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 الملخص:

ة الخلايا الشمسية باستخدام المنطق يهدف العمل المقدم في هذه الأطروحة إلى دراسة كيفية تحسين إدارة بطاري

الضبابي. تتطرق الأطروحة إلى مفهوم العملية الضبابية وكيف يتم تمثيلها في النظم الذكية. ثم يتم استعراض 

أهم التحديات التي تواجه إدارة بطارية الخلايا الشمسية وكيف يمكن استخدام المنطق الضبابي للتعامل مع هذه 

  التحديات.

روحة على دراسة حالة عملية تطبيقية لتطبيق المنطق الضبابي في إدارة بطارية الخلايا الشمسية. تشتمل الأط

يتم تحليل البيانات المستخدمة في إدارة البطارية باستخدام العملية الضبابية وتقييم أدائها. يتم التركيز على 

  تحسين كفاءة استخدام البطارية وتحسين عمرها الافتراضي.

، نتوصل إلى أن استخدام المنطق الضبابي في إدارة بطارية الخلايا الشمسية يمكن أن يحسن أداء في الأخير

النظام وكفاءة استخدام البطارية وتفادي خطر الحرائق، وبالتالي يمكن أن يساهم في تعزيز استدامة الطاقة 

 الشمسية وتحسين أداء أنظمة التخزين الطاقوي.

لمتجددة، الذكاء الاصطناعي، المنطق الضبابيالطاقة ا المفتاحية:الكلمات   

 

Résumé : 

Le travail présenté dans cette mémoire vise à étudier comment améliorer la gestion 

de la batterie des cellules solaires en utilisant la logique floue. La mémoire aborde le concept 

du processus flou et comment il est représenté dans les systèmes intelligents. Ensuite, les 

principaux défis auxquels est confrontée la gestion de la batterie des cellules solaires sont 

examinés, ainsi que la manière dont la logique floue peut être utilisée pour relever ces défis. 

Cette mémoire comprend une étude de cas d'application pratique de l'utilisation de la 

logique floue dans la gestion de la batterie des cellules solaires. Les données utilisées dans 

la gestion de la batterie sont analysées à l'aide du processus flou et leur performance est 

évaluée. L'accent est mis sur l'amélioration de l'efficacité d'utilisation de la batterie et de sa 

durée de vie. 

En conclusion, l'utilisation de la logique floue dans la gestion de la batterie des 

cellules solaires peut améliorer les performances du système, l'efficacité d'utilisation de la 

batterie et permettre d'éviter les risques d'incendie, contribuant ainsi à promouvoir la 

durabilité de l'énergie solaire et à améliorer les performances des systèmes de stockage 

d'énergie. 

Mots clés : énergie renouvelable, intelligence artificielle, logique floue 

 

 

 

 

 



 

  

Abstract : 

The work presented in this thesis aims to study how to enhance the management of 

solar cell batteries using fuzzy logic. The thesis discusses the concept of fuzzy process and 

how it is represented in intelligent systems. It then reviews the key challenges faced in solar 

cell battery management and how fuzzy logic can be utilized to address these challenges. 

The thesis includes a practical case study of applying fuzzy logic in solar cell battery 

management. The data used in battery management is analyzed using the fuzzy process, and 

its performance is evaluated. The focus is on improving battery utilization efficiency and 

extending its lifespan. 

In conclusion, the utilization of fuzzy logic in solar cell battery management can 

improve system performance, battery utilization efficiency, and mitigate the risk of fires. 

Consequently, it can contribute to enhancing the sustainability of solar energy and improving 

the performance of energy storage systems. 

Keywords: renewable energy, artificial intelligence, fuzzy logic 
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INTRODUCTION GÉNÉRALE 

L'intégration de l'intelligence artificielle (IA) dans la gestion des systèmes d'énergie 

renouvelable est aujourd'hui essentielle pour relever les défis majeurs de la transition 

énergétique. Les énergies renouvelables, telles que l'énergie solaire et éolienne, offrent des 

sources d'énergie propres et durables, contribuant ainsi à la réduction des émissions de gaz 

à effet de serre et à la préservation de l'environnement. 

Dans le cadre de ce projet de fin d'études, nous nous concentrons sur l'intégration de 

l'IA dans la gestion d'un système d'énergie renouvelable, en particulier dans le domaine de 

l'énergie photovoltaïque. Ce système convertit l'énergie solaire en électricité, présentant ainsi 

une alternative prometteuse aux sources d'énergie traditionnelles. Cependant, une gestion 

efficace de ce système nécessite l'utilisation de stratégies sophistiquées visant à maximiser 

la production d'énergie, à minimiser les pertes et à assurer la sécurité du système. 

Ce thème est structuré en quatre chapitres : 

Le premier chapitre de notre étude vise à approfondir notre compréhension des 

énergies renouvelables en général. Nous examinerons les principaux types d'énergies 

renouvelables, leurs avantages et leurs limites, ainsi que leur potentiel dans la production 

d'électricité. Il est crucial de bien comprendre ces concepts clés pour saisir l'importance de 

l'intégration de l'IA dans la gestion des systèmes d'énergie renouvelable. 

Dans le deuxième chapitre, nous explorerons les différentes approches de 

l'intelligence artificielle, telles que la logique floue, les réseaux neuronaux, et autres. Nous 

expliquerons leur fonctionnement, y compris l'apprentissage et les classifications, ainsi que 

leurs avantages, leurs limites et leurs applications potentielles dans divers domaines, y 

compris celui des énergies renouvelables. 

En raison des vastes superficies du désert algérien exposées à un ensoleillement 

intense, un potentiel d'exploitation future des énergies renouvelables est envisagé. Dans ce 

contexte, nous avons choisi d'intégrer la logique floue dans la gestion d'une batterie 

photovoltaïque au lithium-ion dans le troisième chapitre. Nous avons proposé une 

architecture pour le système d'étude et mené plusieurs expériences sur MATLAB en utilisant 

un ensemble de règles floues et différentes fonctions d'appartenance. 

Enfin, dans le quatrième chapitre, nous analyserons et discuterons des résultats 

obtenus à partir des expériences réalisées dans le troisième chapitre 
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1.1 Introduction 

L'énergie est l'un des piliers de la civilisation moderne, et sa disponibilité est essentielle 

pour répondre aux besoins de l'humanité en matière de développement économique, social 

et environnemental. Cependant, les sources d'énergie traditionnelles telles que le charbon, le 

pétrole et le gaz naturel ont un impact négatif sur l'environnement et épuisent les ressources 

naturelles de la planète. C'est pourquoi les énergies renouvelables sont devenues une 

alternative de plus en plus importante pour répondre aux besoins énergétiques de notre 

société tout en protégeant l'environnement. Dans ce chapitre, nous explorerons les avantages 

et les défis liés à l'utilisation des énergies renouvelables. 

1.2 Les énergies renouvelables 

Les énergies renouvelables sont produites à partir de sources naturelles qui se régénèrent 

rapidement et ne s'épuisent pas. Contrairement aux énergies fossiles, comme le pétrole et le 

charbon, qui sont limitées et non renouvelables, les énergies renouvelables sont considérées 

comme durables et respectueuses de l'environnement. Les sources d'énergie renouvelable les 

plus courantes sont l'énergie solaire, l'énergie éolienne, l'énergie hydraulique, l'énergie 

géothermique et l'énergie de la biomasse. On encourage de plus en plus l'utilisation des 

énergies renouvelables afin de réduire notre dépendance aux combustibles fossiles et de 

diminuer les émissions de gaz à effet de serre. Les avantages de l'utilisation des énergies 

renouvelables sont nombreux, notamment la réduction de la pollution de l'air et de l'eau, la 

création d'emplois locaux, la diminution de la dépendance énergétique vis-à-vis des 

importations et la réduction des coûts à long terme [1] [2] [3]  

1.2.1 Energie éoliennes  

Les ressources éoliennes sont dérivées des mouvements programmés des masses d'air 

indirectement au soleil de la terre. En chauffant une zone spécifique Le refroidissement 

planétaire et autre crée des différences de pression et de masse L'air est toujours en 

mouvement. Après avoir oublié cette énergie pendant si longtemps Bien qu'il soit utilisé 

depuis longtemps, il est en plein essor depuis une trentaine d'années. Surtout le précédent du 

premier choc pétrolier. Avec l'énergie mondiale Les éoliennes décennales continuent de 

croître à un rythme annuel de 30 %. En Europe, Sous impulsions principalement allemandes, 

scandinaves et espagnoles, 2000 Capacité installée d'environ 15000 MW. Ce nombre a 

presque doublé en 2003 Environ 27 000 MW contre 40 000 MW d'énergie éolienne installée 

dans le monde. Pour 70000 MW éoliens installés en Europe en 2010.[4] 
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Figure 1.1 : Évolution de la capacité éolienne cumulée installée dans le monde de 2000 à 

2015(en gigawatts)[5] 

1.2.1.1 L’énergie éolienne dans le Monde  

Ces vingt dernières années, la production d'énergie éolienne a considérablement 

augmenté dans le monde entier. Selon le Global Wind Energy Council (GWEC), la capacité 

installée est passée de 487 GW en 2016 à 534 GW en 2017. Les pays leaders en matière 

d'installation d'énergie éolienne étaient l'Allemagne, le Danemark et l'Espagne, avec une 

capacité totale de 153,7 GW. Récemment, la Chine est devenue le principal acteur du marché 

éolien, avec plus d'un quart de la puissance mondiale installée à fin 2017, soit un total de 

188,232 GW. Les États-Unis d'Amérique ont installé 89 GW et l'Inde 32,85 GW à fin 2017.  

En Afrique, le développement de l'énergie éolienne est limité, avec une capacité de 

seulement 4,53 GW, principalement installée en Afrique du Sud, en Égypte, au Maroc, en 

Tunisie et en Ethiopie. L'Algérie, quant à elle, a pris du retard dans la course aux énergies 

renouvelables, malgré l'élaboration d'un programme gouvernemental visant à installer une 

capacité de 5,1 GW d'énergie éolienne d'ici 2030.[6] 

1.2.1.2 L’énergie éolienne en Algérie  

Le premier essai de raccordement d'éoliennes au réseau électrique algérien remonte 

à 1957, avec la mise en place d'un aérogénérateur de 100 kW sur le site de Grand Vent à 

Alger. Conçu par l'ingénieur français ANDREAU, ce prototype avait été initialement installé 

à St-ALBAN en Angleterre. Il s'agissait d'une bipale à pas variable de type pneumatique, 

mesurant 30 mètres de hauteur et avec un diamètre de 25 mètres. Ce modèle a été acquis par 

Electricité et Gaz d'Algérie, démonté puis installé en Algérie[7] 

       La ferme éolienne de Kaberten se situe à 72 km au nord de la wilaya d’Adrar. Ce parc 

éolien a été opérationnel depuis début juin 2014 et inauguré officiellement le 03 juillet 2014. 

Il se compose de 12 éoliennes de type Gamesa G52, chacune ayant une puissance de 850 

kW et un diamètre de 52 mètres. La hauteur des mâts est de 55 mètres. Les éoliennes sont 

installées sur un site de 33 hectares. Le projet a été réalisé par deux filiales de SONELGAZ, 

avec la supervision de CEGELEC (ENERGA pour le génie civil et ETTERKIB pour le 

montage des équipements). L'électricité produite est injectée dans le réseau MT local. Les 

relevés de performances des éoliennes ont montré que la production d'électricité atteignait 
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parfois la puissance nominale de 10,2 MW du parc. La pénétration de l'énergie éolienne dans 

le réseau local est de 5 %[8] 

      En vue d'atteindre l'objectif de 5 GW d'énergie éolienne dans le mix énergétique d'ici 

2030, il est crucial de lancer et de réaliser les projets dans des délais très courts. La mise en 

œuvre du programme des énergies renouvelables, notamment dans le domaine éolien, 

requiert la construction d'environ vingt fermes éoliennes, chacune étant constituée d'une 

centaine d'aérogénérateurs de grande taille. Il est impératif de respecter les échéances pour 

concrétiser ce plan ambitieux.[6] 

Figure 1.2 : première ferme éolienne de 10 mégawatts à Adrar[9] 

1.2.1.3 Types des turbines éoliennes  

On distingue principalement deux types d'éoliennes qui se différencient par leur 

organe de captage d'énergie, à savoir l'aéroturbine. La position de la turbine par rapport au 

sol détermine si l'éolienne est de type horizontal ou vertical. 

1. Eolienne à axe vertical: 

Les éoliennes ont été les premières structures conçues pour produire de l'électricité. 

Plusieurs variantes technologiques ont été expérimentées, mais seuls deux types de 

structures ont atteint le stade de l'industrialisation : le rotor de Savonius et le rotor de 

Darrieus.  

Cependant, aujourd'hui, ce type d'éolienne est assez peu courant et son utilisation est 

beaucoup moins répandue.[10] 

Figure 1.3 : a) et b) deux éoliennes du type Darrieus, c) une éolienne type Savonius, d) une 

éolienne combinant les technologies Darrieus et Savonius.[11] 
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2. Eoliennes à axe horizontal : 

Les éoliennes les plus couramment utilisées sont probablement celles qui présentent 

des avantages remarquables, avec des hélices à deux ou trois pales face ou sous le vent. 

 De nos jours, cette structure est la plus répandue. Cependant, les structures à axe 

vertical sont encore utilisées pour la production d'électricité dans les zones isolées. Elles sont 

de faible puissance et destinées à des utilisations permanentes, telles que la charge des 

batteries.[10] 

Figure 1.4 : éolienne à axe horizontale.[12] 

1.2.1.4 Principe de fonctionnement d’une éolienne  

Les éoliennes sont utilisées pour transformer l'énergie du vent en énergie électrique 

en deux étapes distinctes.  

Tout d'abord, la turbine (rotor) extrait une partie de l'énergie cinétique du vent pour 

la convertir en énergie mécanique. 

  Ensuite, la génératrice convertit cette énergie mécanique en énergie électrique qui est 

ensuite transmise au réseau électrique.  

Cependant, la non-maîtrise de l'énergie primaire et son caractère intermittent posent 

des difficultés pour obtenir une conversion et une transmission d'énergie régulières. Pour 

pallier ce problème, la seule option de stockage est inertielle, ce qui nécessite une 

accélération de la turbine.  

En conséquence, la régularité de la transmission de l'énergie dépend d'un moyen de 

stockage en sus de l'inertie naturelle de la turbine. Le fonctionnement global de ce système 

est présenté dans la Figure (1.5), qui souligne la complexité des différents domaines 

impliqués tels que l'aérodynamique, la mécanique, l'électricité et l'automatique.[13] 
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Figure 1.5 : Principaux organes du système de conversion éolien[14] 

 

1.2.1.5 Les avantages et les inconvénients de l’énergie éolienne  

Les avantages : 

L'énergie éolienne est considérée comme une source d'énergie renouvelable, propre,    

abondante et économique. Parmi ses avantages, on peut citer : 

 L'énergie éolienne est renouvelable, contrairement aux énergies fossiles, ce qui permet aux 

générations futures de continuer à en bénéficier. 

 Lorsqu'un aérogénérateur produit de l'électricité, cela remplace la production d'une unité 

d'électricité par une centrale fonctionnant avec des combustibles fossiles. Par conséquent, 

l'utilisation de l'énergie éolienne permet déjà aujourd'hui de réduire les émissions de CO2, 

SO2 et NOx, qui sont les principaux contributeurs aux pluies acides. Une étude réalisée par 

Bou en 1999 a montré que grâce à l'énergie éolienne, 

l'émission de 6,3 millions de tonnes de CO2, 21 mille tonnes de SO2 et 17,5 mille tonnes de 

NOx a été évitée. 

 Contrairement à l'énergie nucléaire, l'énergie éolienne ne présente aucun risque et ne produit 

aucun déchet radioactif dont la durée de vie est connue 

 Contrairement aux centrales thermiques et nucléaires qui fournissent de l'énergie de manière 

continue, l'exploitation de l'énergie éolienne n'est pas continue car les éoliennes en 

fonctionnement peuvent facilement être arrêtées. Cette flexibilité permet d'éviter les pertes 

d'énergie importantes qui se produisent lorsque les centrales fonctionnent même lorsque 

l'énergie n'est pas nécessaire, entraînant un mauvais rendement énergétique. 

 L'énergie éolienne est une source d'énergie très attractive pour les pays en développement 

car elle répond à leur besoin pressant d'énergie pour leur développement. L'installation d'un 

parc ou d'une turbine éolienne est relativement simple et le coût d'investissement requis est 
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beaucoup moins élevé que pour d'autres formes d'énergie plus traditionnelles. De plus, 

l'énergie éolienne peut être facilement intégrée dans un système électrique existant 

 Le démontage des parcs éoliens est très facile et ne laisse aucun impact environnemental.[15] 

Les inconvénients : 

Cependant, malgré ces avantages, l'énergie éolienne présente également certains 

inconvénients : 

 La production d'énergie électrique est influencée par les conditions météorologiques, en 

particulier la nature imprévisible et aléatoire du vent qui affecte la qualité de la puissance 

électrique générée. Cette situation représente une contrainte pour les responsables des 

réseaux électriques 

 La principale source de bruit dans les éoliennes est le multiplicateur, qui a commencé à être 

remplacé par des éoliennes à attaque directe pour réduire le niveau sonore. 

