𝛾𝜀) définis par (8) – (10) à partir d’une régression linéaire 
non-conventionnelle en utilisant les données de mesures 
acquises. La variable 𝛿𝜀,𝑘 est une variable booléenne qui vaut 1 

lorsque la batterie est active et 0 dans le cas au contraire. 

𝑆𝑜𝐶𝑘+1 = 1 −
𝑖𝑡,𝑘 + ∆𝑖𝑡,𝑘

𝑄𝑛𝑜𝑚𝑘

 (8) 

∆𝑖𝑡,𝑘 = ∑ 𝛼𝜀𝑃𝜀,𝑘 + 𝛽𝜀𝑖𝑡,𝑘−1 + 𝛾𝜀𝛿𝜀,𝑘

𝜀={𝑐𝑑,𝑑𝑑,𝑐𝑐,𝑑𝑐}

 (9) 

𝑃𝑏𝑎𝑡,𝑘 = 𝑃𝑏𝑎𝑡,𝑘
𝑐ℎ + 𝑃𝑏𝑎𝑡,𝑘

𝑑é𝑐ℎ = ∑ 𝑃𝜀,𝑘

𝜀={𝑐𝑑,𝑑𝑑,𝑐𝑐,𝑑𝑐}

 (10) 

Manifestement, l’équation (9) peut être interprétée comme 
quatre surfaces Σε d’axe 𝑥𝑦𝑧𝜀 = [𝑃𝜀 , 𝑖𝑡 , Δ𝑖𝑡  ]𝜀, ainsi comme 
illustrée dans la Fig. 3. Alors, chaque surface 𝑥𝑦𝑧 peut-être 
mathématiquement représentée par trois points pivots, à savoir 
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Fig.  1. Architechture du système de gestion d’énergie d’un micro-réseau 

dédié aux bâtiments basée sur l’algorithme par modèle prédictif doté du 

module d’identification en temps réel des paramètres des batteries. 



 

les points, 𝐴𝜀 = [𝑖′𝑡
𝑀𝐼𝑁

, 𝑃′
𝐵𝐴𝑇
𝑀𝐼𝑁

, Δ𝑖𝑡
𝐴]

𝜀
, 𝐵𝜀  =

[𝑖′𝑡
𝑀𝐴𝑋

, 𝑃′
𝐵𝐴𝑇
𝑀𝐼𝑁

, Δ𝑖𝑡
𝐵]

𝜀
 et 𝐶𝜀 = [𝑖′𝑡

𝑀𝐴𝑋
, 𝑃′

𝐵𝐴𝑇
𝑀𝐴𝑋

, Δ𝑖𝑡
𝐶]

𝜀
 , qui couvrent 

la zone de faisabilité élargie de 20% des limites recommandés 
par le fabricant.  

 
Notamment, les surfaces Σε sont classées dans quatre 

grandes catégories, nommées 휀 = {𝑐𝑑, 𝑑𝑑, 𝑐𝑐, 𝑑𝑐} qui indiquent 
la séquence de charge (𝑐) et décharge (𝑑) des batteries, à l’instant 
𝑘 − 1 et 𝑘. Cette classification s’avère nécessaire à cause de la 
variation de la tension 𝑣 lors la charge et la décharge. Ainsi 
chaque jour, l’IPTR envoie vers le MPC seulement les valeurs 
de 𝛼𝜀, 𝛽𝜀 et 𝛾𝜀 correspondantes à la température la plus probable 
pour le lendemain, c’est-à-dire, la température moyenne du jour 
précédent. 

 

3. DETAIL DU FONCTIONNEMENT DE L’ALGORITHME IPTR 

L’algorithme IPTR s’appuie sur des mesures acquises à 
chaque changement de consignes des références de puissance 
données par le MPC. Synchronisé avec l’MPC, le module IPTR 
enregistre à chaque pas d’échantillonnage (i.e. 𝑇𝑠), un nouveau 
point de mesure 𝑀, composé par l’intégrale du courant (𝑖𝑡), la 
puissance de référence (𝑃𝑏𝑎𝑡) et la tension aux bornes des 
batteries (𝑣).  

L’algorithme IPTR peut être subdivisé en quatre grandes 
étapes, à savoir : classification, actualisation, conception des 
modèles linéaires et identification des limites du 𝑆𝑜𝐶. Chacune 
de ces étapes seront détaillés ultérieurement dans les 
paragraphes 3.1, 3.2, 3.3 et 3.4. A l’étape de classification, le 
point de mesure 𝑀 est classé selon l’intervalle de température 
correspondante. Ensuite, dans l’étape d’actualisation, les valeurs 
de Δ𝑖𝑡

𝐴, Δ𝑖𝑡
𝐵 et Δ𝑖𝑡

𝑐 sont ajustés afin d’approcher le modèle définit 
par les équations (8) et (9) du point 𝑀 en prenant en compte 

indirectement tous les points de mesures antérieurs. Une fois 
réactualisés les points pivots 𝐴𝜀, 𝐵𝜀 et 𝐶𝜀, les paramètres 𝛼𝜀, 𝛽𝜀 
et 𝛾𝜀 sont déterminés et envoyés vers le MPC. Parallèlement, la 
pente de la courbe de décharge (Δ𝑉/Δ𝑖𝑡) est surveillée dans le 
but de garantir la linéarité du modèle développé. Si la linéarité 

n’est pas satisfaite, les limites 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑎𝑥
𝑘+1  et 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑖𝑛

𝑘+1 sont modifiés 
en accord. Finalement, le MPC détermine les prochaines 
références de puissance qui seront envoyées aux batteries le 
lendemain en se basant sur le modèle de prédiction de l’état de 
charge et les contraintes finement ajustés. 