 Dans le cas d'installations autonomes, il est indispensable d'opter pour des solutions de 

stockage d'énergie ou d'ajouter un groupe électrogène Diesel pour garantir un 

approvisionnement continu en électricité. Toutefois, cela entraîne une hausse des coûts.[16] 

1.2.2 Energie solaire  

1.2.2.1   Généralités sur les systèmes solaires  

La source d'énergie la plus répandue sur Terre est l'énergie solaire, qui est également 

la principale source d'énergie renouvelable.  

Cependant, cette énergie est fortement atténuée. On peut exploiter le rayonnement 

solaire pour produire de l'électricité en utilisant des semi-conducteurs photovoltaïques ou 

pour générer de la chaleur solaire thermique, qui peut être utilisée pour le chauffage ou la 

production d'électricité.[17] 

La possibilité de l'énergie solaire en tant qu'alternative aux autres sources d'énergie 

est indéniable. Le pays bénéficie d'un potentiel solaire considérable, avec plus de 3000 

heures de lumière solaire chaque année, accompagné d'un haut niveau d'éclairement. En 

optimisant les angles de réception, la moyenne quotidienne annuelle peut atteindre entre 5 

et 7 kWh/m2/jour.[18] 

Figure 1.6 : Centrale PV au sol (Narbonne –Aude)  [19] 
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1.2.2.2 Le solaire photovoltaïque dans le monde  

En 2018, la Chine s'est classée en tête des pays producteurs d'électricité d'origine 

solaire photovoltaïque, avec une production de 176,9 TWh, représentant 32% de la 

production mondiale. Les États-Unis se classent deuxièmes, avec une production de 81,2 

TWh (15%), suivis du Japon, avec une production de 62,6 TWh (11%).mondiale. Les États-

Unis se classent deuxièmes, avec une production de 81,2 TWh (15%), suivis du Japon, avec 

une production de 62,6 TWh (11%), la production d'électricité issue de l'énergie solaire 

photovoltaïque a représenté 2,1% de la production totale d'électricité dans le monde. En 

Europe, l'Italie et l'Allemagne se démarquent en produisant de l'électricité solaire 

photovoltaïque correspondant à plus de 7% de leur consommation nationale d'électricité.  

En 2019, la capacité mondiale de production d'énergie solaire photovoltaïque a atteint 

627 GW, avec l'installation de près de 115 GW de panneaux solaires au cours de l'année. 

Cette croissance représente une augmentation de 12% par rapport à l'année précédente.[20] 

Tableau 1.1 : Principaux pays producteurs d’électricité d’origine solaire photovoltaïque en 

2018 (Source : International Energy Agency (IEA)) 

Pays Production %National 

Chine 176.9 TWh 2% 

Etats-Unis 81.2 TWh 2% 

Japon 62.6 TWh 6% 

Allemagne 45.8 TWh 7% 

Inde 39.7 TWh 2% 

Italie 22.6 TWh 8% 

Australie 14.8 TWh 6% 

Corée du Sud 13.0 TWh 2% 

Royaume-Uni 12.8 TWh 4% 

France 10.5 TWh 2% 

1.2.2.3 L’énergie Solaire en Algérie  

Chaque année, l'Algérie bénéficie d'une quantité considérable d'énergie solaire, 

atteignant environ 5,2 millions de milliards de KWh/an. Cela équivaut à 430 fois les réserves 

algériennes en hydrocarbures prouvées et 4,8 fois les réserves mondiales prouvées en 

pétrole.  

L'énergie solaire est la forme d'énergie renouvelable la plus importante en Algérie, 

représentant 169,44 TWh/an, soit 5000 fois la consommation annuelle d'électricité du pays. 

Avec plus de 2 000 heures d'insolation par an, le territoire algérien reçoit en moyenne plus 

de 2 200 KWh/m2/an, atteignant jusqu'à 3 900 heures dans certaines régions. 

Sur la plupart du territoire algérien, l'énergie solaire reçue quotidiennement sur une 

surface horizontale d'un mètre carré est d'environ 5 KWh/m2/an. Au nord du pays, cette 

quantité atteint près de 1700 KWh/m2/an, tandis qu'au sud, elle atteint 2650 KWh/m2/an. 
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Le gouvernement algérien a prévu de lancer plusieurs projets solaires 

photovoltaïques d'une capacité totale d'environ 800 MWc d'ici 2020. D'autres projets d'une 

capacité de 200 MWc/an devraient être réalisés entre 2021 et 2030. 

Au cours de la période 2016-2020, environ 1200 MW de capacité totale de centrales 

solaires thermiques avec stockage devraient être mises en service. Le programme de la phase 

2021-2030 prévoit l'installation de 500 MW par an jusqu'en 2023, puis de 600 MW par an 

jusqu'en 2030.[21] 

1.2.2.4 Principe physique de l’énergie solaire  

-Les rayonnements émis par le soleil se concentrent principalement dans la plage de 

longueurs d'onde correspondant à la lumière visible, soit entre 400 et 700 nanomètres. Il est 

à noter que la quantité d'énergie transportée par les photons est proportionnelle à la courte 

longueur d'onde des rayonnements émis, ce qui signifie que plus la longueur d'onde est 

courte, plus la quantité d'énergie portée par les photons est élevée. 

-L'énergie peut être transférée sous forme de chaleur, ce qui signifie que cette énergie excite 

les atomes qui constituent la matière, entraînant ainsi une agitation et une augmentation de 

la température 

-Lorsqu'ils sont exposés aux rayons du soleil, les capteurs ont la capacité de convertir 

l'énergie des photons en deux formes d'énergie différentes : l'énergie thermique et l'énergie 

électrique[22] 

1.2.2.5 Les types de l’énergie solaire  

Il existe trois types d'énergie solaire qui peuvent être exploitées : 

1. L'énergie solaire thermique : 

  L'énergie solaire thermique est une technologie qui permet de produire de la chaleur 

en utilisant le rayonnement solaire infrarouge. Cette technologie est assez simple comparée 

à celle du photovoltaïque, et permet de chauffer de l'eau, de l'air ou un autre fluide à moindre 

coût. Elle consiste à capter les calories grâce à des surfaces absorbant de la chaleur, telles 

que des plaques métalliques peintes en noir. Cette méthode est très répandue dans les pays à 

fort ensoleillement, tels que l'Afrique et la Grèce, pour produire de l'eau sanitaire destinée 

aux habitations qui n'ont pas besoin de chauffage central[23] 

2. L'énergie solaire thermodynamique :  

L'énergie solaire thermodynamique implique l'utilisation de grandes centrales 

équipées de réflecteurs pour chauffer un fluide à haute température. La vapeur est ensuite 

produite par échange thermique, et utilisée pour générer de l'électricité via une turbine à 

vapeur. Le four solaire de « FONT-ROMEU » en France fonctionne selon ce principe.[23]  
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3. L'énergie solaire photovoltaïque :  

La production d'énergie photovoltaïque découle directement de l'émission de rayons 

solaires. Cette énergie est obtenue grâce à des panneaux semi-conducteurs qui exploitent la 

photoélectricité pour générer de l'électricité, conformément au principe de l'effet 

photoélectrique.[24] 

Générateur photovoltaïque (PV) : 

La conversion de l'énergie solaire en énergie électrique est possible grâce au 

générateur photovoltaïque. Ce dernier transforme l'énergie solaire en une tension et un 

courant continu qui peuvent varier en fonction de l'éclairement reçu par les panneaux 

solaires. La cellule photovoltaïque est le composant clé de cette conversion[18]. 

La cellule photovoltaïque : 

Une cellule photovoltaïque est un capteur semi-conducteur qui transforme la lumière 

en courant électrique en utilisant l'effet photovoltaïque. Les matériaux utilisés pour la 

fabrication de ces cellules sont choisis en fonction de leur capacité à libérer des électrons 

lorsqu'ils sont excités par des photons solaires. Les électrons libérés génèrent un courant 

continu et une force électromotrice à travers la cellule. La cellule photovoltaïque est 

constituée de deux couches de silicium dopées positivement et négativement, créant une 

jonction PN avec une barrière de potentiel. La figure (1.7) montre la constitution d’une 

cellule photovoltaïque en silicium.[25] 

Figure 1.7 : Structure d’une cellule photovoltaïque.[25] 

Système de stockage : 

Le stockage dans une installation photovoltaïque fait référence à la rétention de l'énergie 

générée par le générateur solaire pour une utilisation future. La gestion de l'énergie solaire 

nécessite une planification du stockage en fonction des conditions météorologiques afin de 

répondre à deux fonctions principales. 

 Assurer la fourniture d'électricité à l'installation en cas de production insuffisante d'énergie 

par le générateur photovoltaïque, telle que durant la nuit ou par mauvais temps. 

 Permettre à l'installation d'avoir accès à des niveaux de puissance plus élevés que ceux 

fournis par le générateur photovoltaïque.[26] 
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Rapports de chargement et déchargement : 

Lorsque la batterie est chargée ou déchargée à un rythme différent de celui spécifié, 

sa capacité disponible peut varier. En général, si la batterie est déchargée à un rythme plus 

lent que celui indiqué, sa capacité augmente légèrement. Toutefois, si le rythme est plus 

rapide, la capacité diminue.[26] 

1.2.2.6 Les avantages et les inconvénients d’une installation PV  

Les Avantages : 

 La grande fiabilité de cette installation est due à l'absence de pièces mobiles, ce qui la rend 

idéale pour les zones éloignées. C'est pourquoi elle est couramment utilisée sur les engins 

spatiaux. 

 La modularité des panneaux photovoltaïques permet un montage facile et adaptable à une 

variété de besoins énergétiques. Les systèmes peuvent être ajustés pour répondre à des 

applications de puissance allant du milliwatt au mégawat 

 Le coût de fonctionnement est très économique étant donné les faibles besoins en 

maintenance, et ne nécessite ni combustible, ni transport de carburant, ni personnel 

hautement qualifié 

 La technologie photovoltaïque est écologique car elle ne produit aucun polluant, fonctionne 

silencieusement et n'affecte pas l'environnement, à l'exception de l'espace occupé par les 

grandes installations.[26] 

Les inconvénients : 

 Le stockage de l'énergie électrique présente encore de nombreux défis. 

 Le taux de conversion réel d'un module est faible, généralement compris entre 10% et 15% 

(ce qui correspond à une production annuelle de 10 à 15 mégawatts par kilomètre carré pour 

la région BENELUX) et la limite théorique pour une cellule est de 28%. En outre, les 

générateurs photovoltaïques ne sont pas compétitifs par rapport aux générateurs diesel pour 

les faibles demandes d'énergie dans les régions isolées. 

 Dépendant des conditions météorologiques. 

 Si le stockage d'énergie électrique sous forme chimique (batterie) est requis, cela entraîne 

une augmentation des coûts du générateur. 

 Le rendement peu élevé des panneaux photovoltaïques est attribuable au fonctionnement des 

cellules photovoltaïques elles-mêmes. En effet, l'énergie du rayonnement doit être d'au 

moins 1 eV pour qu'un électron puisse être déplacé et générer de l'électricité. Tous les rayons 

incidents avec une énergie inférieure à cette valeur ne seront donc pas convertis en électricité. 

Par ailleurs, les rayons lumineux ayant une énergie supérieure à 1 eV perdront une partie de 

leur énergie qui sera dissipée sous forme de chaleur.[26] 
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1.2.3 Energie hydraulique  

Les hydrauliques et les éoliennes au large, sont deux technologies d'énergie marine 

renouvelable en plein essor ces dernières années. Bien qu'elles partagent des similitudes, 

comme l'exploitation de l'énergie cinétique, l'hydrolienne récupère l'énergie des courants de 

marée alors que l'éolienne la récupère du vent. Les caractéristiques temporelles de ces deux 

ressources sont donc différentes. De plus, il existe des technologies spécifiques au secteur 

hydraulique qui peuvent être distinguées.[27] 

Figure 1.8 : Turbine [28] 

1.2.3.1 L’énergie Hydraulique dans le monde  

 La quantité d'électricité produite par les barrages hydroélectriques dépend fortement 

des précipitations, qui influent sur la quantité d'eau stockée dans les lacs de retenue et le 

débit des grands fleuves.  

En 2021, la production d'électricité a diminué, en particulier au Brésil, où la 

sécheresse a persisté. Toutefois, l'hydroélectricité reste la source d'énergie renouvelable la 

plus importante au monde, représentant 15% de la production électrique totale. La Chine est 

de loin le premier producteur d'hydroélectricité, suivie par le Canada, le Brésil et les États-

Unis.[29] 

Tableau 1.2 : Production mondiale d'hydroélectricité (en TWh - térawattheure) 

(Source : BP Statistical Review 2022) 

Pays 2020 2021 
Part dans la génération 

hydroélectrique mondiale 

Chine 1321.7 TWh 1300.0 TWh 30.4% 

Canada 386.5 TWh 380.8 TWh 8.9% 

Brésil 396.4 TWh 362.8 TWh 8.5% 

Etats-Unis 282.8 TWh 257.7 TWh 6.0% 

Russie 212.4 TWh 214.5 TWh 5.0% 
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1.2.3.2 L’énergie Hydraulique en Algérie  

En Algérie, environ 65 milliards de m³ d'eau tombent sur le territoire chaque année. 

Les ressources en surface du pays diminuent du Nord au Sud. Environ 2/3 des ressources 

utiles et renouvelables estimées à 25 milliards de m³ proviennent des ressources en 

surface.[21] 

1.2.3.3 Principe de fonctionnement d’une hydraulique : 

Les hydrauliques sont similaires aux éoliennes dans la mesure où elles utilisent les 

courants de marée pour faire tourner les pales de leur turbine, qui est reliée à un alternateur 

qui produit de l'électricité. La quantité d'électricité produite dépend de la vitesse des courants 

de marée. Contrairement aux systèmes houlomoteurs qui utilisent l'énergie des vagues et aux 

éoliennes qui utilisent l'énergie du vent, les hydrauliques sont immergées dans l'eau. Bien 

que les courants de marée soient bidirectionnels, les hydroliennes peuvent également être 

utilisées pour les courants fluviaux unidirectionnels[27], la figure (1.9) illustrée le principe 

de fonctionnement d’un système hydraulique : 

Figure 1.9 : le principe de fonctionnement d’un système hydraulique [30] 

1.2.3.4 Typologie des turbines hydrauliques  

On distingue deux typologies de turbines hydrauliques : 

1. Turbines à action :  

Turbine Pelton : 

La turbine Pelton utilise une roue avec des seaux spécialement profilés pour 

maximiser son efficacité en utilisant l'énergie cinétique de l'eau projetée par un injecteur. 

L'eau s'écoule des côtés de la roue. Cette turbine peut fonctionner à des vitesses nominales 

allant de 500 à 1500 tr/min, ce qui permet une connexion directe à une génératrice électrique 

sans avoir besoin d'un multiplicateur.[31]  

 Turbine Crossflow : 
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  La turbine Crossflow, également appelée turbine à flux traversant, est une machine à 

action qui se distingue par le fait que l'eau passe à travers la roue deux fois. Elle est simple 

à construire et se compose de trois parties principales :  

 un injecteur à section rectangulaire, dont le débit est régulé par une aube profilée rotative 

similaire à une vanne papillon. 

 une roue en forme de tambour équipée d'aubes cylindriques profilées. 

 un bâti qui entoure la roue et sur lequel sont fixés les paliers de la turbine. 

En règle générale, la vitesse de rotation de cette turbine est basse, ce qui explique 

pourquoi il est nécessaire d'utiliser un multiplicateur pour la relier à une génératrice.[31]  

1. Turbines à réaction : 

Turbine Francis : 

La turbine Francis convient aux débits moyens allant de 100 à 6000 litres par seconde 

et est adaptée aux chutes d'eau moyennes de 10 à 100 mètres. Elle est hautement efficace et 

tourne rapidement à une vitesse de 1000 tours par minute.[31]  

Turbine Kaplan : 

      Les turbines Kaplan (également appelées turbines hélice) conviennent 

particulièrement bien aux chutes d'eau faibles d'environ 2 mètres et aux débits importants 

allant de 300 à 15000 litres par seconde. Elles sont efficaces même avec des débits variables 

et ont un rendement satisfaisant (jusqu'à 84-90% maximum), malgré leur faible vitesse de 

rotation. 

    La turbine Kaplan utilise une roue qui ressemble à une hélice de bateau, avec des 

pales orientables pour maximiser son efficacité, mesurée par le coefficient de rendement ηt. 