3.1. Classification des mesures par intervalle de 

température 

La tension 𝑣 est utilisée pour classifier le modèle par 
intervalle de température des cellules des batteries (𝑇𝑐𝑒𝑙𝑙). Ainsi 
comme démontré dans la Fig.  4, la tension aux bornes des 
batteries augmente avec la température et diminue dans le cas 
opposé. De cette façon, la température des cellules peut être 
surveillée à partir du traitement des mesures de 𝑣, ce qui reflète 
l’image de la variation de 𝑇𝑐𝑒𝑙𝑙 . Cette corrélation entre 𝑣 et 𝑇𝑐𝑒𝑙𝑙  
est illustrée sur la Fig.  5, où les données de 𝑇𝑐𝑒𝑙𝑙 et 𝑣 ont été 
acquises pendant une année de simulation sur Simulink®. 

 

Dans la Fig.  4, il est aussi illustré que la fluctuation de 𝑇𝑐𝑒𝑙𝑙 
implique principalement un décalage vertical de la tension 𝑣 
dans la courbe de décharge des batteries, mais n’impacte presque 
pas la pente de 𝑣 par rapport à 𝑖𝑡. De cette manière, l’amplitude 
maximale de 𝑣 (Δ𝑣𝑀𝐴𝑋 = 𝑣𝑆𝑜𝐶𝑚𝑎𝑥

− 𝑣𝑆𝑜𝐶𝑚𝑖𝑛
) due aux charges 

et décharges complètes des batteries est assimilable à une 
constante. Ce phénomène peut aussi être constaté dans la Fig.  5, 
où l’amplitude de la tension s’est maintenue quasiment 
constante pendant toute l’année de simulation avec les limites de 
𝑆𝑜𝐶𝑚𝑎𝑥  et 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑖𝑛 constants.  

En conséquence, lorsque le MRB opère pour la première fois 
ou dès que des nouveaux lots de batteries sont connectés au 
MRB, le SGE va forcer deux charges et décharges complètes des 
batteries pour déterminer la valeur de Δ𝑣𝑀𝐴𝑋, et donc, la pente 
de la courbe de décharge. Cependant, comme le rapport Δ𝑉/Δ𝑖𝑡 
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Fig. 2. L’architecture de l’algorithme d’idéntification des paramètres en 

temps temps réel pour une séquence de charge et de décharge (휀𝑘 = 𝑐𝑑). 

 
Fig. 3: Perspective tridimennsionelle avec les points pivots A, B et C pour 

l’identification du modèle de prédiction de la variation de l’état de charge 

Δ𝑖𝑡 des batteries en fonction de la puissance 𝑃𝜀 et du 𝑖𝑡. précedant  

 

Fig.  4: Allures de décharge d’une cellule de batterie Li-ion sous variations 

de température. 

 

Fig.  5: Evolution de la tension et de la température des cellules de batteries 

Li-ion pendant la simulation d’une année d’opération en considérant 

𝑆𝑜𝐶𝑚𝑎𝑥 = 80% et 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑖𝑛 = 20%.  



 

change selon le niveaux de dégradation des batteries [15], il est 
recommandé de refaire les mesures de Δ𝑣 au moins une fois par 
an. Ensuite, les intervalles de température sont définis à travers 
l’identification des droites 𝑠𝐼𝑑𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠

, comme représenté dans la 

Fig. 6, où 𝐼𝑑𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 symbolisent les classes de températures.  

 

Les droites 𝑠𝐼𝑑𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠
 sont écartés d’un intervalle de tension 

qui est choisi à priori en conséquence de la précision désirée, les 
capacités de calcul des ordinateurs, ainsi que la vitesse de 
convergence de l’algorithme IPTR. Typiquement, cet écart peut 
être définie comme 1% de 𝑣𝑛𝑜𝑚. Alors, une mesure 
𝑀𝑘 appartient à la classe de température 𝐼𝑑𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠, si et seulement 
si, le point 𝑀𝑘 se trouve entre les droites 𝑠𝐼𝑑𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠

 et 𝑠𝐼𝑑𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠+1. 

3.2. Actualisation des valeurs de 𝛼𝜀, 𝛽𝜀  et 𝛾𝜀 

Dès qu’une nouvelle mesure 𝑀𝑘 est acquise et classée dans 

un intervalle de température 𝐼𝑑𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠, les valeurs Δ𝑖𝑡,𝑘
𝐴 , Δ𝑖𝑡,𝑘

𝐵  et 

Δ𝑖𝑡,𝑘
𝑐  des points pivots de cette classe 𝐼𝑑𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 sont recalculées, 

de manière à affiner le modèle de l’état de charge. Pour cela, 
chaque point pivot possède une valeur de confiance, nommée 

𝜔𝐴,𝑘 , 𝜔𝐵,𝑘, 𝜔𝐶,𝑘, qui indique la fiabilité des valeurs Δ𝑖𝑡,𝑘
𝐴 , Δ𝑖𝑡,𝑘

𝐵  

et Δ𝑖𝑡,𝑘
𝑐  par rapport au comportement réel des batteries. Plus les 

valeurs de 𝜔𝐴,𝑘, 𝜔𝐵,𝑘, 𝜔𝐶,𝑘 sont élevées, plus les valeurs de Δ𝑖𝑡,𝑘
𝐴 , 

Δ𝑖𝑡,𝑘
𝐵  et Δ𝑖𝑡,𝑘

𝑐 , respectivement, sont fiables.  

L'avantage de l'algorithme IPTR réside dans l’absence de la 
nécessité de stocker les mesures passées pour adapter le modèle. 
La connaissance des mesures précédentes est intégrée dans ces 
valeurs de confiance dynamiques 𝜔𝐴,𝑘, 𝜔𝐵,𝑘, 𝜔𝐶,𝑘. Le niveau de 

confiance augmente par l’acquisition de nouvelles mesures. Par 
ailleurs, les valeurs de 𝜔𝐴,𝑘 , 𝜔𝐵,𝑘, 𝜔𝐶,𝑘 dans la première 

interaction sont initialisées à des valeurs très faibles, de l’ordre 

de 0.1 à 1.0. Également, les valeurs de Δ𝑖𝑡,𝑘
𝐴 , Δ𝑖𝑡,𝑘

𝐵  et Δ𝑖𝑡,𝑘
𝑐  sont 

initialisées à des valeurs fournies par le fabricant en utilisant les 
équations suivantes. 

Δ𝑖𝑡,𝑘=0
𝐴 = Δ𝑖𝑡,𝑘=0

𝐵 =
𝜂𝑐ℎ𝑇𝑠

𝑄𝑛𝑜𝑚𝑣𝑛𝑜𝑚

∙ 𝑃𝑏𝑎𝑡
𝑀𝐼𝑁 (11) 

Δ𝑖𝑡,k=0
𝐶 =

𝑇𝑠

𝑄𝑛𝑜𝑚𝑣𝑛𝑜𝑚𝜂𝑑𝑖𝑠

∙ 𝑃𝑏𝑎𝑡
𝑀𝐴𝑋  (12) 

Les valeurs de Δ𝑖𝑡,𝑘
𝐴 , Δ𝑖𝑡,𝑘

𝐵  et Δ𝑖𝑡,𝑘
𝐶  sont mises à jour pour 

déterminer une surface intermédiaire φε définie par les points 
𝐴′, 𝐵′ et 𝐶′. Les points 𝐴′, 𝐵′ et 𝐶′ possèdent les mêmes 
coordonnées dans les axes 𝑥𝑦 que les points 𝐴, 𝐵 et 𝐶 de la 
surface Σ𝜀, mais avec les valeurs de l’axe 𝑧 égales à 𝑧𝐴, zB et zC. 
La surface φε contient le point 𝑀𝑘 et est déterminée de façon 

que Δ𝑖𝑡,𝑘+1
𝐴 , Δ𝑖𝑡,𝑘+1

𝐵  et Δ𝑖𝑡,𝑘+1
𝐶  soient le plus proche possible de 

Δ𝑖𝑡,𝑘
𝐴 , Δ𝑖𝑡,𝑘

𝐵  et Δ𝑖𝑡,𝑘
𝐶 . Autrement dit, les valeurs Δ𝑖𝑡 à l’instant 𝑘 +

1 sont déterminées à travers l’optimisation de la fonction 
objective définie par l’équation (13). 

min
𝑧𝐴,zB,zC

𝑛𝐴(Δ𝑖𝑡,𝑘
𝐴 − 𝑧𝐴)

2
+𝑛𝐵(Δ𝑖𝑡,𝑘

𝐵 − zB)
2

+ 𝑛𝐶(Δ𝑖𝑡,𝑘
𝐶 − zC)

2
 

(13) 

Avec : 

𝑀𝑘  𝜖 𝐴
′𝐵′𝐶′;  𝑧𝐴, 𝑧𝐵 , 𝑧𝐶 ≥ 0 (14) 

Intuitivement, la valeur élevée de 𝑛𝐴 et les valeurs faibles de 

𝑛𝐵 et 𝑛𝐶 impliquent que 𝑧𝐴 se rapprochera plus vite de Δ𝑖𝑡,𝑘
𝐴  que 

zB et zC de Δ𝑖𝑡,𝑘
𝐵  et Δ𝑖𝑡,𝑘

𝐶  . Toutefois, des valeurs équilibrées entre 

𝑛𝐴, 𝑛𝐵 et 𝑛𝐶 résultent dans une variation équitable de 𝑧𝐴, zB et 
zC. Les valeurs de 𝑛𝐴, 𝑛𝐵 et 𝑛𝐶 sont la distance normalisée du 
point de mesure 𝑀 et le point pivot respectif. Par exemple, 𝑛𝐴 
est calculé comme indiqué en (15). De cette manière, l’opérateur 
‖∙‖𝑥𝑦 indique la distance d'un point à un autre, projetée dans la 

surface 𝑥𝑦 =  [𝑖𝑡 , 𝑃𝜀]. 

𝑛𝐴,𝑘 = 
‖𝑀𝐴̅̅ ̅̅̅‖𝑥𝑦

‖𝑀𝐴̅̅ ̅̅̅‖𝑥𝑦 + ‖𝑀𝐵̅̅ ̅̅̅‖𝑥𝑦 + ‖𝑀𝐶̅̅̅̅̅‖𝑥𝑦

 (15) 

Ensuite, après avoir déterminée la surface intermédiaire φε, 

les valeurs de Δ𝑖𝑡,𝑘+1
𝐴 , Δ𝑖𝑡,𝑘+1

𝐵  et Δ𝑖𝑡,𝑘+1
𝐶  et les poids de confiance 

𝜔𝐴,𝑘+1, 𝜔𝐵,𝑘+1, 𝜔𝐶,𝑘+1 sont réactualisés selon les équations (16) 

– (19) dans l’ordre de calcul. Pour des raisons de simplicité, il 
n’a été spécifié que les équations de mise à jour du point pivot 
𝐴. Cependant, des équations analogues sont utilisées pour les 
points 𝐵 et 𝐶. 