  La turbine Kaplan présente une similitude intéressante avec les éoliennes en ce qui 

concerne la possibilité de régler l'orientation des pales.[31]  

1.2.3.5 Les types des centrales hydrauliques  

1. Les centrales électriques de haute chute (h>300m) : 

Les centrales de haute chute sont équipées de turbines Pelton et sont situées dans les 

régions très montagneuses telles que les Alpes. Elles ont une hauteur de chute de plus de 300 

mètres, mais ont une capacité de réservoir relativement faible.[4] 

2. Les centrales électriques de moyenne chute (30<h<300m) : 

Les centrales de moyenne chute utilisent des turbines Francis et ont une hauteur 

comprise entre 30 m et 300 m. Elles sont alimentées par l'eau stockée derrière un barrage 

construit dans le lit d'une rivière de région montagneuse. Ces centrales possèdent un 

réservoir de grande capacité, comme la centrale Manic 5 qui a une hauteur de chute de 155 

mètres et une puissance de 1528 MW.[4] 

3. Les centrales électriques de basse chute (h<30m) : 
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Les centrales de basse chute, également appelées centrales au fil de l'eau, utilisent 

des turbines Kaplan ou Francis et ont une hauteur de chute inférieure à 30 mètres. Elles sont 

installées sur les rivières ou les fleuves à fort débit, comme la centrale Beauharnois sur le 

Saint-Laurent, qui a une hauteur de chute de 25 mètres et une puissance de 1575 MW.[4] 

1.2.3.6 Les avantages et les inconvénients de l’énergie hydraulique  

Les avantages : 

 Maîtrise complète de l'énergie, L'expérience acquise par l'être humain dans la transformation 

de l'énergie de l'eau en électricité lui a permis de parfaitement maîtriser cette source 

d'énergie. Les centrales hydroélectriques produisent une énergie propre et sont considérées 

comme la méthode la plus propre pour produire de l'électricité à grande échelle. 

 Rendements élevés, Les centrales hydroélectriques sont construites pour produire de grandes 

quantités d'énergie. Ces centrales sont généralement situées dans des endroits géographiques 

favorables, avec des reliefs de terrain permettant des chutes d'eau importantes, ce qui 

contribue à leur rendement élevé. 

 La flexibilité de production, Les barrages permettent de réguler l'intensité du débit d'eau et 

la production d'énergie finale. Cette flexibilité permet aux centrales de s'adapter facilement 

aux besoins du réseau en ouvrant plus ou moins le barrage. 

 La sécurité maximale, Contrairement aux centrales nucléaires ou à celles utilisant des 

carburants fossiles, les centrales hydroélectriques ne présentent aucun risque d'explosion et 

sont considérées comme l'une des sources d'énergie les plus sûres. Les coûts de sécurité sont 

également nettement inférieurs à ceux des centrales nucléaires, par exemple.[32] 

Les inconvénients : 

 Les investissements nécessaires, La construction d'une centrale hydraulique demande des 

investissements lourds. Les coûts de génie civil nécessaires pour la construction d'un barrage 

sûr et durable sont importants.  

 Les impacts environnementaux, La construction d'une centrale hydraulique peut avoir des 

impacts négatifs sur l'environnement. Construire un barrage dans un cours d'eau peut 

perturber l'écosystème naturel. 

 Les risques de sécheresse, La production d'énergie hydraulique dépend de l'eau, ce qui 

signifie qu'une sécheresse peut avoir des impacts négatifs sur la production. Bien que cette 

énergie soit maîtrisable, le risque de sécheresse est imprévisible et peut entraîner un arrêt 

total de la production d'énergie, perturbant ainsi le réseau énergétique du pays. 

 Les contraintes géographiques, La production d'énergie hydraulique nécessite un terrain 

propice, avec des reliefs montagneux, des cours d'eau à forts courants et des chutes d'eau 

importantes. La plupart des endroits exploitables par cette énergie ont déjà été équipés, ce 

qui limite le potentiel de cette énergie propre pour augmenter de manière significative la part 

de l'énergie hydraulique dans le mix énergétique mondial dans les années à venir.[32] 
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1.2.4 L’énergie Biomasse  

La biomasse, qui englobe tout matériau organique d'origine végétale ou animale, est 

une source d'énergie ancestrale largement utilisée par l'humanité. Elle est souvent employée 

pour générer de la chaleur et constitue environ 10% de l'énergie primaire produite à l'échelle 

planétaire. Elle est fréquemment présente dans les réseaux non-commerciaux et constitue la 

source d'énergie principale pour presque 2,6 milliards de personnes. Les déchets organiques 

font partie intégrante de cette ressource.[33] 

Figure 1.10 : La centrale Biomasse [34] 

1.2.4.1 La biomasse en Algérie  

L'Algérie dispose de différentes sources d'énergie renouvelable, y compris la 

biomasse qui est en constante augmentation. Les déchets non traités, qui représentent 5 

millions de tonnes non recyclées, causent une pollution importante provenant notamment 

des décharges, des centres d'enfouissement techniques et des rejets industriels. Le nord de 

l'Algérie, qui représente 10% de la surface du pays, possède une forêt de 1,8 million 

d'hectares et 1,9 million d'hectares de formations forestières dégradées en maquis. Seulement 

5% de la forêt algérienne est occupée par le pin maritime et l'eucalyptus, deux plantes 

intéressantes pour l'utilisation énergétique. 

 Le potentiel algérien de la biomasse comprend les forêts, qui représentent environ 

37 Mtep (le potentiel récupéré est de l'ordre de 10%), et les déchets urbains et agricoles, 

estimés à 1,33 Mtep/an. Pour mettre en place un plan de développement de traitement et de 

valorisation énergétique des déchets en Algérie, il est nécessaire de réaliser un inventaire des 

déchets et de la biomasse[21] 

1.2.4.2 Les principales utilisations de la biomasse  

Le bois énergie : peut être utilisé comme source de biomasse pour produire de l'énergie par 

combustion dans une chaudière.[35] 

Le biogaz : est obtenu par la décomposition de certains déchets grâce à l'action de bactéries. 

Composé principalement de méthane, ce gaz peut être épuré pour être utilisé comme source 

d'énergie dans des chaudières ou pour alimenter des véhicules fonctionnant au Gaz Naturel 

Véhicule (GNV).[35] 
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Les biocarburants : sont produits à partir de cultures énergétiques telles que la betterave, 

la canne à sucre, le soja ainsi que des huiles végétales recyclées. Le Brésil est un exemple 

de pays qui utilise largement l'éthanol comme biocarburant pour le transport.[35] 

1.2.4.3 La Cogénération de biomasse  

La production combinée d'électricité et de chaleur en utilisant la biomasse est 

considérée comme l'une des technologies prometteuses pour atteindre une efficacité 

énergétique supérieure et réduire les émissions de gaz à effet de serre. Cette méthode est 

communément appelée cogénération. 

En général, la plupart des applications convertissent la production d'énergie 

mécanique en énergie électrique pour une consommation propre ou une vente à des tiers. 

D'autre part, l'énergie thermique produite peut être utilisée pour le chauffage des bâtiments, 

la production d'eau chaude ou pour des procédés industriels.Le système présenté possède un 

taux de rendement plus élevé (70 à 90%) que la production indépendante de chaleur et 

d'électricité. De plus, il permet de réduire considérablement les coûts énergétiques et de 

diminuer les émissions de polluants. 

Il existe plusieurs technologies possibles pour la cogénération de biomasse, incluant 

la turbine à vapeur, le moteur à vapeur, le cycle organique de Rankine, ainsi que le moteur 

Stirling.  La figure (1.11) illustre le principe de base de la cogénération.[36] 

Figure 1.11 : Principe de fonctionnement d’une centrale de cogénération d’électricité et de 

vapeur à partir de la biomasse [36] 

1.2.4.4 Les Avantages et Inconvénients  

Les Avantages :  

 Les coûts d'investissement dans la biomasse forestière sont caractérisés par une faible 

intensité et une stabilité notable. 

 Contrairement à l'énergie éolienne ou solaire photovoltaïque, la biomasse forestière constitue 

une source d'énergie continue. 
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 La densité énergétique de la biomasse forestière est inférieure à celle des combustibles 

fossiles.[37] 

 Les Inconvénients : 

 La dispersion de la ressource sur le territoire rend coûteuse l'exploitation de la biomasse 

forestière à grande échelle. 

 Les centrales de cogénération à base de biomasse doivent être installées à proximité de la 

ressource ou des lignes de transport d'électricité pour être efficaces 

 La valorisation de la biomasse urbaine est un processus complexe, en partie en raison de la 

grande variété de déchets impliqués. Il faut mettre en place des activités de triage et recourir 

à différentes technologies de traitement pour y parvenir.[37] 

1.2.5 Énergie Géothermique  

La géothermie consiste à extraire la chaleur emmagasinée sous la surface terrestre en 

utilisant des technologies appropriées. La température du sol augmente en fonction de la 

profondeur et peut varier selon l'environnement géologique.  

En utilisant différents systèmes de collecte, l'énergie stockée peut être récupérée pour 

alimenter des bâtiments en chaleur ou produire de l'électricité[38] 

Figure 1.12 : la chaleur géothermique [39] 

1.2.5.1   Énergie géothermique en Algérie  

Dans le nord de l'Algérie, les calcaires jurassiques représentent des réservoirs 

géothermiques majeurs qui alimentent plus de 200 sources thermales. Ces sources sont 

principalement situées dans les régions du Nord-Est et Nord-Ouest du pays et ont une 

température moyenne de 40°C, atteignant même les 96°C à Hammam Chellala 

(anciennement appelé Meskhoutine). Ces sources chaudes sont alimentées par des 

réservoirs existants et ont un débit cumulé de plus de 2 m3/s. 

Bien que la géothermie en Algérie se situe dans la catégorie "moyenne température", 

les opportunités d'utilisation restent nombreuses et diversifiées . Avec le développement 

de techniques de prospection et d'exploitation, l'exploitation de cette source d'énergie est 

devenue de plus en plus attrayante. 
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D'ici 2030, l'Algérie envisage de produire près de 40% de son électricité à partir de 

sources d'énergie renouvelable. Bien que l'énergie solaire soit actuellement privilégiée, 

d'autres options sont également envisagées.[21] 

1.2.5.2 Les types de géothermie  

On peut catégoriser la géothermie en fonction de la température de la source thermale 

en quatre types principaux : 

1. La géothermie très basse énergie : 

La chaleur provenant du sous-sol ou des aquifères superficiels situés entre 0 et 600 

mètres de profondeur et dont la température est inférieure à 30 °C est exploitée 

principalement pour le chauffage, la climatisation et la production d'eau chaude sanitaire. 

Cette méthode implique l'installation d'une pompe à chaleur associée à des capteurs ou 

des forages. Elle est applicable dans de nombreuses régions du monde, y compris en 

Algérie.[40] 

2. La géothermie basse énergie : 

Les gisements situés dans des bassins sédimentaires entre 1500 et 2500 mètres de 

profondeur, dont la température varie entre 30 et 90 °C, sont exploités pour le chauffage 

de logements et certaines applications industrielles. Cette méthode peut être appliquée 

dans certaines régions du Sahara septentrional algérien, notamment à Ouargla, Ghardaïa 

et Biskra.[40] 

3. La géothermie moyenne énergie : 

La chaleur provenant de gisements profonds situés dans des régions continentales 

stables entre 2000 et 4000 mètres, ou actives à 1000 mètres, et dont la température varie 

entre 90 et 150 °C, est exploitée pour des applications directes telles que le chauffage de 

bâtiments, le séchage de produits alimentaires, la pisciculture, etc., ou pour la production 

d'électricité à l'aide de systèmes à cycle binaire. Cette méthode peut être appliquée dans 

les zones thermales du nord de l'Algérie, telles que Mascara, Ain Defla et Khenchela.[40] 

4. La géothermie haute énergie : 

Les gisements profonds situés entre 1500 et 3000 mètres de profondeur, dont la 

température est supérieure à 150 °C, sont exploités dans les régions géologiquement 

actives, telles que les zones volcaniques ou sismiques. Cette méthode implique le 

pompage du fluide géothermique (vapeur sèche ou humide) du réservoir géothermique 

profond vers la surface pour être utilisé dans la production d'électricité. Il convient de 

noter que ce type de géothermie n'existe pas en Algérie.[40] 
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1.2.5.3 Les Avantages et les Inconvénients  

Les Avantages : 

 Respectueuse de l'environnement grâce à l'absence de combustibles fossiles, ce 

qui est commun à la plupart des technologies d'énergie renouvelable. 

 Disponible en continu, indépendamment des conditions météorologiques, ce qui 

en fait une source stable d'énergie de base. 

 Coût compétitif par kWh produit en raison de son haut facteur de disponibilité et 

de l'absence de coûts de combustible. 

 Extension possible à grande échelle sans nécessiter beaucoup de terrain ou 

d'espace. 

 Permet des économies d'échelle pour un système électrique. 

 Peut être bénéfique pour l'environnement si les centrales géothermiques sont 

situées dans des zones à haute valeur paysagère.[41] 

Les Inconvénients : 

 Les ressources géothermiques adaptées à la production d'électricité ne sont pas 

disponibles dans tous les pays. 

 Les ressources géothermiques sous forme de vapeur ou de fluides chauds ne sont 

disponibles que sur une fraction limitée de la surface de la planète. 

 Les technologies et techniques d'exploitation nécessaires pour étendre 

l'utilisation de cette source d'énergie ne sont pas encore pleinement développées. 

 Les projets géothermiques présentent un risque élevé, en particulier lors de la 

phase d'exploration.[41] 
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1.3 Etat de l’art  

Le tableau suivant montre quelques exemples des problèmes face à les énergies 

renouvelables qui avaient traitée dans les dernières années : 

Tableau 1.3 : les problèmes face à les énergies renouvelables qui avaient traitée dans les 

dernières années. 

Le chercheur L’Année 

de 

recherche 

Le problème 

traité 

L’étude et les résultats de la recherche 

 

 Dr. Linda Nazar, 

professeur à 

l'université de 

Waterloo 

2016 Stockage de 

l'énergie 

 Travaillé sur une nouvelle technologie de 

batterie lithium-soufre qui pourrait offrir 

une densité d'énergie plus élevée et un coût 

moindre que les batteries lithium-ion. En 

2016, elle a publié une étude dans la revue 

Nature Communications qui décrit cette 

nouvelle technologie et ses avantages 

 

Dr. Pierluigi 

Mancarella, 

professeur à 

l'université de 

Melbourne 

2017 Intégration au 

réseau électrique 

publié une étude sur l'utilisation de systèmes 

de stockage d'énergie pour aider à intégrer 

l'énergie renouvelable dans le réseau 

électrique. L'étude a montré que les 

systèmes de stockage d'énergie peuvent 

fournir une réserve de puissance instantanée 

qui peut aider à compenser les fluctuations 

de la production d'énergie renouvelable. 

Dr. Reinaldo 

Tonkoski 

(professeur à 

l'université de 

l'Iowa) 

2019 Intermittence de la 

production 

publié une étude en 2019 sur l'utilisation de 

l'intelligence artificielle pour prédire la 

production d'énergie éolienne. Les résultats 

de l'étude ont montré que la combinaison de 

techniques d'apprentissage automatique et 

de modèles météorologiques peut aider à 

prédire la production d'énergie éolienne 

avec une précision supérieure à 90%. 

Dr. Kai Goebel est 

un chercheur en 

ingénierie 

spécialisé dans le 

domaine de la 

maintenance 

prédictive, de la 

fiabilité et de la 

sécurité des 

systèmes 

complexes à 

l'Institut de 

technologie de 

Californie. 

2019 

 

 

 

 

 

 

 

 

2021 

Amélioration de la 

prévision de la 

production 

d'énergie solaire  

 

 

 

 

La fiabilité des 

éoliennes offshore 

dans le domaine 

de l'énergie 

renouvelable 

développé un modèle de prédiction de la 

production d'énergie solaire basé sur des 

données météorologiques historiques et des 

images satellites en temps réel, ce qui a 

permis d'améliorer la précision des 

prévisions de production d'énergie solaire 

jusqu'à 50 %. 

 

L'équipe a développé un algorithme de 

maintenance prédictive basé sur 

l'apprentissage en profondeur pour 

améliorer la fiabilité des éoliennes offshore, 

réduisant ainsi les coûts de maintenance et 

augmentant leur durée de vie. 
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1.4 Conclusion  

En conclusion, les énergies renouvelables sont des alternatives intéressantes pour 

répondre aux besoins énergétiques actuels tout en préservant l'environnement. Cependant, 

leur développement pose des défis tels que la disponibilité intermittente de certaines sources 

d'énergie renouvelable et le stockage d’énergie. Il est donc crucial de trouver des solutions 

pour surmonter ces problèmes et maximiser l'utilisation des énergies renouvelables. 

Puisqu'il y a une énergie solaire très impressionnante en Algérie et dans les zones 

désertiques qui peut être utilisée à l'avenir pour augmenter l'économie du pays, nous 

traiterons des batteries photovoltaïques, et dans la prochaine partie, nous étudierons les types 

d'intelligence artificielle pour voir lequel est le plus approprié pour cette étude. 
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2.1 Introduction  

L'intelligence artificielle est un domaine en constante évolution qui consiste à créer des 

machines intelligentes capables de résoudre des problèmes de manière autonome. Les 

techniques utilisées incluent la logique floue (Fuzzy logic), les réseaux de neurones, 

l'apprentissage automatique, entre autres. Les applications de l'intelligence artificielle sont 

vastes et touchent de nombreux domaines tels que l'industrie, la médecine, la finance, les 

transports, etc. L'étude de l'intelligence artificielle a pour objectif de créer des systèmes 

toujours plus performants et utiles pour l'humanité. Dans ce chapitre, nous allons étudier les 

différents types de cette technologie. 