𝜔𝐴,𝑘+1 = 𝜔𝐴,𝑘 + 

1

‖𝑀𝐴̅̅ ̅̅ ̅‖𝑥𝑦

1

‖𝑀𝐴̅̅ ̅̅ ̅‖𝑥𝑦
+

1

‖𝑀𝐵̅̅ ̅̅ ̅‖𝑥𝑦
+

1

‖𝑀𝐶̅̅ ̅̅̅‖𝑥𝑦

 (16) 

𝜔𝑖𝑛𝑒𝑟𝑡𝑖𝑒,𝑘
𝐴 = 𝜎𝑖𝑛𝑒𝑟𝑡𝑖𝑒(𝜔𝐴,𝑘+1 − 𝜔𝐴,𝑘) ≤ 𝜔𝐴,𝑘 (17) 

Δ𝑖𝑡,𝑘+1
𝐴 =

Δ𝑖𝑡,𝑘
𝐴 ∙ 𝜔𝑖𝑛𝑒𝑟𝑡𝑖𝑒,𝑘

𝐴 + zA ∙ 𝜔𝐴,𝑘

𝜔𝑖𝑛𝑒𝑟𝑡𝑖𝑒
𝐴 + 𝜔𝐴,𝑘

 (18) 

𝜔𝐴,𝑘+1 = 𝜔𝐴,𝑘+1 − 𝜏𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦 ∙ (𝜔𝐴,𝑘+1 − 𝜔𝑚𝑖𝑛  ) (19) 

Tout d’abord, le poids de confiance 𝜔𝐴,𝑘 est réactualisé en 

utilisant l’équation (16). Plus la mesure 𝑀𝑘 est proche du point 

pivot 𝐴, plus la valeur de Δ𝑖𝑡
𝐴 ≅ Δ𝑖𝑡

𝑀 est sûre. Par conséquent, 

𝜔𝐴,𝑘 > 𝜔𝐵,𝑘 , 𝜔𝐶,𝑘. Ensuite, le poids d’inertie 𝜔𝑖𝑛𝑒𝑟𝑡𝑖𝑒
𝐴  est calculé 

grâce à l’équation (17). Ce poids d’inertie régule la vitesse à 

laquelle l’ancienne valeur de Δ𝑖𝑡,𝑘
𝐴  s’approchera de la valeur de 

𝑧𝐴 et elle dépend de la variation entre les poids de confiance 
actuel et futur, c’est-à-dire 𝜔𝐴,𝑘 et 𝜔𝐴,𝑘+1, respectivement. Le 

poids d’inertie 𝜔𝑖𝑛𝑒𝑟𝑡𝑖𝑒
𝐴  est majoré par l’ancien poids 𝜔𝐴,𝑘, afin 

de limiter la vitesse d’approximation de 𝑧𝐴 à un facteur de deux. 

La valeur de 𝜔𝑖𝑛𝑒𝑟𝑡𝑖𝑒
𝐴  dépend du facteur d’inertie 𝜎𝑖𝑛𝑒𝑟𝑡𝑖𝑒  qui 

indique l’importance de la nouvelle mesure 𝑀𝑘 par rapport à 
l’ancien résultat. Finalement, à partir de l’équation (18), la 

nouvelle valeur de Δ𝑖𝑡,𝑘+1
𝐴  est calculée, et donc le point pivot 𝐴 

déterminé. Une fois identifiés les trois points pivots, les 
coefficients 𝛼𝜀, 𝛽𝜀 et 𝛾𝜀 sont calculés en utilisant les principes 
de géométrie analytique, et donc la surface Σ𝜀 est réactualisée. 

Il est à noter que, puisque la courbe de charge/décharge des 
batteries évolue avec l’âge des batteries, le poids de confiance 
𝜔𝐴,𝑘+1 régresse progressivement, comme spécifié dans 

l’équation (19). C’est-à-dire, la valeur de 𝜔𝐴,𝑘+1 décroît avec 

une constante de temps 𝜏𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦  jusqu’à une valeur minimale 

𝜔𝑚𝑖𝑛  qui est égale à la valeur de départ (0.1 ≤ 𝜔𝑚𝑖𝑛 ≤ 1).  

 

Fig. 6: Rélation entre les mesures de tension, l’intégrale du courant et la 

température de la cellule.  



 

3.3. Conception des modèles linéaires 

Comme constaté dans Fig. 3, la surface Σε ne croise pas l’axe 
𝑖𝑡⃗⃗ . Par conséquent, le modèle définit par (8) et (9) n’est pas précis 
pour de faibles puissances, puisque 𝑃𝑏𝑎𝑡 = 0 impliquera une 
variation Δ𝑖𝑡 ≠ 0. C’est pour cette raison qu’il faut encore 
perfectionner le modèle du 𝑆𝑜𝐶𝑘+1. Pour cela, une stratégie 
consiste à approximer Σε à une surface traversante l’axe 𝑖𝑡⃗⃗ , 
comme illustré dans Fig. 7. 

 

Maintenant, le modèle linéaire est caractérisé à partir de 
l’équation (20). 

∆𝑖𝑡,𝑘 = ∑ 𝜃𝜀𝑃𝜀,𝑘

𝜀={𝑐𝑑,𝑑𝑑,𝑐𝑐,𝑑𝑐}

 
(20) 

Les coefficients 𝜃𝜀 sont déterminés de façon que les points 

𝐷𝜀  – la médiane de 𝐸𝜀𝐹𝜀 
̅̅ ̅̅ ̅̅ – soient contenus dans la nouvelle 

surface approximative, comme spécifié dans l’équation (21). 