2.2 La logique floue (Fuzzy logic) : 

2.2.1 Définition  

La méthode de la logique floue est une approche mathématique efficace pour résoudre 

des problèmes complexes. Elle est particulièrement utile lorsque les données d'entrée sont 

imprécises et que les processus sont hautement non linéaires, pour lesquels un modèle 

mathématique simple n'est pas disponible. La logique floue permet de produire des résultats 

précis en utilisant des données imprécises. Elle est particulièrement utile dans les ordinateurs 

et les applications électroniques. Contrairement à la logique classique où les énoncés sont 

vrais ou faux, la logique floue permet à un objet de prendre n'importe quelle valeur réelle 

entre 0 et 1. Cette méthode est similaire à la capacité de raisonnement avec incertitudes et 

jugements du cerveau humain. En revanche, les ordinateurs ne peuvent manipuler que des 

évaluations précises. La logique floue est une tentative de combiner ces deux techniques. 

Elle est plus efficace que le mécanisme de contrôle conventionnel, tel que le PID.[42]  

2.2.2 Notions de base de la logique floue  

2.2.2.1 Sous-ensembles flous  

La théorie ensembliste classique stipule que la présence d'un élément dans un sous-

ensemble est déterminée par une valeur logique binaire standard : 1 pour une appartenance 

complète et 0 pour une absence totale. En revanche, dans la théorie floue, l'appartenance 

d'un élément à un sous-ensemble peut être partielle et est caractérisée par une valeur 

numérique comprise entre 0 et 1.[43] 

A) Deux ensembles selon la logique classique   B) Deux ensembles selon la logique floue                                                                           

Figure 2.1 : Classification des températures d’une pièce en deux ensembles[43] 
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Définition : La caractéristique principale d'un sous-ensemble flou A dans un univers du 

discours X est déterminé par sa fonction d'appartenance μA(x). Cette fonction évalue chaque 

élément x de X et lui associe une valeur comprise entre [0,1], représentant l'appartenance de 

x à A.  

    μA : X [0,1] 

On peut représenter un sous-ensemble flou A de X comme un ensemble de paires ordonnées. 

   A={(x,μA (x)) /x X}     [43] 

2.2.2.2 Différentes formes de fonction d’appartenance  

Nous avons appris que la fonction d'appartenance représente chaque ensemble flou. 

Les fonctions d'appartenance sont des valeurs discrètes de l'intervalle [0,1] si l'ensemble de 

référence est discret. Si l'univers du discours est un ensemble continu, nous pouvons 

représenter ces valeurs de manière analytique, comme des fonctions d'appartenance. Les 

fonctions d'appartenance peuvent prendre différentes formes telles que : 

-Monotones (croissantes ou décroissantes), illustrées dans les figures (2.2.1) et (2.2.2) 

-Triangulaires (figure 2.3a), 

-Trapézoïdales (figure 2.3b), 

-En forme de cloche (Gaussiennes), comme indiqué sur la (figure 2.3c) [44]  

Figure 2.2.1 : fonctions d’appartenance monotones croissantes[44]  

Figure 2.2.2 : fonctions d’appartenance monotones décroissantes[44]  

Figure 2.2.3 : fonctions d’appartenance triangulaires, trapézoïdales et de cloche[44] 



Chapitre 2                             Généralités Et Concepts De Base De l’intelligence Artificielle 

30 | P a g e  

 

2.2.2.3 Operateur de la logique floue  

Nous avons redéfini les opérateurs de la théorie des ensembles classiques pour 

faciliter la manipulation des ensembles flous. Cette adaptation a été réalisée afin de prendre 

en compte les fonctions d'appartenance spécifiques à la logique floue, qui permettent des 

valeurs comprises entre 0 et 1. 

Les opérateurs sur les ensembles flous ont été définis de la même manière que les 

fonctions d'appartenance. Les ensembles d'opérateurs les plus couramment utilisés pour le 

complément (NON), l'intersection (ET) et l'union (OU) sont présentés ci-dessous. 

En utilisant les définitions courantes des opérateurs flous, nous pouvons toujours 

observer les propriétés de commutativité, de distributivité et d'associativité des opérateurs 

classiques. Cependant, il convient de noter deux exceptions importantes : 

Dénomination Intersection   ET 

µA∩B(x) 

Réunion OU 

µA∪B(x) 

Complément NON 

µĀ(x) 

Opérateur de Zadeh 

MIN/MAX 

min (µA(x), µB(x)) max (µA(x), µB(x)) 1 − µA(x) 

Probabiliste 

PROD/PROBOR 

µA(x) × µB(x) µA(x) + µB(x) – 

µA(x) × µB(x) 

1 − µA(x) 

 

En utilisant les définitions courantes des opérateurs flous, les caractéristiques de 

commutativité, distributivité et associativité des opérateurs classiques sont préservées. 

Toutefois, il convient de souligner qu'il existe deux exceptions importantes que nous 

pouvons citer : 

-En logique flou, le principe du tiers exclu est contredit: A∪Ā≠ X, autrement dit                

µA∪Ā (x) ≠ 1 

-En logique floue, un élément peut appartenir à A et non A en même temps : A ∩ Ā ≠∅, 

autrement dit µA∩ Ā ≠ 0. Notons que ces éléments correspondent à l’ensemble                

supp(A) − noy(A) [45] 

2.2.2.4 Système d’inférence floue :  

On peut représenter la structure élémentaire d'un SIF à l'aide de la figure (3), tandis 

qu'une description plus détaillée peut être énoncée sous la forme d'un ensemble de règles 

linguistiques. Ces dernières sont généralement formulées selon un format spécifique :  

SI (condition(s)) ALORS (action(s)). 

Grâce à ces règles, il est possible de transformer la stratégie de contrôle élaborée par 

un expert humain en une stratégie de contrôle automatique parfaitement adaptée aux 

conditions réelles. Un SIF se compose de quatre blocs distincts : 
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Les quatre composants essentiels d'un SIF sont les suivants : 

 une base de connaissances 

 une interface d'entrée pour la fuzzification, 

 un moteur d'inférence ou une logique de prise de décision,  

 une interface de sortie pour la défuzzification. 

Au cœur du SIF se trouve la base de connaissances floue, qui renferme les définitions 

des fonctions d'appartenance des variables d'entrée/sortie (par exemple gaussiennes ou 

trapézoïdales), ainsi que les règles d'inférence. La fuzzification joue un rôle clé en 

convertissant les grandeurs physiques d'entrée du SIF en variables linguistiques 

manipulables par les inférences. 

Grâce à l'engin d'inférence, il est possible de définir la stratégie de contrôle en utilisant 

les implications floues qui relient les différentes variables de chaque règle. Parmi les 

mécanismes d'inférence les plus couramment employés, on peut citer le MAX-MIN, le 

MAX-PROD et le SOM-PROD. 

La défuzzification a pour objectif de transformer le résultat des combinaisons de règles 

en une forme numérique pertinente pour le milieu du processus à contrôler. De nombreuses 

méthodes de défuzzification sont décrites dans la littérature, mais celle du centre de gravité 

est la plus couramment employée.[46] 

Figure 2.3 : Structure de base d’un SIF.[46] 

 

2.2.3 Les avantages et les inconvénients de la commande par la logique floue  

La commande par logique floue présente des avantages et des inconvénients qui doivent être 

considérés pour déterminer son efficacité dans un contexte donné 

Les Avantages : 

 Une modélisation mathématique rigoureuse du processus n'est pas nécessaire. 

 Intégration des connaissances linguistiques de l'opérateur du processus. 
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 Maîtrise de processus présentant un comportement complexe, souvent fortement 

non-linéaire et difficile à modéliser. 

 Emploi possible pour des processus rapides grâce à l'utilisation de processeurs 

dédiés. 

 Réduire le temps de développement et de maintenance. 

 Définition et conception simplifiées[47] 

Les Inconvénients : 

 Il n'y a pas de directives claires pour concevoir un réglage, notamment pour choisir 

les grandeurs à mesurer, déterminer la fuzzification, les inférences et la 

défuzzification. 

 L'approche est souvent artisanale et non systématique, ce qui rend difficile 

l'implantation des connaissances des opérateurs. 

 Il n'est pas possible de garantir la cohérence des inférences a priori, ce qui peut 

entraîner l'apparition de règles d'inférence contradictoires.[47] 

 

2.3 Le réseau de neurones  

2.3.1  Définition  

Le réseau neuronal est une méthode d'IA qui utilise des couches de neurones 

successives.[48] 

C’est quoi un réseau de neurones artificiels ? 

Un réseau de neurones artificiels est conçu pour imiter la structure du cerveau 

humain. Il est composé d'au moins deux couches de neurones. Grâce à des données 

d'apprentissage, ces neurones interagissent pour apprendre à accomplir des tâches. Les 

réseaux de neurones artificiels peuvent être utilisés dans différents domaines, comme la 

reconnaissance d'images et la vision par ordinateur, la reconnaissance vocale, ainsi que dans 

le traitement automatique du langage ou NLP (Naturel Language Processing).[48] 

Connections entre les neurones : 

Les réseaux de neurones sont constitués de couches qui contiennent des neurones 

interconnectés avec une fonction d'activation. Les entrées (X1, Xi,..., Xn) sont présentées au 

réseau via la couche d'entrée et sont transmises aux couches cachées pour un traitement qui 

utilise des connexions pondérées. Enfin, les couches cachées transmettent la réponse à la 

couche de sortie (S) en utilisant des poids (W1, Wi,..., W n). Pour connecter les neurones 

entre eux.[49] 
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Figure 2.4 : un schéma d’un neurone artificiel.[49] 

2.3.2 Structure du réseau neuronal  

La structure d'un réseau neuronal est déterminée par le nombre de couches et de 

neurones dans chaque couche comme illustré dans la figure (5), ainsi que par les poids des 

connexions entre eux. Les réseaux de neurones artificiels sont constitués de plusieurs 

couches, chacune contenant plusieurs neurones. Chaque neurone est considéré comme une 

unité de calcul autonome, et est connecté à tous ou à certains des neurones des couches 

précédentes en fonction des poids assignés.[49] 

Figure 2.5 : Exemple du modèle RNA à trois couches.[49] 
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2.3.3 Modes d’apprentissage  

Trois méthodes d'acquisition de connaissances sont identifiées : l'apprentissage 

supervisé, l'apprentissage non supervisé et l'apprentissage par renforcement. 

2.3.3.1 Apprentissage supervisé  

Ce mode d'apprentissage implique qu'un professeur ayant une connaissance parfaite 

de la sortie désirée ou correcte guide le réseau en lui enseignant, à chaque étape, la réponse 

appropriée. Ainsi, le processus d'apprentissage se déroule en comparant le résultat obtenu à 

celui souhaité, puis en ajustant les poids des connexions afin de réduire la différence entre 

les deux.[50]  

Figure 2.6 : Apprentissage supervisé [51]  

2.3.3.2 Apprentissage non supervisé  

L'apprentissage non supervisé implique que le réseau ajuste ses paramètres en se 

basant uniquement sur les informations locales, sans qu'il soit nécessaire de fournir des 

sorties désirées à l'avance. Ces réseaux, appelés "réseaux à dynamique autonome", agissent 

comme des détecteurs de régularités en identifiant les schémas récurrents dans les motifs 

d'entrée et en générant des sorties optimales. En somme, ces méthodes permettent au réseau 

d'apprendre en détectant les régularités dans la structure des motifs d'entrée sans qu'une 

supervision explicite soit nécessaire.[50] 

2.3.3.3 Apprentissage renforcé : 

L'apprentissage par renforcement est utilisé lorsqu'un feedback sur la qualité de la 

performance est fourni, mais que la conduite souhaitée du réseau n'est pas complètement 

spécifiée par un professeur. Contrairement à l'apprentissage supervisé, l'apprentissage par 

renforcement est moins dirigé car il n'implique pas de fournir des exemples d'entrée-sortie 

pré-étiquetés. Cependant, contrairement à l'apprentissage non supervisé, un signal de 

renforcement est donné au réseau pour aider à trouver les poids les plus souhaitables lorsque 

cela est nécessaire. En somme, l'apprentissage par renforcement utilise le feedback pour 

guider le réseau vers une performance optimale sans imposer une conduite spécifique.[50] 
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2.3.4 Les fonctions d’activation  

Chaque neurone est composé d'une fonction d'activation et d'une valeur de seuil qui 

détermine la valeur minimale requise pour activer le neurone. Lorsqu'une entrée est reçue, 

la fonction d'activation est appliquée et la sortie est transmise aux neurones suivants dans le 

réseau. 

Les fonctions d'activation limitent la sortie du neurone à des valeurs spécifiques, 

généralement comprises entre 0 et 1 ou -1 et +1. Dans la plupart des cas, la même fonction 

d'activation est utilisée pour tous les neurones dans le réseau, bien que plusieurs fonctions 

d'activation différentes aient été testées. Parmi les fonctions les plus courantes, on trouve les 

fonctions étape (step), signe (sign), linéaire (linear) et sigmoïde (sigmoid), chacune ayant 

des applications spécifiques.  

Figure 2.7 : Fonctions d'activation d'un neurone[52] 

Par exemple, les fonctions d'activation étape et signe sont souvent utilisées pour la 

classification et la reconnaissance de motifs, tandis que la fonction sigmoïde est utilisée pour 

transformer une entrée de valeur infinie en une sortie comprise entre 0 et 1 dans les réseaux 

de rétro propagation. Enfin, la fonction d'activation linéaire fournit une sortie qui est égale à 

l'entrée pondérée du neurone, ce qui est souvent utilisé pour l'approximation linéaire.[53] 

2.3.5   Les avantages et les inconvénients des réseaux de neurones : 

Les avantages : 

 Les réseaux de neurones sont capables de représenter n'importe quelle fonction, 

qu'elle     soit linéaire ou complexe. 

 La pratique de l'apprentissage et de la construction du modèle est facile. 

 Les réseaux de neurones ont une grande capacité d'adaptation au bruit ou au manque 

de fiabilité des données. 

 Ils sont faciles à manipuler, nécessitant beaucoup moins de travail personnel que 

l'analyse statistique classique. Il n'est pas nécessaire d'avoir des compétences en 

mathématiques ou en informatique statistique. 
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 Les réseaux de neurones ont un comportement plus robuste en cas de faible quantité 

de données. 

 Le concept d'apprentissage des réseaux de neurones est plus facile à comprendre que 

les complexités des statistiques multi-variables.[47] 

   Les inconvénients : 

 Il n'existe pas de règle universelle pour déterminer la topologie des réseaux de 

neurones, notamment pour le nombre de couches cachées et de neurones par couche. 

Pendant l'apprentissage, le problème crucial consiste à trouver un réseau 

suffisamment grand pour bien apprendre, mais également suffisamment petit pour 

bien généraliser. Les couches d'entrée et de sortie sont toutefois imposées, car le 

nombre de neurones qu'elles peuvent contenir dépend du problème à résoudre. 

 Le choix des valeurs initiales des poids du réseau de manière aléatoire, ainsi que la 

détermination précise du taux d'apprentissage, sont deux éléments cruciaux qui ont 

un impact significatif sur la rapidité de convergence du modèle. 

 Les connaissances acquises par un réseau de neurones sont stockées sous forme de 

valeurs de poids synaptiques. Par conséquent, les réseaux de neurones peuvent être 

considérés comme des "boîtes noires" où les connaissances sont souvent 

incompréhensibles pour les utilisateurs.[47] 

2.4 L’apprentissage automatique (Machine Learning)  

Le domaine de l'apprentissage automatique est fascinant, car il combine plusieurs 

disciplines telles que les statistiques, l'optimisation, l'algorithmique et le traitement du signal. 

Il est en constante évolution. Il est devenu omniprésent dans notre société. Bien qu'il soit 

utilisé depuis plusieurs décennies pour des applications telles que la reconnaissance de 

caractères et les filtres anti-spam, il est maintenant utilisé pour des tâches plus complexes, 

telles que la prévention de la fraude bancaire, la recommandation de produits personnalisés, 

la reconnaissance faciale et la traduction automatique de textes. L'objectif principal de 

l'apprentissage automatique est de programmer les ordinateurs pour qu'ils puissent résoudre 

des problèmes en utilisant des exemples de données ou des expériences passées.[54] 

2.4.1 Types d’apprentissage automatique : 

On peut catégoriser les systèmes d'apprentissage automatique selon leur degré de 

supervision durant leur phase de formation. En effet, il existe quatre catégories principales : 

l'apprentissage supervisé, l'apprentissage non supervisé, l'apprentissage semi-supervisé et 

l'apprentissage par renforcement. La nature et la quantité de la supervision sont donc des 

éléments clés pour différencier ces différentes méthodes d'apprentissage automatique.[55] 
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2.4.1.1 Apprentissage supervisé  

Lorsque l'on utilise l'apprentissage supervisé, les données d'apprentissage fournies à 

l'algorithme contiennent les résultats attendus, désignés sous le terme d'étiquettes 

Figure 2.8 : Un ensemble de formation étiqueté pour l'apprentissage supervisé ( La 

classification des spam)[55] 

La classification est une tâche courante de l'apprentissage supervisé, comme illustré 

par l'exemple du filtre anti-spam qui doit être entraîné avec de nombreux exemples d'e-mails 

associés à leur classe (spam ou ham) afin de classer les nouveaux courriers électroniques. 

Une autre tâche fréquente est la régression, qui consiste à prédire une valeur numérique cible, 

comme le prix d'une voiture, à partir d'un ensemble de caractéristiques, telles que le 

kilométrage, l'âge ou la marque. Pour entraîner un système à effectuer cette tâche, il est 

nécessaire de lui fournir de nombreux exemples de voitures, comprenant à la fois les 

prédicteurs et les étiquettes correspondant aux prix. 