𝜃𝜀 = 𝛼𝜀 +
1

𝑃′𝑏𝑎𝑡
𝑀𝐴𝑋 ∙ (𝛾𝜀 +

(𝑖′𝑡
𝑀𝐴𝑋 + 𝑖′𝑡

𝑀𝐼𝑁) ∙ 𝛽𝜀

2
)  (21) 

3.4. Identification des limites du SoC 

En raison de l'inexactitude de la capacité réelle (𝑄), les 
batteries Li-ion peuvent être sous-exploitées ou surexploitées, ce 
qui peut provoquer soit une perte de performances, soit des 
dommages indésirables sur les équipements électriques. Afin de 
bien estimer la capacité 𝑄 et de garantir la linéarité du modèle 
développé, les points 𝑄(𝑣𝑒𝑥𝑝) et 𝑄(𝑣𝑛𝑜𝑚) de la Fig.  4 doivent 

être identifiés. En réarrangeant l'équation (8), les limites 
supérieure (𝑖𝑡,𝑚𝑎𝑥) et inférieure (𝑖𝑡,𝑚𝑖𝑛) de 𝑖𝑡 peuvent être 

exprimées en fonction du 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑎𝑥  et 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑖𝑛 : 

𝑖𝑡,𝑚𝑖𝑛 = 𝑄 ∙ (1 − 𝑆𝑜�̂�𝑚𝑎𝑥) ≅ 𝑄(𝑣𝑒𝑥𝑝) (22) 

𝑖𝑡,𝑚𝑎𝑥 = 𝑄 ∙ (1 − 𝑆𝑜�̂�𝑚𝑖𝑛) ≅ 𝑄(𝑣𝑛𝑜𝑚) (23) 

Comme constaté sur la Fig.  4, dans la zone linéaire, la 
tension de la batterie (𝑣) est linéairement dépendante de 𝑖𝑡. 
Néanmoins, dès que 𝑖𝑡 dépasse les frontières définies par 
𝑄(𝑣𝑛𝑜𝑚) et 𝑄(𝑣𝑒𝑥𝑝), 𝑣 présente un comportement non linéaire 

vis-à-vis de 𝑖𝑡. Par conséquent, en surveillant constamment la 
pente des courbes de décharge et de charge des batteries, il est 
possible d'identifier quand les batteries commencent à 
fonctionner dans la zone exponentielle. Par conséquent, l'idée 
principale est d'ajuster les valeurs des limites 𝑖𝑡 – c'est-à-dire 

𝑖𝑡,𝑚𝑖𝑛et 𝑖𝑡,𝑚𝑎𝑥  – en temps réel pour maintenir la pente  
𝑑𝑣

𝑑𝑖𝑡
 

constante, assurant ainsi la linéarité du modèle. Comme 
l’algorithme s’appuie sur des mesures de la variation de la 
tension pour des variations d’énergie stockée, il est judicieux 
d’ignorer les variations faibles afin d’éviter des singularités 
mathématiques. Pour cette raison, les mesures correspondantes 

à une puissance de référence inférieure à 10 fois la puissance 

maximale 𝑃𝑏𝑎𝑡
𝑀𝐴𝑋  sont déconsidérés.  

De cette manière, l’algorithme possède trois grandes étapes, 
à savoir : (i) acquisition des données, (ii) traitement des données 
(iii) évaluation et mise à jour, comme détaillé dans 
l’organigramme de la Fig. 8. Il faut noter que l’algorithme 
considère comme hypothèse que la référence de puissance est 
constante pendant chaque échantillon (𝑇𝑠) ; que les bruits de 
mesure sont négligeables ; et que 𝑇𝑠 est bien supérieur au temps 
de réponse des batteries pour garantir leur régime stationnaire. 

 

L’idée principal de l'algorithme consiste à diviser la courbe 
temporelle de 𝑖𝑡  en deux zones, nommées 𝑧𝑜𝑛𝑒1 et 𝑧𝑜𝑛𝑒2. La 
𝑧𝑜𝑛𝑒1 représente la plage de 𝑖𝑡 où la batterie fonctionne 
certainement dans la zone linéaire et est indiquée par les points 
rouges dans la Fig. 9. D’autre part, la 𝑧𝑜𝑛𝑒2 est la zone pour 
laquelle la batterie peut être soit dans la zone linéaire, soit dans 
la zone non-linéaire, signalée par les points jaunes. Autrement 
dit, la 𝑧𝑜𝑛𝑒1 corresponde à la plage de 20% à 80% des limites 
prédéfinis de 𝑖𝑡,𝑚𝑖𝑛et 𝑖𝑡,𝑚𝑎𝑥, tandis que la 𝑧𝑜𝑛𝑒2 équivaut à la 

zone complémentaire à la 𝑧𝑜𝑛𝑒1. 

Il est possible de noter que lorsque la batterie fonctionne dans 

la zone non-linéaire (Fig. 9a), les oscillations de 
𝑑𝑣

𝑑𝑖𝑡
 sont plus 

importantes. D’autre part, quand la batterie reste dans la zone 

linéaire (Fig. 9b), 
𝑑𝑣

𝑑𝑖𝑡
 est quasi-constant. Alors, pour déterminer 

si la 𝑧𝑜𝑛𝑒2 est située dans la plage de fonctionnement linéaire 
ou non-linéaire, la moyenne de la différence absolue entre 

chaque 
𝑑𝑣

𝑑𝑖𝑡
 mesurée dans la 𝑧𝑜𝑛𝑒2 et la valeur moyenne de tous 

les 
𝑑𝑣

𝑑𝑖𝑡
 à l'intérieur de la 𝑧𝑜𝑛𝑒1 (i.e. 𝑚𝑢𝑝 et 𝑚𝑑𝑜𝑤𝑛) sont 

évaluées. En d'autres termes, les écarts moyen 𝜗𝑑𝑜𝑤𝑛  et 𝜗𝑢𝑝 sont 

calculés, comme détaillé dans la Fig. 8. 

 

Fig.  7: Modèle linéaire d’approximation de Σε. 

 
Fig. 8: Organigramme de l’algorithme pour l’indéntification des limites 

des 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑖𝑛et 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑎𝑥 qui garantissent l’opération dans la zone linéaire. 



 

Quand le nombre de cycles de charge et décharge atteint le 

seuil 𝑁𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒𝑠
𝑀𝐴𝑋 , les valeurs de 𝑆𝑜�̂�𝑚𝑖𝑛  et 𝑆𝑜�̂�𝑚𝑎𝑥  sont mises à jour 

comme montré dans la Fig. 10. En fait, les déviations 𝜗𝑑𝑜𝑤𝑛  et 
𝜗𝑢𝑝 sont surveillés à travers un contrôleur proportionnel avec 

une hystérésis à son entrée pour être maintenus à une plage entre 

𝜗𝑢𝑝,𝑑𝑜𝑤𝑛
𝑟𝑒𝑓

± 𝑇𝑜𝑙. Les valeurs de 𝑇𝑜𝑙 ≅ 2%, 𝜗𝑢𝑝
𝑟𝑒𝑓

= 𝜗𝑑𝑜𝑤𝑛
𝑟𝑒𝑓

≅

10%, mais elles peuvent être régulées pour réduire l’oscillations 

ou augmenter le temps de réponse de 𝑆𝑜�̂�𝑚𝑖𝑛 et 𝑆𝑜�̂�𝑚𝑎𝑥. Si le 

changement de 𝑆𝑜�̂�𝑚𝑖𝑛  et 𝑆𝑜�̂�𝑚𝑎𝑥  implique une modification 
supérieure à 10% des 𝑖𝑡,𝑚𝑖𝑛 et  𝑖𝑡,𝑚𝑖𝑛 précédents, la zone de 

faisabilité de la Fig. 3 est réajustée en accord et les valeurs de 
confiance 𝜔𝐴 , 𝜔𝐵, 𝜔𝐶  sont réinitialisées à 𝜔𝑚𝑖𝑛. Une fois 

réactualisés 𝑆𝑜�̂�𝑚𝑖𝑛  et 𝑆𝑜�̂�𝑚𝑎𝑥 , les valeurs de 𝑚𝑢𝑝, 𝑚𝑑𝑜𝑤𝑛 , 𝜗𝑢𝑝 

et 𝜗𝑑𝑜𝑤𝑛  sont réinitialisées et l’algorithme d’estimation de 

𝑆𝑜�̂�𝑚𝑖𝑛  et 𝑆𝑜�̂�𝑚𝑎𝑥est remis à l’état initial. 

 

 
(a) 

 

 
(b) 

Fig. 9: L'exploitation des batteries Li-ion pendant 70 heures. Dans le 

graphique supérieur, la pente de la courbe de charge et de décharge (
Δ𝑣

Δ𝑖𝑡
). 

En bas, l'intégrale du courant. (a) Batterie en opération dans la région non-

linéaire, puisque 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑎𝑥 = 96% et 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑖𝑛 = 4%. (b) Batterie en opération 

dans la région linéaire, car 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑎𝑥 = 80% et 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑖𝑛 = 20%  

 

4. RESULTATS 

Afin de démontrer la performance du contrôleur MPC doté 
du module IPTR, le MRB équipé par des PVs et des batteries Li-
ion avec un dimensionnement spécifié dans le Tableau 1 a été 
simulé sur MATLAB Simulink® pendant 365 jours avec et sans 
le module IPTR sous plusieurs configurations.  

Tableau 1: Dimensionnement du micro-réseau dédié au bâtiment de l'étude. 

Equipement Description technique 

Panneaux photovoltaïques 100 kWc 

Batteries Li-ion Tension nominale : 720 V 

Courant de décharge nominal : 75 A 
Capacité nominale : 167 Ah 

Capacité à 𝑣𝑛𝑜𝑚@𝑇𝑐𝑒𝑙𝑙 = 20°𝐶 : 151 Ah 

Capacité à  𝑣𝑒𝑥𝑝@𝑇𝑐𝑒𝑙𝑙 = 20°𝐶 : 8.2 Ah 

Une simulation supplémentaire considérant le cas sans 
l’installation des batteries a été considérée pour avoir une 
référence pour la comparaison entre les cas d’études. Des 
scénarios avec deux niveaux de vieillissement des batteries ont 
été envisagés, notamment quand les batteries sont neuves 
(𝑁𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒𝑠 = 0) et quand les batteries possèdent leur capacité 

dégradée à 90% de leur valeur nominale (𝑁𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒𝑠 = 500). Dans 

l’intention de montrer la robustesse de l’algorithme contre des 
imprécisions des paramètres provenant des spécifications 
techniques, des incertitudes aux valeurs de 𝑄 ont été ajoutées au 
regard du contrôleur MPC. Par conséquent, trois valeurs de 𝑄 
ont été simulées, à savoir 𝑄80, 𝑄100 et 𝑄120, correspondantes à 
80%, 100% et 120% de la capacité réelle (167 𝐴ℎ), 
respectivement. 