Figure 2.9 : La régression.[55] 

Il convient de souligner que certains algorithmes de régression peuvent être adaptés 

pour effectuer de la classification, et inversement. Un exemple serait l'utilisation courante 

de la régression logistique pour la classification, grâce à sa capacité à fournir une estimation 

de la probabilité d'appartenance à une classe spécifique (comme une probabilité de 20 % 

d'être un spam). 
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Parmi les plus importants algorithmes on peut citer : 

 k-plus proches voisins. 

 Régression linéaire. 

 Régression logistique. 

 Machines à vecteurs de support (SVM). 

 Arbres de décision et forêts aléatoires. 

 Réseaux de neurones.[55] 

2.4.1.2 Apprentissage non supervisé  

L'apprentissage non supervisé et l'apprentissage supervisé sont deux problèmes 

conceptuellement distincts. En effet, en apprentissage non supervisé, il est impossible de 

réaliser une régression car les sorties ne sont connues pour aucun point de données, 

empêchant ainsi la déduction de la fonction. Indépendamment, le classement est possible 

dans ce cas. L'objectif de la classification est d'identifier les similarités entre les entrées 

appartenant à la même classe, sans informations sur les classes sont correctes. Si l'algorithme 

est capable d'exploiter ces similarités pour regrouper les entrées similaires, il peut effectuer 

une classification automatiquement. Par conséquent, l'apprentissage non supervisé vise à 

découvrir les clusters d'entrées dans les données sans être informé de la classe de chaque 

point de données. L'algorithme doit ainsi découvrir les similarités pour lui-même.[56] 

K-Means Clustering : 

K-means est un algorithme d'apprentissage non supervisé simple qui résout le 

problème de clustering. Il suit une méthode facile pour classer un ensemble de données en 

un certain nombre de clusters en définissant k centres pour chaque cluster. Le placement des 

centres est crucial car cela affecte le résultat. Il est préférable de les placer le plus loin 

possible. Ensuite, chaque point est associé au centre le plus proche. Lorsque tous les points 

ont été traités, la première étape est terminée et un premier groupe est formé. Pour la 

prochaine étape, k nouveaux centres sont calculés comme le centre de gravité des clusters 

résultants de la marche précédente.[57]  

Figure 2.10 : Clustering K-Means [58] 
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2.4.1.3 L’apprentissage semi supervise  

L'apprentissage automatique semi-supervisé combine des méthodes d'apprentissage 

automatique supervisé et non supervisé, ce qui peut être particulièrement utile dans les 

domaines de l'apprentissage automatique et de l'exploration de données où les données non 

étiquetées sont déjà disponibles et l'obtention de données étiquetées est un processus 

fastidieux. Contrairement aux méthodes courantes d'apprentissage automatique supervisé, 

qui consistent à entraîner un algorithme sur un jeu de données « labellisé » où chaque 

enregistrement contient des informations sur les résultats, les algorithmes d'apprentissage 

semi-supervisés peuvent exploiter à la fois les données étiquetées et non étiquetées pour 

améliorer la performance de l'algorithme. Certains exemples d'algorithmes d'apprentissage 

semi-supervisés sont présentés ci-dessous :[57] 

 Transductif SVM : 

  Les machines à vecteurs de support transductifs (TSVM) ont été largement 

employées comme méthode pour traiter des données partiellement étiquetées dans le cadre 

de l'apprentissage semi-supervisé. Elles ont suscité de la perplexité, car leur fondement en 

termes de généralisation n'est pas bien compris. Les TSVM servent à étiqueter les données 

non étiquetées de manière à maximiser la marge entre les données étiquetées et celles qui ne 

le sont pas. Toutefois, résoudre le problème exactement avec des TSVM est un problème 

NP-difficile.[57] 

Modèles Génératifs : 

Un modèle génératif est capable de produire des données. Il modélise à la fois les 

caractéristiques et la catégorie (c'est-à-dire les données). En modélisant P(x, y), il est 

possible d'utiliser cette distribution de probabilité pour générer des points de données, ce qui 

rend tous les algorithmes modélisant P(x, y) génératifs. La confirmation de la distribution de 

mélange requiert un exemple étiqueté par composant.[57] 

Auto entrainement : 

L'auto-entraînement consiste à former un classificateur en utilisant une partie des 

données déjà étiquetées. Ensuite, le classificateur est nourri avec des données non étiquetées, 

et les points non étiquetés sont associés aux étiquettes prédites pour former un ensemble 

d'entraînement. Cette procédure est répétée plusieurs fois. Le nom "auto-entraînement" vient 

du fait que le classificateur apprend de lui-même.[57] 
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2.4.1.4 L’apprentissage par renforcement : 

Le renforcement d'apprentissage (RL) est une méthode d'apprentissage qui se 

concentre sur la prise de décision. En utilisant une politique (π), l'agent choisit une action 

(A) à partir de l'état (S) de l'environnement. L'objectif de l'apprentissage par renforcement 

est d'optimiser la politique d'action(π) de l'agent en utilisant des récompenses positives et 

négatives. Étant donné que l'apprentissage nécessite de nombreuses expérimentations, 

disposer d'un environnement simulé est très utile, voire indispensable. Les jeux vidéo, qui 

offrent un environnement simulé avec des récompenses (comme le score), sont un choix 

courant pour l'apprentissage par renforcement. Depuis 2018, le logiciel MuZero de 

DeepMind (une société rachetée par Google) a montré le potentiel de l'apprentissage par 

renforcement sans jeu de données préalable pour être le meilleur au jeu de Go et à de 

nombreux jeux vidéo.  

Figure 2.11: Schéma d’interaction entre l’agent et son environnement[59] 

Cette ressource ne prétend pas être exhaustive sur le sujet, mais elle fournira une 

présentation de l'environnement des processus markoviens, dans lequel s'inscrit 

l'apprentissage par renforcement. Ensuite, elle expliquera en détail l'un des algorithmes 

d'apprentissage les plus simples, le Q-learning tabulaire. Enfin, elle abordera l'apprentissage 

par renforcement profond, dans lequel la politique d'action est dérivée d'un réseau de 

neurones, en utilisant à nouveau l'un des algorithmes les plus simples, le Deep Q-

learning.[59] 

2.5 L’apprentissage profond (Deep Learning)  

Le DL est une méthode particulière de ML qui se concentre sur l'apprentissage de 

représentations en utilisant des couches successives de plus en plus significatives. 

Contrairement à ce que l'on pourrait penser, l'adjectif "profond" dans l'expression 

"apprentissage profond" ne se rapporte pas à une compréhension plus approfondie, mais 

plutôt au nombre de couches dans un modèle, que l'on appelle la profondeur. D'autres termes 

appropriés pourraient être "apprentissage de représentations en couches" ou "apprentissage 

de représentations hiérarchiques". Le DL utilise des réseaux de neurones constitués de 

nombreuses couches de représentations pour apprendre automatiquement à partir des 

données d'apprentissage. En revanche, d'autres approches de ML se concentrent sur une ou 

deux couches de représentations, ce qui les qualifie de "non profondes". Les réseaux de 

neurones sont structurés en couches juxtaposées pour apprendre ces représentations en 

couches dans le cadre du DL.[54] 
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2.5.1 Les modèles d’apprentissage profond  

Les chercheurs ont développé plusieurs modèles d'apprentissage en profondeur qui 

sont utilisés dans différents domaines. Bien que chaque modèle soit conçu pour résoudre des 

problèmes spécifiques, ils partagent tous une caractéristique commune : des niveaux 

d'apprentissage multiples. Cette section donnera un aperçu succinct des modèles 

d'apprentissage en profondeur les plus couramment utilisés.[60] 

2.5.1.1 Réseau neuronal profond (Deep Neural network)  

Le réseau de neurones profond est une variante d'un réseau neuronal artificiel feed-

forward multicouche qui comprend plusieurs couches cachées entre la couche d'entrée et la 

couche de sortie. Chaque couche cachée contient un nombre similaire de neurones, qui est 

initialement fixé au hasard et ajusté manuellement pendant la formation du réseau. Le choix 

du nombre de nœuds dans les couches cachées est crucial car une augmentation de ce nombre 

peut entraîner une complexité accrue et une diminution de la performance de formation. 

Cette architecture permet de modéliser des relations non linéaires complexes dans les 

données d'apprentissage en utilisant une composition en couches de primitives. Les couches 

cachées supplémentaires permettent la composition d'entités à partir des couches inférieures, 

ce qui peut potentiellement modéliser des données complexes avec moins d'unités. 

Cependant, les réseaux de neurones profonds sont sujets au problème de surajustement et au 

temps de calcul accru. Pour éviter le surajustement, des méthodes de régularisation telles 

que la perte de poids ou la rareté peuvent être utilisées pendant la formation, tandis que des 

ensembles de formation plus importants peuvent également aider à surmonter ce problème. 

Le temps de calcul dépend de plusieurs paramètres, notamment la taille de la couche, le taux 

d'apprentissage et les poids initiaux, et doit être soigneusement considéré lors de la sélection 

de ces paramètres. La figure 12 représente une architecture typique d'un réseau neuronal 

profond :[60] 

Figure 2.12: Deep Neural Network [61] 
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2.5.1.2 Réseau de neurones convolutifs (Convolutional Neural Network)  

Le réseau neuronal convolutif est un type de réseau neuronal qui utilise l'opération de 

convolution pour permettre à ses neurones de couvrir les unités adjacentes à l'intérieur du 

noyau de convolution. Cela le rend très efficace pour le traitement d'images volumineuses. 

En général, un réseau neuronal convolutif se compose d'une ou plusieurs couches 

convolutionnelles, d'une couche entièrement connectée et d'une couche de regroupement 

pour l'intégration. Comparé à d'autres réseaux neuronaux profonds, il nécessite moins de 

paramètres et donne de meilleurs résultats en termes de reconnaissance d'images et de parole. 

En raison de ces avantages, les réseaux de neurones convolutifs sont largement utilisés dans 

l'apprentissage en profondeur. Voici une brève présentation de la structure de base d'un 

réseau neuronal convolutif.[62] 

1. Couche convolutive (Convolutional layer) : 

Le réseau de neurones convolutif utilise plusieurs noyaux de convolution dans la couche 

convolutive pour produire plusieurs cartes de caractéristiques correspondant à chaque noyau. 

Cette opération présente plusieurs avantages :  

 Le partage des poids réduit le nombre de paramètres. 

 La connectivité locale permet de prendre en compte les caractéristiques des pixels adjacents 

lors du traitement des images. 

 La position de l'objet sur l'image n'a pas d'impact sur la reconnaissance d'image.  

Grâce à ces avantages, il est parfois possible d'utiliser une couche convolutive plutôt qu'une 

couche entièrement connectée, ce qui accélère le processus d'apprentissage.[62] 

2. Couche de mutualisation (Pooling layer) : 

Après la convolution pour obtenir les caractéristiques, notre objectif est d'utiliser ces 

dernières pour la classification. Cependant, les données générées peuvent être très 

volumineuses et entraîner un surapprentissage. Pour éviter cela, nous agrégeons les 

statistiques des caractéristiques à différents endroits. Cette agrégation est appelée mise en 

commun. Dans les réseaux de neurones convolutifs, la couche de regroupement est utilisée 

pour filtrer les caractéristiques obtenues après la convolution de l'image, afin d'améliorer la 

performance de la classification.[62] 

3. Couche entièrement connectée (Fully connected layer) : 

Une fois que la couche de regroupement a été suivie par la couche entièrement 

connectée, celle-ci a pour fonction d'extraire la carte des caractéristiques dans un vecteur 

unidimensionnel. La couche entièrement connectée fonctionne de manière similaire à un 

réseau neuronal traditionnel et constitue environ 90% des paramètres du réseau neuronal 

convolutif. Ce vecteur de longueur fixe peut être utilisé pour attribuer une classe particulière 

à une image ou comme vecteur de caractéristiques dans les étapes suivantes du processus. 

En somme, la couche entièrement connectée permet de cartographier le réseau neuronal 

convolutif vers l'avant en un vecteur de longueur fixe.[62] 
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Figure 2.13 : Réseau de neurones convolutifs [63] 

2.5.1.3 Réseaux de croyances profondes (Deep Belief Networks)  

Les réseaux de croyances profondes sont des réseaux de neurones composés de 

plusieurs couches de machines Boltzmann restreintes. Ces réseaux sont limités à une couche 

visible et une couche cachée, où des connexions sont formées entre les couches. Les unités 

cachées sont entraînées pour capturer les corrélations de données d'ordre supérieur observées 

au niveau des unités visibles. La préformation initiale a lieu de manière non supervisée et 

gourmande en calcul, couche par couche, pour obtenir des poids génératifs, permis par la 

divergence contrastive de Hinton. L'apprentissage se fait par échantillonnage de Gibbs, où 

un vecteur est présenté aux unités visibles qui transmettent les valeurs aux unités masquées 

pour tenter de reconstruire l'entrée d'origine. Chaque couche ajoutée améliore la probabilité 

logarithmique des données d'entraînement, ce qui augmente la vraie représentation du 

réseau. Cette expansion significative, associée à l'utilisation de données non étiquetées, est 

un élément clé de toute application d'apprentissage en profondeur.Les deux couches 

supérieures sont liées pour que la couche supérieure puisse s'associer à son contenu de 

mémoire. Un DBN peut être affiné pour améliorer les performances discriminatives en 

utilisant des données étiquetées à travers la rétropropagation. Les réseaux de neurones 

formés avec la rétropropagation ont souvent des performances inférieures à celles des 

DBN.[64] 

Figure 2.14 : L’architecture de Réseaux de croyances profondes (DBN).[64] 
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2.6 Comparaison entre l’apprentissage machine et l’apprentissage 

profond  

Au fil des années, l'application de l'apprentissage automatique s'est considérablement 

développée dans sa capacité à gérer de grandes quantités de données, et est maintenant 

largement utilisée dans la vie de tous les jours. Cette technologie alimente de nombreux 

aspects de notre interaction quotidienne, tels que le filtrage des spams et du contenu sur les 

réseaux sociaux, les recommandations sur les sites de commerce électronique, et elle est de 

plus en plus présente dans les produits grand public tels que les appareils photo et les 

smartphones, la reconnaissance vocale comme Siri d'Apple et la reconnaissance de l'écriture 

manuscrite, également connue sous le nom de reconnaissance optique de caractères. Les 

principales distinctions entre l'apprentissage automatique et l'apprentissage en profondeur 

sont exposées dans les paragraphes suivants :[65] 

1. Dépendances des données (Data dependencies) : 

Lorsque les données sont à grande échelle, il y a une variation significative des 

performances entre l'apprentissage en profondeur et l'apprentissage automatique 

traditionnel. En effet, les algorithmes d'apprentissage profond ne sont pas efficaces avec de 

petites quantités de données car ils nécessitent une quantité importante de données pour 

une compréhension parfaite. À l'inverse, les algorithmes d'apprentissage automatique 

traditionnels basés sur des règles artisanales peuvent fonctionner correctement même avec 

de petites quantités de données.la figure 15 montre comment les techniques de science des 

données évoluent-elles avec la quantité de données :[65] 

Figure 2.15 : l’évolution des performances en fonction de la quantité de données.[65] 

2. Dépendances matérielles (Hardware dependencies) : 

Les algorithmes d'apprentissage automatique peuvent s'exécuter efficacement sur des 

machines peu puissantes grâce à l'intégration de GPU qui effectuent automatiquement un 

grand nombre d'opérations de multiplication matricielle. En revanche, les algorithmes 

d'apprentissage en profondeur sont plus dépendants de machines haut de gamme.[65] 
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3. Extraction de caractéristiques (Feature extraction) : 

L'extraction de caractéristiques est une étape importante dans l'apprentissage 

automatique qui consiste à intégrer des connaissances spécifiques du domaine pour 

simplifier les données et améliorer les performances des modèles. Cependant, cette tâche est 

souvent coûteuse et nécessite une expertise approfondie. L'apprentissage en profondeur est 

une technique qui permet d'extraire automatiquement des caractéristiques de haut niveau à 

partir des données brutes, ce qui peut simplifier considérablement le processus de 

développement des modèles.[65] 

4. Approche de résolution de problèmes (Problem Solving approach) : 

En apprentissage automatique, la résolution de problèmes nécessite souvent de 

diviser le problème en plusieurs parties à résoudre individuellement avant de les combiner 

pour obtenir un résultat. En revanche, l'apprentissage en profondeur résout le problème de 

bout en bout, c'est-à-dire en une seule étape. Par exemple, pour la détection d'objets dans 

une image, une approche typique de l'apprentissage automatique nécessiterait deux étapes 

distinctes, la détection d'objets suivie de la reconnaissance d'objets, tandis qu'en utilisant 

l'apprentissage en profondeur, le processus peut être effectué en une seule étape.[65] 

5. Temps d'exécution (Execution Time) : 

En apprentissage en profondeur, le grand nombre de paramètres entraîne une longue 

durée d'entraînement. L'algorithme de pointe ResNet peut prendre environ deux semaines 

pour les débutants. En revanche, l'apprentissage automatique nécessite comparativement 

moins de temps pour s'entraîner, allant de quelques secondes à quelques heures. En ce qui 

concerne le temps de test, l'apprentissage en profondeur est plus rapide que certains 

algorithmes d'apprentissage automatique, tels que le k-plus proches voisins, dont le temps 

de test augmente avec la taille des données. Cependant, certains algorithmes d'apprentissage 

automatique ont également des temps de test courts.[65] 

6. Interprétabilité (Interpretability) : 

L'interprétabilité est un facteur crucial pour comparer l'apprentissage automatique et 

en profondeur, car l'interprétation des résultats est encore difficile en apprentissage en 

profondeur. Par exemple, un modèle de notation automatisée basé sur l'apprentissage en 

profondeur peut donner une performance excellente, mais il est difficile de savoir comment 

le score a été attribué. En revanche, les algorithmes d'apprentissage automatique tels que les 

arbres de décision fournissent des règles explicites pour comprendre les résultats, ce qui les 

rend plus faciles à interpréter. En conséquence, les algorithmes d'interprétabilité tels que les 

arbres de décision et la régression linéaire/logistique sont largement utilisés dans 

l'industrie.[65] 
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2.7 Les applications de l’intelligence artificielle : 

 Concevoir des éléments mécaniques en respectant les limites de taille. 