 Il est important de signaler que les simulations ont été 
menées en utilisant le profil réel de la radiation solaire et de la 
température ambiante [16] pour la ville de Bidart en France, où 
le futur micro-réseau se situera. En revanche, le profil de 
consommation annuel de l’énergie a été estimé à partir de la 
consommation d’un des bâtiments existants de l’Ecole 
Supérieure de Technologies Avancées (ESTIA). Comme illustré 
sur la Fig. 11, les week-ends, les vacances scolaires et les 
vacances du personnel de l’école d’ingénieurs ont été pris en 
compte. 

 Ainsi, comme mentionné dans le paragraphe 2.1, l’objectif 
primordial du MPC est de maximiser le taux 
d’autoconsommation (𝜏𝑎) et le taux de couverture (𝜏𝑐) annuels, 
avec le but de satisfaire les recommandations de la CRE. C’est 
pour cette raison que 𝜏𝑎et 𝜏𝑐 ont été attribués comme les indices 
de comparaison de performance entre les stratégies de contrôle. 
De plus, l’erreur cumulative de la prédiction des états de charge 
futur (i.e. 𝑆𝑜𝐶𝑘+1), ainsi que l’estimation des capacités des 
batteries ont été confrontés avec 𝜏𝑎 et 𝜏𝑐, afin de vérifier s’il est 
possible d’augmenter l’autonomie énergétique du bâtiment à 
partir de la prédiction plus fiable du 𝑆𝑜𝐶𝑘+1 et 𝑄. 

 Les graphes de la Fig. 12 montrent que, dans tous les cas 
d’études, l’erreur cumulative de la prédiction du 𝑆𝑜𝐶𝑘+1 en 
utilisant le MPC doté du module IPTR est 2 à 3 fois plus faible 
qu’en utilisant le MPC classique avec des paramètres des 
batteries statiques. De plus, le niveau de dégradation des 
batteries impacte énormément les prédictions du MPC classique, 
surtout quand la capacité des batteries est surestimée (cas avec 
𝑄120). En revanche, avec le module IPTR, les erreurs cumulées 
sont maintenues sous contrôle dans tous les scénarios. 

 

Fig. 10: Régulateur pour maintenir la déviation de 
Δ𝑣

Δ𝑖𝑡
 dans une plage 

accéptable proche d’une valeur de référence 𝜗𝑢𝑝,𝑟𝑒𝑓   

 

Fig. 11: Profil de production et consommation de l’énergie annuel du 

micro-réseau dédié au bâtiment de l’étude. Période de juin à juin.  



 

 
De plus, selon les graphes de la Fig. 13, 𝜏𝑎 et 𝜏𝑐 sont toujours 

supérieurs en utilisant l’algorithme IPTR. Ce résultat reflète 
l’habilité du module IPTR à identifier les capacités réelles des 
batteries en évitant ainsi leur sous-exploitation. C’est pour cela 
que les différences sont plus remarquables lorsque les batteries 
sont sous-exploitées, c’est-à-dire dans le cas avec 𝑄80. Il est 
possible de noter que même sujet à des imprécisions 
paramétriques sur la capacité 𝑄, le MPC doté du module IPTR 
est capable d’assurer presque les mêmes 𝜏𝑎 et 𝜏𝑐. En 
contrepartie, comme le MPC classique n’est pas robuste contre 
les incertitudes de la valeur de 𝑄, 𝜏𝑎 et 𝜏𝑐 sont réduis quand les 
batteries sont sous-estimées. De manière similaire, 𝜏𝑎 et 𝜏𝑐 sont 
augmentés quand elles sont surestimées.  

La Fig. 13 montre aussi que l’autonomie énergétique du 
bâtiment est exactement la même qu’avec le MPC classique sur 
différents niveaux de dégradation des batteries. Comme le MPC 
classique n’a aucune connaissance sur l’état de santé des 
batteries, les consignes de charge et décharge sont les mêmes 
dans les deux scénarios de vieillissement (i.e. 𝑁𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒𝑠 = 0 et 

𝑁𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒𝑠 = 500). En fait, du point de vue du MPC classique, les 

paramètres des modèles des batteries, ainsi que les limites du 
𝑆𝑜𝐶 sont statiques pendant toute la durée de vie du micro-réseau 
et par conséquent, 𝜏𝑎 et 𝜏𝑐 restent inchangés. Toutefois, la 
différence est remarquable sur la vitesse de dégradation des 
batteries. Sur une durée d’une année d’exploitation, les batteries 
ont été dégradées 13% plus vite dans le scénario où 𝑁𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 =
500 que dans le cas où 𝑁𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 = 0. La raison sous-jacente à ce 

phénomène est que comme le MPC classique ne surveille pas la 
profondeur de décharge (Depth of Discharge (DoD) en anglais) 
des batteries, elles vont être déchargées comme si elles n’étaient 
pas dégradées. Par conséquent, la DoD est plus conséquente 
avec le MPC classique dans les cas où les batteries sont 
dégradées, puisque les 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑖𝑛  (i.e. 𝑖𝑡,𝑚𝑎𝑥), 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑎𝑥(i.e. 𝑖𝑡,𝑚𝑖𝑛) 

et 𝑄 sont mal estimés, comme il est illustré sur la Fig. 14a. 

D’autre part, en regardant la Fig. 14b, avec le MPC doté de 
l’algorithme IPTR, les 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑎𝑥  et 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑖𝑛  sont surveillés afin 
d’assurer l’opération des batteries dans la zone linéaire, c’est-à-
dire entre 𝑄(𝑣𝑒𝑥𝑝) et 𝑄(𝑣𝑛𝑜𝑚). Comme résultat, indirectement 

le module IPTR garantit une vitesse de dégradation à peu près 
constante selon la Fig. 13c. En fait, l’écart de la vitesse de 
dégradation entre les cas 𝑁𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 = 0 et 𝑁𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒 = 500 est 

toujours inférieur à 5.5%. Cela est dû au fait que le module IPTR 
change les limites de 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑎𝑥 et 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑖𝑛  à des valeurs 
correspondantes à une même DoD indépendamment du niveau 
de dégradation des batteries. 

De la même façon, en estimant plus précisément 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑎𝑥 et 
𝑆𝑜𝐶𝑚𝑖𝑛 , les 𝜏𝑎 et 𝜏𝑐 sont aussi plus constants avec le module 
IPTR qu’avec le MPC classique, quand les contrôleurs sont 
sujets à des différentes intensités d’imprécision de 𝑄. 
Cependant, dû au vieillissement, les batteries perdent leur 
capacité et l’algorithme IPTR réduit les limites de 𝑆𝑜𝐶𝑚𝑎𝑥  et 
𝑆𝑜𝐶𝑚𝑖𝑛 , ce qui provoque une réduction de l’ordre de 1% sur 𝜏𝑎 
et 𝜏𝑐.  

Au-delà de la régulation de la profondeur de décharge, selon 
[2] et [8], la température des cellules est un des facteurs le plus 
impactant sur l’état de santé des batteries, ce qui exige une 
régulation de leur température. Par ailleurs, en utilisant 
l’algorithme IPTR, les variations des températures des cellules 
des batteries sont indirectement surveillées à travers la 
classification par niveau de température (𝐼𝑑𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠) expliqué dans 
3.1. Avec le traitement des données de mesures de la tension et 
de l’intégrale du courant, le 𝐼𝑑𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 représente une image de la 
variation de la température comme illustrée sur la Fig. 15. Cette 
information peut être utilisée par le contrôleur MPC afin de 
réguler la température des batteries et prolonger leur durée de 
vie.  

 

(a) 

 (b) 

Fig. 12: Erreur cumulative de la prédictioin de l’état de charge des 

batteries. (a) Cas sans dégradation des batteries (𝑁𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒𝑠 = 0). (b) Cas avec 

dégradation des batteries (𝑁𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒𝑠 = 500). 

 

 
(a) 

 
(b) 

  
(c) 

Fig. 13: Comparaison de la performance du système de gestion de l’énergie en utilisant le MPC classique et celui doté du module IPTR. Résultats de simulation 
d’une année d’éxploitation du micro-réseau sous différents niveaux de dégradation des batteries et imprécisions sur l’estimation de la capacité réelle des batteries. 

(a) Taux d’autoconsommation (𝜏𝑎). (b)Taux de couverture (𝜏𝑐). (c) Variation de l’âge des batteries.  Obs.: La consommation de l’énergie par le bâtiment équivaut 

à 241.85 MWh/an et la génération de l’énergie par les PVs équivaut à 135.95 MWh/an. 

 
 

 



 

 

 

5. CONCLUSION ET PERSPECTIVES 

Cet article vise à développer un système générique de gestion 
de l'énergie des micro-réseaux dédiés aux bâtiments capables de 
s'adapter aux changements externes, tels que l'effet de la 
température, le vieillissement des batteries et les imprécisions de 
la modélisation. Le contrôle par modèle prédictif doté d'une 
identification des paramètres en temps réel peut améliorer les 
performances du micro-réseau et prolonger la durée de vie des 
batteries et donc réduire les coûts de maintenance. En s’appuyant 
sur des données de mesures, l’algorithme IPTR permet 
d’augmenter jusqu’à 3 fois la précision de l’estimation des états 
de charges des batteries. De plus, le nouvel algorithme 
synchronisé avec la période d’échantillonnage du contrôleur par 
modèle prédictif est capable d’identifier la capacité réelle des 
batteries installées, en permettant ainsi une meilleure 
exploitation. 

Les résultats ont démontré qu’une meilleure estimation de 
l’état de charge et de la capacité des batteries, permet au 

contrôleur d’avoir plus d’informations concernant les variations 
de température des cellules et sur la dégradation de la capacité 
nominale. Il a été constaté une corrélation entre la profondeur de 
décharge des batteries et les taux de couverture et 
d’autoconsommation du bâtiment. Tous ces renseignements 
fournis par le nouvel algorithme permettent au contrôleur de 
prendre des décisions plus fiables, spécialement pour trouver un 
bon compromis entre l’autonomie énergétique des bâtiments et 
le niveau de dégradation des batteries. Les prochaines étapes 
consistent à utiliser les estimations de la variation de la 
température et de la capacité nominale pour ralentir la 
dégradation des batteries. 
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(a) 

 
(b) 

Fig. 14: Estimation des limites maximales (en bleu) et minimales (en rouge) 

de l’intégrale du courant en utilisant le MPC avec des imprécisions sur la 

capacité nominale (𝑄80, 𝑄80 et 𝑄100). En lignes hachurées, les cas avec 

𝑁𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒𝑠 = 500 ; et en lignes continues, les cas avec 𝑁𝑐𝑙𝑦𝑐𝑙𝑒𝑠 = 0. (a) 

Contrôleur MPC classique. (b) Contrôleur MPC doté du module IPTR. 

 

 
Fig. 15: Corrélation entre les classes 𝐼𝑑𝑥𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠 déterminées par l'algorithme 

IPTR et la température des cellules des batteries mesurée (simulation 𝑄100). 
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