 Diagnostiquer les systèmes électroniques de locomotion. 

 Utiliser dans les systèmes électroniques et électrochimiques. 

 Diagnostiquer le processus de développement logiciel. 

 Identifier des structures et composés chimiques. 

 Utiliser dans le diagnostic médical. 

 Planifier des expériences en biologie, chimie et génétique moléculaire. 

 Faire un portefeuille d'actions et d'obligations pour la sélection et la gestion. 

 Dépanner des systèmes. 

 Planifier et explorer l'espace. 

 Prévoir les dommages aux cultures. 

 Développer des usines et industries complètement automatisées[42] 

2.8 Les avantages et les inconvénients  

Les avantages : 

 Il est possible de réduire le travail humain en remplaçant les travailleurs par 

des machines, ce qui permet aux humains de se consacrer à d'autres tâches, 

Les travaux tels que la programmation, l'auto-écriture et l'auto-modification 

peuvent libérer l'homme d'un fardeau grâce à l'intelligence artificielle. 

 L'intelligence artificielle peut être considérée comme une main-d'œuvre peu 

coûteuse qui permet d'effectuer le travail rapidement et d'augmenter les 

bénéfices. 

 De plus, l'intelligence artificielle peut être facilement déployée, les machines 

ne nécessitant ni pauses ni rafraîchissements comme les êtres humains. 

 Les machines peuvent également être reprogrammées pour travailler de 

manière constante sans se fatiguer ni s'ennuyer. 

 Les domaines de la robotique et de l'intelligence artificielle peuvent être 

utilisés dans des activités telles que l'exploitation minière et l'exploration de 

combustibles pour sauver des vies humaines. 

 L'utilisation de l'intelligence artificielle peut être étendue aux industries et 

aux entreprises. 

 L'utilisation de l'IA en combinaison avec d'autres technologies permettra aux 

machines de prendre des décisions et d'agir plus rapidement que les humains. 

Contrairement à l'homme, qui doit tenir compte de nombreux facteurs à la 

fois émotionnellement et pratiquement pour prendre une décision, la machine 

alimentée par l'IA fonctionne en fonction de sa programmation et fournit des 

résultats plus rapidement.[66] 
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Les inconvénients : 

 La création de machines est difficile en raison du coût élevé des équipements 

nécessaires. 

 Les réparations robotiques peuvent réduire le temps et la nécessité de faire 

intervenir des humains, mais elles sont coûteuses en termes de ressources. 

 Les robots qui remplacent les emplois peuvent causer un chômage massif, à 

moins que les humains ne trouvent des emplois qui ne peuvent pas être 

remplacés par l'IA ou ne changent de système politique. 

 Les machines peuvent causer des destructions si elles sont utilisées à 

mauvais escient, ce qui nécessite une certaine réglementation humaine. 

 L'utilisation de l'IA pour automatiser le travail peut rendre les humains 

paresseux et dépendants, ce qui peut être préjudiciable pour les générations 

futures. 

 Bien que les machines soient plus efficaces dans certaines tâches, elles ne 

peuvent pas remplacer les relations humaines nécessaires pour construire une 

équipe. 

 Les machines ont des limites et ne peuvent pas effectuer des tâches pour 

lesquelles elles ne sont pas programmées, ce qui peut causer des problèmes 

si elles sont utilisées de manière inappropriée.[66] 

2.9 Etat de l’art  

Le tableau suivant montre quelques exemples des réalisations grâce à l’IA dans les 

dernières années : 

Tableau 2.1 : quelques exemples de réalisations grâce à l’intelligence artificielle. 

Les chercheurs Année réalisation La méthode utilisée 

Karen Simonyan et 

Andrew Zisserman 
2015 

Classification 

d’images 

Réseau de neurones 

convultifs 

Diuqar  Uqar 2017 

Contrôle MPPT 

d’un système 

d’énergie 

renouvelable 

La logique floue 

Yan Lecun 2018 Détection d’objets 
Réseau de neurones 

convultifs 

Alex krizhevsky 2022 
Analyse d’images 

médicales 

Réseau de neurones 

convultifs 

Open Ai 2020 
Système de langage 

(Chat GPT) 

L’apprentissage 

profond 
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2.10 Conclusion   

En résumé, la logique floue, les réseaux de neurones, l'apprentissage automatique et 

l'apprentissage profond sont des techniques clés de l'intelligence artificielle, largement 

utilisées dans de nombreux domaines pour la reconnaissance de motifs, la classification de 

données, la prédiction et l'analyse de données, ainsi que pour la résolution de problèmes 

complexes. Dans le domaine de l'énergie photovoltaïque, la logique floue est une technique 

particulièrement pertinente pour la gestion de batteries, en raison de sa capacité à traiter de 

manière flexible et adaptative les données incertaines et imprécises. 

Dans le prochain chapitre, nous verrons les possibilités d'intégrer la logique floue dans 

la gestion d'une batterie d'un système d'énergie photovoltaïque. 
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3.1 Introduction  

Dans ce chapitre, nous allons choisir la logique floue comme méthode de l'IA et 

l'énergie photovoltaïque comme une problématique. L'intégration de la logique floue dans 

la gestion d'une batterie d'un système d'énergie photovoltaïque présente un potentiel 

significatif pour améliorer l'efficacité et l'optimisation de ces systèmes. Les fluctuations 

naturelles de la production d'énergie solaire peuvent entraîner des variations dans la demande 

et la production d'énergie, nécessitant une gestion précise de la batterie pour maintenir un 

équilibre. Dans ce chapitre, nous proposons une architecture basée sur la logique floue pour 

la gestion de la batterie, et nous procédons à des expérimentations pour évaluer son 

efficacité. Cette approche flexible et adaptative permettra d'optimiser l'utilisation de l'énergie 

solaire disponible et de répondre de manière adéquate aux besoins énergétiques. 

3.2 Problématique  

Comment l'intégration de la logique floue dans la gestion des batteries 

photovoltaïques peut-elle améliorer l'efficacité énergétique, optimiser l'utilisation des 

ressources disponibles et répondre de manière flexible aux besoins des utilisateurs, tout en 

surmontant les défis techniques tels que la modélisation précise des variables floues, la 

gestion des incertitudes liées aux prévisions météorologiques ? 

3.3 Batterie lithium-ion photovoltaïque  

Définition : Une batterie lithium-ion est une batterie rechargeable qui utilise des ions lithium 

comme chargeurs, lesquels se déplacent de l'anode vers la cathode lors de la décharge et dans 

le sens inverse lors de la recharge.[67] 

Figure 3.1 : batterie lithium-ion photovoltaïque (marque BASEN) 

3.3.1 Caractéristique des batteries au lithium-ion  

-Longue durée de vie : Durée de vie 2 à 3 fois supérieure au plomb.[68] 

-Résistance aux décharges profondes ou partielles : Les batteries au lithium surpassent les 

autres types de batteries en termes de résistance aux décharges profondes ou partielles.[68] 

-Taille et poids réduits : Les batteries au lithium se distinguent également par leur taille et 

leur poids réduits par rapport à d'autres batteries .[68] 

-Haute capacité de charge et de décharge : Les batteries au lithium offrent des courants de 

charge et de décharge élevés.[69] 
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-Densité d'énergie élevée : Les batteries au lithium possèdent une densité d'énergie élevée, 

ce qui signifie qu'elles fournissent une puissance supérieure pour un poids réduit.[69] 

3.4 Architecture Proposé  

Les entrées : 

1. Température ambiante de la batterie (Te) : L'influence de la température sur les 

processus électrochimiques à l'intérieur de la cellule est considérable, ce qui affecte 

directement les performances générales de la batterie et son vieillissement. Les taux de 

réaction augmentent de manière exponentielle à mesure que la température augmente.[70] 

2. Ensoleillement(Es) : L'ensoleillement, également connu sous le nom de quantité 

d'énergie solaire atteignant une surface spécifique, comme la surface de la Terre [71] [72], 

peut être exploité pour générer de l'électricité grâce à l'utilisation de panneaux solaires 

photovoltaïques.[72] [73] 

3. Charge de la batterie(Cb) : La charge de la batterie, mesurée en pourcentage de sa 

capacité totale, correspond à l'énergie électrique stockée à un moment donné [74]. Elle revêt 

une importance cruciale, car elle détermine l'autonomie de l'appareil alimenté par cette 

batterie [75]. En effet, plus la charge de la batterie est élevée, plus l'appareil peut fonctionner 

longtemps avant de nécessiter une recharge. Pour mesurer précisément la charge de la 

batterie, on peut utiliser un algorithme d'état de charge qui emploie des méthodes telles que 

la coulométrie pour évaluer le pourcentage d'énergie résiduelle[74]. Par ailleurs, des 

systèmes de gestion de batterie informatisés sont également disponibles pour surveiller et 

réguler la charge de la batterie.[76] 

Les sorties : 

1. Quantité d'énergie (Qe) : La mesure de la quantité d'énergie stockée dans une batterie 

s'exprime en watt-heures (Wh) ou en ampères-heures (Ah). Plusieurs facteurs influencent la 

quantité d'énergie prélevée d'une batterie, notamment sa capacité, sa tension, le courant de 

décharge, la température et sa durée de vie.[77] 

2. Niveau de remplissage d’une batterie (Nr) : Le niveau de remplissage d'une batterie fait 

référence à la quantité d'énergie stockée dans celle-ci, exprimée en pourcentage de sa 

capacité totale. Il indique la quantité de puissance disponible et le temps restant avant que la 

batterie ne doive être rechargée. Une estimation précise de l'état de charge est importante 

pour une gestion et un contrôle efficaces de la batterie.[78] [79] 

3. Durée de vie de la batterie(Dv) : La durée de vie d'une batterie lithium-ion est évaluée 

en fonction du nombre de cycles de charge et de décharge qu'elle peut supporter. Un cycle 

complet se compose d'une charge complète suivie d'une décharge complète. À mesure que 

le nombre de cycles augmente, la capacité de la batterie diminue progressivement. La durée 

de vie d'une batterie lithium-ion peut varier considérablement en fonction des conditions 

d'utilisation, notamment la température, le taux de charge et le taux de décharge.[80] 
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Figure 3.2 : Architecture proposé 
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MATLAB : 

MATLAB est un langage de programmation avancé et un environnement interactif 

largement utilisé dans les domaines du calcul numérique, de la visualisation et de la 

programmation. Il est couramment employé dans les secteurs de l'ingénierie, des sciences et 

des mathématiques pour des tâches telles que l'analyse de données, la simulation et la 

modélisation. MATLAB offre une gamme variée de fonctions intégrées et de boîtes à outils 

pour différentes applications, notamment le traitement du signal, le traitement d'images, les 

systèmes de contrôle et l'optimisation. 

MATLAB est reconnu pour sa simplicité d'utilisation et son caractère interactif, ce 

qui permet aux utilisateurs de prototyper et de tester rapidement leurs idées. Il bénéficie 

également d'une vaste communauté d'utilisateurs actifs qui partagent du code et offrent leur 

soutien via des forums et d'autres ressources. [81] 

3.5 Implémentation du système (SIF) par l’interface graphique  

- Utilisez la commande fuzzy pour ouvrir l'interface graphique FIS Editor. 

- Dans cette interface, vous pouvez définir entièrement votre système flou. 

- Par défaut, l'interface propose une entrée et une sortie avec la méthode de Mamdani. 

- Les opérateurs ET et OU sont respectivement réalisés par le min et le max. 

- L'implication se fait par le min, l'agrégation des règles par le max et la déffuzification 

par la méthode du centre de gravité (centroid). 

- Dans la fenêtre FIS Editor : Untitled ouverte par la commande fuzzy, utilisez l'option 

(Add input ou outpout) du menu Edit pour ajouter d'autres variables d'entrée et sortie. 

- Pour chaque variable d'entrée ou de sortie sélectionnée à la souris, spécifiez un nom 

et choisissez entre les méthodes "max-min". 

- En double-cliquant sur une variable, une fenêtre d'édition des fonctions 

d'appartenance s'ouvre. 

- Dans cette fenêtre, vous pouvez choisir le nombre et le type de fonctions, ainsi que 

l'intervalle de valeurs pour cette variable. 

- Sélectionnez chaque fonction d'appartenance à la souris et attribuez-lui un nom qui 

sera utilisé dans les règles floues. 

- Une fois que toutes les variables d'entrée et de sortie sont complètement définies, 

ouvrez la fenêtre "Rule Editor" en utilisant l'option "Edit rules" du menu "View". 

- Chaque règle peut être pondérée par un coefficient écrit entre parenthèses à la fin de 

la règle (par défaut, le coefficient vaut 1). 

- Pour valider une règle, appuyez simultanément sur "add rule". 
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3.6 Structure du système d’inférence flou (SIF) 

Nous avons choisi, un système d’inférence flou de type Mamdani avec trois 

variables            à l’entrée (Te, Es, Cb) et trois variable à la sortie (Qe, Dv, Nr). La figure 3.3 

montre le schéma bloc de notre système. 

Nous avons ajouté des règles qui permettent de définir la relation entre les prémisses 

et la conséquence en fonction des variables floues résultants de la fuzzification. 

Nous avons choisi un mécanisme d’inférence floue qui fonctionne avec les méthodes 

apparaissant sur la figure et qui doit conduire à des valeurs de les variables de les sorties. 

Ces méthodes sont : 

- And method : méthode utilisée pour l’opérateur ET (min) 

- Or method : méthode utilisée pour l’opérateur OU (max) 

- Implication method : méthode d’implication (min) 

- Aggregation : méthode d’agrégation des règles (max) 

- Defuzzification : méthode de défuzzification (centroid) 

 

Figure 3.3 : Schéma bloc du (SIF) 
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3.7 Fuzzification  

3.7.1 Fuzzification des variables d’entrée 

3.7.1.1 Fuzzification de la variable d’entrée (température (Te))  

Cette variable varie entre [-5,15] C° le climat du Sahara d’Algérie (voir la référence [82] )  

1ère cas : nous avons choisi trois fonctions d’appartenance de type Trimf (Elles sont 

définies par trois paramètres qui spécifient l'emplacement des points gauche, central et droit 

du triangle). 

- La première appelée froid avec trois paramètres [-5 -5 15] 

- La deuxième appelée Tempéré avec trois paramètres [10 20 30]  

- La troisième appelée chaud avec trois paramètres [25 50 50] 

Figure 3.4 : Fuzzification de la variable d’entrée(Te) (Avec les fonctions d’appartenance 

trimf) 

2ème cas : nous avons choisi trois fonctions d’appartenance de type Gaussmf (la fonction 

gaussienne se caractérise par deux paramètres [σ et μ] σ est l’écart type et μ est l’espérance 

mathématique). 

- La première appelée froid avec deux paramètres [σ=7, μ=-5] 

- La deuxième appelée Tempéré deux trois paramètres [σ=4, μ=20]  

- La troisième appelée chaud avec deux paramètres [σ=8, μ=50] 

Figure 3.5 : Fuzzification de la variable d’entrée(Te) (Avec les fonctions d’appartenance 

gaussmf) 
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3ème cas : nous avons mélangé entre les fonctions d’appartenance Trimf et Gaussmf. 

Figure 3.6 : Fuzzification de la variable d’entrée(Te) (Avec les fonctions d’appartenance 

gaussmf et trimf) 

3.7.1.2 Fuzzification de la variable d’entrée (Ensoleillement (Es))  

Cette variable varie entre [0,1000] W/m². (voir la référence [83] ) 

1ère cas : nous avons choisi trois fonctions d’appartenance de type Trimf. 

- La première appelée faible avec trois paramètres [0 0 350] 

- La deuxième appelée moyen avec trois paramètres [300 450 600]  

- La troisième appelée fort avec trois paramètres [500 1000 1000] 

Figure 3.7 : Fuzzification de la variable d’entrée(Es) (Avec les fonctions 

d’appartenance trimf) 
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2ème cas : nous avons choisi trois fonctions d’appartenance de type Gaussmf. 

- La première appelée faible avec deux paramètres [σ=130, μ=0] 

- La deuxième appelée moyen avec deux paramètres [σ=63, μ=450]  

- La troisième appelée fort avec deux paramètres [σ=157, μ=1000] 

Figure 3.8 : Fuzzification de la variable d’entrée(Es) (Avec les fonctions 

d’appartenance gaussmf) 

 

3ème cas : nous avons mélangé entre les fonctions d’appartenance Trimf et Gaussmf. 

 

Figure 3.9 : Fuzzification de la variable d’entrée(Es) (Avec les fonctions d’appartenance 

gaussmf et trimf) 
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3.7.1.3 Fuzzification de la variable d’entrée (la charge de la batterie (Cb))  

Cette variable varie entre [0,100] %. 

1ère cas : nous avons choisi trois fonctions d’appartenance de type Trimf. 

- La première appelée faible avec trois paramètres [0 0 35] 

- La deuxième appelée moyenne avec trois paramètres [30 45 60]  

- La troisième appelée élevée avec trois paramètres [50 100 100] 

 

Figure 3.10 : Fuzzification de la variable d’entrée(Cb) (Avec les fonctions 

d’appartenance trimf) 

 

2ème cas : nous avons choisi trois fonctions d’appartenance de type Gaussmf. 

- La première appelée faible avec deux paramètres [σ=13, μ=0] 

- La deuxième appelée moyenne avec deux paramètres [σ=6, μ=45]  

- La troisième appelée élevée avec deux paramètres [σ=16, μ=100] 

Figure 3.11 : Fuzzification de la variable d’entrée(Cb) (Avec les fonctions 

d’appartenance gaussmf) 
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3ème cas : nous avons mélangé entre les fonctions d’appartenance Trimf et Gaussmf. 

Figure 3.12 : Fuzzification de la variable d’entrée(Cb) (Avec les fonctions d’appartenance 

gaussmf et trimf) 

3.7.2 Fuzzification des variables de sortie  

3.7.2.1 Fuzzification de la variable de sortie (Quantité d’énergie (Qe))  

Cette variable varie entre [0,3600] Wh, (la quantité d’énergie d’une batterie lithium-ion 

(marque BASEN) de 12v 300ah ce qui équivaut 3600wh) [84] 

1ère cas : nous avons choisi trois fonctions d’appartenance de type Trimf. 

- La première appelée faible avec trois paramètres [0 0 1000] 

- La deuxième appelée moyenne avec trois paramètres [800 1500 2200]  

- La troisième appelée élevée avec trois paramètres [2000 3600 3600] 

Figure 3.13 : Fuzzification de la variable de sortie(Qe) (Avec les fonctions 

d’appartenance trimf) 
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2ème cas : nous avons choisi trois fonctions d’appartenance de type Gaussmf. 

- La première appelée faible avec deux paramètres [σ=374, μ=0] 

- La deuxième appelée moyenne avec deux paramètres [σ=275, μ=1500]  

- La troisième appelée élevée avec deux paramètres [σ=615, μ=3600] 

Figure 3.14 : Fuzzification de la variable de sortie (Qe) (Avec les fonctions 

d’appartenance gaussmf) 

 

3ème cas : nous avons mélangé entre les fonctions d’appartenance Trimf et Gaussmf. 

Figure 3.15 : Fuzzification de la variable de sortie (Qe) (Avec les fonctions 

d’appartenance gaussmf et trimf) 
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3.7.2.2 Fuzzification de la variable de sortie (Durée de vie de la batterie (Dv))  

Cette variable varie entre [0,10] ans. (voir la référence [84] ). 

1ère cas : nous avons choisi trois fonctions d’appartenance de type Trimf. 

- La première appelée courte avec trois paramètres [0 0 4] 

- La deuxième appelée moyenne avec trois paramètres [3 5.5 8]  

- La troisième appelée longue avec trois paramètres [7 10 10] 

Figure 3.16 : Fuzzification de la variable de sortie (Dv) (Avec les fonctions 

d’appartenance trimf) 

 

2ème cas : nous avons choisi trois fonctions d’appartenance de type Gaussmf.  

- La première appelée courte avec deux paramètres [σ=1.5, μ=0] 

- La deuxième appelée moyenne avec deux paramètres [σ=1, μ=5.5]  

- La troisième appelée longue avec deux paramètres [σ=1, μ=10] 

Figure 3.17 : Fuzzification de la variable de sortie (Dv) (Avec les fonctions 

d’appartenance gaussmf) 
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3ème cas : nous avons mélangé entre les fonctions d’appartenance Trimf et Gaussmf. 

Figure 3.18 : Fuzzification de la variable de sortie (Dv) (Avec les fonctions 

d’appartenance gaussmf et trimf) 

3.7.2.3 Fuzzification de la variable de sortie (Niveau de remplissage de la batterie 

(Nr))  

Cette variable varie entre [0,100] % 

1ère cas : nous avons choisi trois fonctions d’appartenance de type Trimf. 

- La première appelée bas avec trois paramètres [0 0 35] 

- La deuxième appelée moyen avec trois paramètres [30 45 60]  

- La troisième appelée haut avec trois paramètres [50 100 100] 

Figure 3.19 : Fuzzification de la variable de sortie (Nr) (Avec les fonctions 

d’appartenance trimf) 
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2ème cas : nous avons choisi trois fonctions d’appartenance de type Gaussmf. 

- La première appelée bas avec deux paramètres [σ=13, μ=0] 

- La deuxième appelée moyen avec deux paramètres [σ=6, μ=45]  

- La troisième appelée haut avec deux paramètres [σ=16, μ=100] 

Figure 3.20 : Fuzzification de la variable de sortie (Nr) (Avec les fonctions 

d’appartenance gaussmf) 

 

3ème cas : nous avons mélangé entre les fonctions d’appartenance Trimf et Gaussmf. 

Figure 3.21 : Fuzzification de la variable de sortie (Nr) (Avec les fonctions d’appartenance 

gaussmf et trimf) 
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3.8 Génération des règles d’inférence  

 Les différentes règles possibles selon la fuzzification des différentes variables 

d’entrée et de sortie choisis sont les suivantes (3 variables d’entrée et 3 fonctions 

d’appartenances pour chacune des variables, on obtient 27 règles d’inférences (33 = 27)). 

1. Si Te est froid ET Es est faible ET Cb est faible, Alors Qe est faible, Nr est bas et Dv est 

courte. 

2. Si Te est froid ET Es est faible ET Cb est moyenne, Alors Qe est faible, Nr est bas et Dv 

est moyenne. 

3. Si Te est froid ET Es est faible ET Cb est élevée, Alors Qe est faible, Nr est moyen et Dv 

est longue. 

4. Si Te est froid ET Es est moyen ET Cb est faible, Alors Qe est faible, Nr est bas et Dv est 

courte. 

5. Si Te est froid ET Es est moyen ET Cb est moyenne, Alors Qe est faible, Nr est moyen et 

Dv est moyenne. 

6. Si Te est froid ET Es est moyen ET Cb est élevée, Alors Qe est moyen, Nr est moyen et 

Dv est longue. 

7. Si Te est froid ET Es est fort ET Cb est faible, Alors Qe est faible, Nr est moyen et Dv est 

courte. 

8. Si Te est froid ET Es est fort ET Cb est moyenne, Alors Qe est moyen, Nr est moyen et 

Dv est moyenne. 

9. Si Te est froid ET Es est fort ET Cb est élevée, Alors Qe est moyen, Nr est haut et Dv est 

longue. 

10. Si Te est tempéré ET Es est faible ET Cb est faible, Alors Qe est faible, Nr est bas et Dv 

est courte. 

11. Si Te est tempéré ET Es est faible ET Cb est moyenne, Alors Qe est faible, Nr est moyen 

et Dv est courte. 

12. Si Te est tempéré ET Es est faible ET Cb est élevée, Alors Qe est moyen, Nr est moyen 

et Dv est moyenne. 

13. Si Te est tempéré ET Es est moyen ET Cb est faible, Alors Qe est faible, Nr est moyen 

et Dv est moyenne. 

14. Si Te est tempéré ET Es est moyen ET Cb est moyenne, Alors Qe est moyen, Nr est 

moyen et Dv est moyenne. 

15. Si Te est tempéré ET Es est moyen ET Cb est élevée, Alors Qe est moyen, Nr est haut 

et Dv est longue. 
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16. Si Te est tempéré ET Es est fort ET Cb est faible, Alors Qe est moyen, Nr est moyen et 

Dv est longue. 

17. Si Te est tempéré ET Es est fort ET Cb est moyenne, Alors Qe est élevé, Nr est haut et 

Dv est longue. 

18. Si Te est tempéré ET Es est fort ET Cb est élevée, Alors Qe est élevé, Nr est haut et Dv 

est longue. 

19. Si Te est chaud ET Es est faible ET Cb est faible, Alors Qe est faible, Nr est moyen et 

Dv est courte. 

20. Si Te est chaud ET Es est faible ET Cb est moyenne, Alors Qe est moyen, Nr est moyen 

et Dv est moyenne. 

21. Si Te est chaud ET Es est faible ET Cb est élevée, Alors Qe est moyen, Nr est moyen et 

Dv est longue. 

22. Si Te est chaud ET Es est moyen ET Cb est faible, Alors Qe est moyen, Nr est moyen et 

Dv est longue. 

23. Si Te est chaud ET Es est moyen ET Cb est moyenne, Alors Qe est élevé, Nr est haut et 

Dv est longue. 

24. Si Te est chaud ET Es est moyen ET Cb est élevée, Alors Qe est élevé, Nr est haut et Dv 

est longue. 

25. Si Te est chaud ET Es est fort ET Cb est faible, Alors Qe est moyen, Nr est haut et Dv 

est longue. 

26. Si Te est chaud ET Es est fort ET Cb est moyenne, Alors Qe est élevé, Nr est haut et Dv 

est longue. 

27. Si Te est chaud ET Es est fort ET Cb est élevée, Alors Qe est élevé, Nr est haut et Dv 

est longue 

Figure 3.22 : Les règles d’inférence 
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Tableau 3.1 : Les règles d’inférence 

Les entrées Les sorties 

Règles Te Es Cb Qe Nr Dv 

1 Froid Faible Faible Faible Bas Courte 

2 Froid Faible Moyenne Faible Bas Moyenne 

3 Froid Faible Élevée Faible Moyen Longue 

4 Froid Moyen Faible Faible Bas Courte 

5 Froid Moyen Moyenne Faible moyen Moyenne 

6 Froid Moyen Élevée Moyen moyen Longue 

7 Froid Fort Faible Faible moyen Courte 

8 Froid Fort Moyenne Moyen moyen Moyenne 

9 Froid Fort Élevée Moyen Haut Longue 

10 Tempéré Faible Faible Faible Bas Courte 

11 Tempéré Faible Moyenne Faible Moyen Courte 

12 Tempéré Faible Élevée Moyen Moyen Moyenne 

13 Tempéré Moyen Faible Faible Moyen Moyenne 

14 Tempéré Moyen Moyenne Moyen Moyen Moyenne 

15 Tempéré Moyen Élevée Moyen Haut Longue 

16 Tempéré Fort Faible Moyen Moyen Longue 

17 Tempéré Fort Moyenne Élevée Haut Longue 

18 Tempéré Fort Élevée Élevée Haut Longue 

19 Chaud Faible Faible Faible Moyen Courte 

20 Chaud Faible Moyenne Moyen Moyen Moyenne 

21 Chaud Faible Élevée Moyen Moyen Longue 

22 Chaud Moyen Faible Moyen Moyen Longue 

23 Chaud Moyen Moyenne Élevée Haut Longue 

24 Chaud Moyen Élevée Élevée Haut Longue 

25 Chaud Fort Faible Moyen Haut Longue 

26 Chaud Fort Moyenne Élevée Haut Longue 

27 Chaud Fort Élevée Élevée Haut Longue 
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3.9 Défuzzification de la variable de sortie  

Exemple d’application : nous avons pris input [43 850 40]. Le system nous a donné ces 

résultats : Quantité d’énergie 3030Wh, durée de vie 8.94 ans et niveau de remplissage 

82.2%  

Figure 3.23 : Défuzzification des variables de sortie 

Figure 3.24 : Défuzzification de la variable de la sortie (Qe) (surface) 
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Le Visualiseur de Surface est équipé de menus déroulants X (entrée), Y (entrée) et Z 

(sortie) qui vous permettent de sélectionner deux entrées et une sortie pour l'affichage. Sous 

ces menus se trouvent deux champs d'entrée, X grids et Y grids, qui vous permettent de 

spécifier le nombre de lignes de la grille de l'axe des x et de l'axe des y que vous souhaitez 

inclure. Cette fonctionnalité vous permet de maintenir un temps de calcul raisonnable pour 

les problèmes complexes. 

Par défaut, le graphique de surface se met à jour automatiquement lorsque vous 

modifiez les sélections des variables d'entrée ou de sortie. Pour désactiver les mises à jour 

automatiques du graphique, dans le menu Options, décochez l'option Toujours évaluer. 

Lorsque cette option est désactivée, pour mettre à jour le graphique, cliquez sur Évaluer. 

En cliquant sur les axes du graphique et en faisant glisser la souris, vous pouvez 

manipuler la surface afin de l'observer sous différents angles. 

Le champ Entrée de Réf. est utilisé dans les situations où le système requiert plus 

d'entrées que ce que la surface cartographie. Vous pouvez éditer ce champ pour définir 

explicitement les entrées qui ne sont pas spécifiées dans le graphique de surface. 
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3.10 Conclusion  

Ce chapitre a exploré l'intégration de la logique floue dans la gestion d'une batterie 

photovoltaïque. Nous avons développé les fonctions d'appartenance et les règles floues 

spécifiques à ce système. Cette approche floue permet de prendre en compte l'incertitude et 

les variations des conditions environnementales, offrant ainsi une gestion plus flexible de la 

batterie. 

Dans le prochain chapitre, nous prévoyons de discuter et d'analyser les résultats 

expérimentaux que nous avons obtenus en utilisant la logique floue à l'aide du programme 

MATLAB. 
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4.1 Introduction 

Dans ce chapitre, nous nous pencherons sur l'interprétation et la discussion des résultats 

de notre expérience, cherchant ainsi à identifier des solutions efficaces pour augmenter la 

production d'énergie tout en réduisant les risques d'incendie liés à la batterie. En analysant 

les données obtenues, nous espérons proposer des mesures concrètes visant à optimiser la 

quantité d'énergie générée tout en assurant la sécurité de l'utilisation de la batterie. Ce faisant, 

nous contribuerons à une meilleure compréhension des défis énergétiques actuels et à la 

recherche de solutions viables et durables. 

4.2 Discussion expérimental et interprétation  

4.2.1 Méthode comparative entre les fonctions d’appartenance Trimf et 

Gaussmf 

Nous avons choisi cinquante valeurs (50) aléatoires pour chaque entrée qui incluent 

toutes les probabilités possibles, en utilisant toutes les vingt-sept (27) règles floues. Puis on 

fait l’opération 3 fois en utilisant les fonctions d’appartenance : Trimf, gaussmf et un 

mélange entre les deux.  

Les tableaux suivants représentent les résultats : 

Tableau 4.1 : résultats du system avec vingt-sept règles d’inférence en utilisant les fonctions 

d’appartenance Trimf  

Entrée Sortie 

Te (c°) Es (w/m²) Cb (%) Qe (Wh) Dv (années) Nr (%) 

-5 0 0 321 1,3 11,3 

-3 150 30 456 1,83 16 

-1 200 50 393 5,5 13,8 

0 250 10 424 1,7 14,9 

2 100 40 354 5,5 12,5 

4 300 90 456 8,63 45 

5 400 35 413 5,5 45 

6 450 60 1500 8,67 45 

7 500 100 1500 8,8 45 

8 600 28 443 1,78 45 

9 520 31 804 3,4 25,7 

10 580 56 1110 6,41 63,5 

11 630 12 887 3,72 45 

12 700 34 2240 6,48 68,1 

13 810 76 2580 8,74 78,8 

14 5 19 399 1,61 14 

15 50 32 459 1,84 32,5 

16 100 80 1500 5,5 45 

17 60 1 347 1,4 12,2 
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18 230 45 411 1,66 45 

19 310 90 1500 6,23 61,1 

20 330 8 443 4,84 37,6 

21 400 36 1500 5,5 45 

22 470 68 1500 8,78 79,4 

23 510 12 427 5,57 45 

24 900 52 3000 8,88 81,1 

25 950 73 2970 8,84 80,4 

26 1000 21 1500 8,8 50,1 

27 870 59 2880 8,66 77,4 

28 680 73 2890 8,67 77,4 

29 0 28 452 1,82 32,6 

30 30 57 1500 6,38 45 

31 80 100 1500 8,7 45 

32 120 7 425 1,71 45 

33 350 54 2930 8,75 79 

34 360 98 2940 8,78 79,4 

35 480 2 1500 8,8 45 

36 490 48 2970 8,82 80,2 

37 550 62 2900 8,7 78,1 

38 580 31 2040 8,61 65,7 

39 520 46 3000 8,88 81,1 

40 670 58 2860 8,62 76,9 

42 810 13 1500 8,92 81,9 

43 850 40 3030 8,94 82,2 

45 880 99 1800 5 50 

46 910 22 1500 8,78 79,5 

47 930 57 2890 8,67 77,7 

48 1000 100 2370 8,62 76,9 

49 980 5 1500 9,01 83,3 

50 700 32 2370 8,62 76,9 

 

Interprétation : 

Le tableau 4.1 représente trois variables de sortie (Qe, Dv, Nr) par apport trois entrées(Te, 

Es, Cb) lorsque nous avons utilisé vingt-sept règles et trois fonctions d’appartenance du type 

trimf 

-D’après les valeurs d’entrée Te=-5 ; Es=0 ; Cb=0, nous obtenons la valeur minimale pour 

la quantité d’énergie 321Wh, la durée de vie de la batterie 1.3 ans et le niveau de remplissage 

11.3%. 
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-Lors les valeurs d’entrée Te=43 ; Es=850 ; Cb=40, nous obtenons une valeur de quantité 

d’énergie maximale de 3030Wh, bien que cela ne soit pas considéré comme idéal, une durée 

de vie 8.94 ans et niveau de remplissage 82.2%. 

Tableau 4.2 : résultats du system avec vingt-sept règles d’inférence en utilisant les fonctions 

d’appartenance Gaussmf 

Entrée Sortie 

Te (c°) Es (w/m²) Cb (%) Qe (Wh) Dv (années) Nr (%) 

-5 0 0 287 1,17 10,1 

-3 150 30 502 3,67 17,5 

-1 200 50 388 5,52 14,2 

0 250 10 437 1,76 15,2 

2 100 40 329 5,46 11,6 

4 300 90 1040 8,65 45,2 

5 400 35 423 5,25 41,9 

6 450 60 1180 6,28 45,1 

7 500 100 1530 8,86 46,3 

8 600 28 1140 3,36 34 

9 520 31 1090 4,31 35,4 

10 580 56 1300 5,79 54,3 

11 630 12 1120 4,78 39,2 

12 700 34 2330 6,44 72,3 

13 810 76 2710 8,82 82 

14 5 19 385 1,56 13,4 

15 50 32 482 2,65 35,1 

16 100 80 1480 5,53 45 

17 60 1 309 1,25 10,8 

18 230 45 445 1,82 44,9 

19 310 90 1490 6,62 66,8 

20 330 8 451 4,92 38,1 

21 400 36 1460 5,42 44,1 

22 470 68 1530 8,64 80 

23 510 12 358 5,51 45,3 

24 900 52 3020 9,07 85 

25 950 73 2920 8,9 82,3 

26 1000 21 1500 8,93 47,1 

27 870 59 2760 8,65 78,3 

28 680 73 2830 8,77 80,2 

29 0 28 763 2,84 24,4 

30 30 57 1140 4,67 45 

31 80 100 1500 7,12 45 
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32 120 7 492 1,98 41,7 

33 350 54 2510 7,22 73,4 

34 360 98 2650 8,65 76,1 

35 480 2 1500 8,71 46 

36 490 48 2900 8,8 81,8 

37 550 62 2750 8,6 77,9 

38 580 31 2220 8,64 65,6 

39 520 46 2980 8,99 83,9 

40 670 58 2810 8,72 79,4 

42 810 13 1500 9,06 84,9 

43 850 40 3030 9,13 85,9 

45 880 99 1800 6,58 50 

46 910 22 1500 8,9 82,3 

47 930 57 2850 8,79 80,4 

48 1000 100 1800 6,41 50 

49 980 5 1500 9,22 87,4 

50 700 32 2410 8,72 79,3 

 

Interprétation : 

Le tableau 4.2 représente trois variables de sortie (Qe, Dv, Nr) par apport trois entrées(Te, 

Es, Cb) lorsque nous avons utilisé vingt-sept règles et trois fonctions d’appartenance du type 

Gaussmf. 

-D’après les valeurs d’entrée Te=-5 ; Es=0 ; Cb=0, nous obtenons la valeur minimale pour 

la quantité d’énergie 321Wh, la durée de vie de la batterie 1.17 ans et le niveau de 

remplissage 10.1%. 

-Lors les valeurs d’entrée Te=43 ; Es=850 ; Cb=40, nous obtenons une valeur de quantité 

d’énergie maximale de 3030Wh, une durée de vie 9.13 ans et niveau de remplissage 85.9%. 
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Tableau 4.3 : résultats du system avec vingt-sept règles d’inférence en utilisant les fonctions 

d’appartenance Trimf et Gaussmf  

entrée Sortie 

Te (c°) Es (w/m²) Cb (%) Qe (Wh) Dv (années) Nr (%) 

-5 0 0 321 1,17 9,67 

-3 150 30 474 2,03 14,3 

-1 200 50 396 5,53 12,7 

0 250 10 424 1,6 12,7 

2 100 40 361 5,45 10,9 

4 300 90 872 8,8 45 

5 400 35 415 5,28 42,4 

6 450 60 1500 8,57 45 

7 500 100 1500 8,9 45 

8 600 28 468 1,93 33,9 

9 520 31 993 4,06 31,5 

10 580 56 1090 5,82 52,9 

11 630 12 1170 5,18 40,9 

12 700 34 2460 6,87 73,2 

13 810 76 2760 8,95 78,8 

14 5 19 411 1,54 12,4 

15 50 32 461 2,28 36,9 

16 100 80 1480 5,55 45 

17 60 1 347 1,28 10,4 

       18 230 45 433 1,63 44,9 

19 310 90 1490 6,38 62,7 

20 330 8 464 4,74 36,8 

21 400 36 1470 5,5 45,1 

22 470 68 1520 8,79 76,8 

23 510 12 433 5,56 45,3 

24 900 52 2990 9,08 81,1 

25 950 73 2900 8,91 78,1 

26 1000 21 1500 8,93 47,1 

27 870 59 2830 8,65 76,1 

28 680 73 2870 8,87 77,7 

29 0 28 468 1,93 22,7 

30 30 57 1500 6,23 45 

31 80 100 1500 8,63 45 

32 120 7 471 1,98 45 

33 350 54 2850 8,74 76,5 

34 360 98 2860 8,79 76,9 

35 480 2 1500 8,84 45 
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36 490 48 2880 8,88 77,7 

37 550 62 2830 8,63 76 

38 580 31 2230 8,65 65,6 

39 520 46 2940 9,01 79,6 

40 670 58 2860 8,78 76,9 

42 810 13 1500 9,12 81,7 

43 850 40 3030 9,15 82,3 

45 880 99 2590 6,53 70,7 

46 910 22 1500 8,9 78,1 

47 930 57 2890 8,87 77,7 

48 1000 100 1790 5,65 60,9 

49 980 5 1500 9,22 83,6 

50 700 32 2510 8,78 76,8 

 

Interprétation : 

Le tableau 4.3 représente trois variables de sortie (Qe, Dv, Nr) par apport trois entrées(Te, 

Es, Cb) lorsque nous avons utilisé vingt-sept règles et trois fonctions d’appartenance du type 

trimf et gaussmf 

-D’après les valeurs d’entrée Te=-5 ; Es=0 ; Cb=0, nous obtenons la valeur minimale pour 

la quantité d’énergie 321Wh, la durée de vie de la batterie 1.17 ans et le niveau de 

remplissage 9.67%. 

-Lors les valeurs d’entrée Te=43 ; Es=850 ; Cb=40, nous obtenons une valeur de quantité 

d’énergie maximale de 3030Wh, une durée de vie 9.15 ans et niveau de remplissage 82.3%. 

4.2.1.1 Discussion du SIF et de ses fonctions d’appartenance en utilisant vingt-

sept règles floues : 

Dans l'ensemble des trois cas étudiés, Nous constatons une relation de corrélation 

entre Nr et Qe, ce qui signifie que lorsque Nr augmente, Qe augmente également, et 

inversement. Concernant Dv, son niveau est élevé lorsque la batterie est utilisé dans des 

conditions appropriées, et il diminue lorsqu'elle est utilisé dans des conditions inappropriées 

nous avons observé une convergence significative des résultats, soulignant ainsi une 

tendance commune entre les différentes fonctions examinées. Toutefois, une légère 

supériorité de la fonction trimf par rapport à la fonction gaussmf a été constatée dans certains 

scénarios spécifiques. La fonction trimf a démontré une capacité supérieure à modéliser et 

représenter certaines distributions de données, offrant ainsi une meilleure adéquation dans 

ces cas particuliers.  

D'un autre côté, nous avons également observé une supériorité de la fonction gaussmf 

sur la fonction trimf dans d'autres cas. La fonction gaussmf a montré une meilleure capacité 

à capturer des distributions plus complexes et asymétriques, ce qui s'est avéré bénéfique dans 

ces scénarios spécifiques. 



Chapitre 4                                                                                    Discussions Expérimentales 

75 | P a g e  

 

Cependant, il est important de noter que ces différences de performance se sont 

avérées minimes en termes de pourcentages. Par conséquent, il serait prématuré de conclure 

de manière définitive qu'une fonction est meilleure que l'autre pour notre système. Les 

résultats ont mis en évidence les subtilités entre les performances des deux fonctions, 

soulignant leur sensibilité aux circonstances spécifiques de l'expérience. 

Afin d'approfondir notre analyse et de mieux comprendre les performances relatives 

des fonctions trimf et gaussmf, nous prévoyons de mener une expérience ultérieure en 

réduisant le nombre de règles appliquées. En réduisant le nombre de règles, nous pourrons 

mieux évaluer les interactions spécifiques entre ces fonctions dans des contextes plus 

restreints. Cette approche nous permettra d'obtenir des informations plus précises sur les 

forces et les faiblesses respectives de chaque fonction dans des situations plus spécifiques. 

En recueillant de nouvelles données à partir de cette expérience, nous serons en 

mesure d'améliorer notre compréhension globale de l'impact de ces fonctions sur notre 

système, ce qui nous aidera à prendre des décisions plus éclairées pour son développement 

et son amélioration continus 

Dans ce cas, nous avons réduit le nombre de règles floues de vingt-sept à neuf règles 

afin d'observer les différences entre les résultats des différentes fonctions d'appartenance.  

Les règles d’inférence utilisées: 

1. Si Te est froid ET Es est faible ET Cb est faible, Alors Qe est faible, Nr est bas et 

Dv est courte. 

2. Si Te est froid ET Es est moyen ET Cb est élevée, Alors Qe est moyen, Nr est moyen 

et Dv est longue. 

3. Si Te est froid ET Es est fort ET Cb est élevée, Alors Qe est moyen, Nr est haut et 

Dv est longue. 

4. Si Te est tempéré ET Es est moyen ET Cb est moyenne, Alors Qe est moyen, Nr est 

moyen et Dv est moyenne. 

5. Si Te est tempéré ET Es est fort ET Cb est moyenne, Alors Qe est élevé, Nr est haut 

et Dv est longue. 

6. Si Te est tempéré ET Es est fort ET Cb est élevée, Alors Qe est élevé, Nr est haut et 

Dv est longue. 

7. Si Te est chaud ET Es est moyen ET Cb est élevée, Alors Qe est élevé, Nr est haut 

et Dv est longue. 

8. Si Te est chaud ET Es est fort ET Cb est faible, Alors Qe est moyen, Nr est haut et 

Dv est longue. 

9. Si Te est chaud ET Es est fort ET Cb est moyenne, Alors Qe est élevé, Nr est haut et 

Dv est longue. 
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Voici les résultats obtenus : 

Tableau 4.4 : résultats du system avec neuf règles d’inférence en utilisant les fonctions 

d’appartenance Trimf  

entrée Sortie 

Te (c°) Es (w/m²) Cb (%) Qe (Wh) Dv (années) Nr (%) 

-5 0 0 321 1,3 11,3 

-3 150 30 456 1,83 16 

-1 200 50 1800 5 50 

0 250 10 424 1,7 14,9 

2 100 40 1800 5 50 

4 300 90 1800 5 50 

5 400 35 1800 5 50 

6 450 60 1500 8,67 45 

7 500 100 1500 8,8 45 

8 600 28 1800 5 50 

9 520 31 1800 5 50 

10 580 56 1500 8,61 65,7 

11 630 12 1800 5 50 

12 700 34 2890 8,67 77,7 

13 810 76 2580 8,74 78,8 

14 5 19 478 1,93 16,8 

15 50 32 1800 5 50 

16 100 80 1800 5 50 

17 60 1 1800 5 50 

18 230 45 1800 5 50 

19 310 90 1800 5 50 

20 330 8 1800 5 50 

21 400 36 1500 5,5 45 

22 470 68 1800 5 50 

23 510 12 1800 5 50 

24 900 52 3000 8,88 81,1 

25 950 73 2970 8,84 80,4 

26 1000 21 1500 8,56 75,7 

27 870 59 2880 8,66 77,4 

28 680 73 2890 8,67 77,7 

29 0 28 1800 5 50 

30 30 57 1800 5 50 

31 80 100 1800 5 50 

32 120 7 1800 5 50 

33 350 54 2840 8,59 76,2 
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34 360 98 2940 8,78 79,4 

35 480 2 1800 5 50 

36 490 48 1800 5 50 

37 550 62 2900 8,7 78,1 

38 580 31 2400 8,61 76,7 

39 520 46 2820 8,56 75,7 

40 670 58 2860 8,62 96,9 

42 810 13 1500 89,2 81,9 

43 850 40 3030 8,94 82,2 

45 880 99 1800 5 50 

46 910 22 2500 8,78 79,5 

47 930 57 2890 8,67 77,7 

48 1000 100 1800 5 50 

49 980 5 1500 9,01 83,3 

50 700 32 2370 8,62 76,9 

 

Interprétation : 

Le tableau 4.4 représente trois variables de sortie (Qe, Dv, Nr) par apport trois entrées(Te, 

Es, Cb) lorsque nous avons utilisé neuf règles et trois fonctions d’appartenance du type trimf 

Nous remarquons une répétition des mêmes valeurs dans plusieurs tentatives de différentes 

valeurs d’entrée, à savoir Qe : 1800 Wh, Dv : 5 ans et Nr : 50%, qui sont les valeurs médianes 

de la plage de chaque variable de sortie. 

 

Tableau 4.5 : résultats du system avec neuf règles d’inférence en utilisant les fonctions 

d’appartenance Gaussmf 

Entrée Sortie 

Te (c°) Es (w/m²) Cb (%) Qe (Wh) Dv (années) Nr (%) 

-5 0 0 287 1,17 10,1 

-3 150 30 502 2,02 17,5 

-1 200 50 1170 4,45 32 

0 250 10 437 1,76 15,2 

2 100 40 627 2,52 21,8 

4 300 90 1500 8,63 45 

5 400 35 816 2,8 25,2 

6 450 60 1550 8,25 46,7 

7 500 100 1530 8,9 46,3 

8 600 28 2100 6,11 62,8 

9 520 31 1830 5,77 55,3 
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10 580 56 2000 6,05 60 

11 630 12 1250 4,43 43 

12 700 34 2800 8,76 80,4 

13 810 76 2690 8,88 82 

14 5 19 566 2,28 19,7 

15 50 32 590 2,38 20,6 

16 100 80 1800 6,51 54,4 

17 60 1 637 2,57 22,2 

18 230 45 1320 4,87 35,8 

19 310 90 1640 8,17 49,8 

20 330 8 779 3,06 27,6 

21 400 36 1500 5,5 45 

22 470 68 2380 7,33 69 

23 510 12 1480 7,47 68 

24 900 52 3020 9,08 85,1 

25 950 73 1500 8,3 72,7 

26 1000 21 1530 8,36 73,6 

27 870 59 2760 8,65 78,3 

28 680 73 2840 8,77 80,2 

29 0 28 938 3,77 32,7 

30 30 57 966 3,88 33,6 

31 80 100 1800 7,01 52,1 

32 120 7 1160 4,23 38,4 

33 350 54 2410 7,13 70,1 

34 360 98 2850 8,79 8,4 

35 480 2 1500 8,22 71,4 

36 490 48 2400 7,89 71,2 

37 550 62 2750 8,62 77,9 

38 580 31 2140 8,49 75,9 

39 520 46 2440 8,33 73,2 

40 670 58 2810 8,72 79,4 

42 810 13 1500 9,06 84,9 

43 850 40 3030 9,13 85,9 

45 880 99 1800 6,82 50 

46 910 22 1500 8,9 82,3 

47 930 57 2850 8,79 80,4 

48 1000 100 1800 6,44 50 

49 980 5 1500 9,22 87,4 

50 700 32 2410 8,72 79,4 
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Interprétation : 

Le tableau 4.5 représente trois variables de sortie (Qe, Dv, Nr) par apport trois entrées(Te, 

Es, Cb) lorsque nous avons utilisé neuf règles et trois fonctions d’appartenance du type 

gaussmf 

D’après les valeurs d’entrée Te=-5 ; Es=0 ; Cb=0, nous obtenons la valeur minimale pour la 

quantité d’énergie 287 Wh, la durée de vie de la batterie 1.17 ans et le niveau de remplissage 

10.1%. 

Lors les valeurs d’entrée Te=43 ; Es=850 ; Cb=40, nous obtenons une valeur de quantité 

d’énergie maximale de 3030Wh, une durée de vie 9.13 ans et niveau de remplissage 85.9%. 

 

Tableau 4.6 : résultats du system avec neuf règles d’inférence en utilisant les fonctions 

d’appartenance Trimf et Gaussmf 

entrée Sortie 

Te (c°) Es (w/m²) Cb (%) Qe (Wh) Dv (années) Nr (%) 

-5 0 0 321 1,17 9,67 

-3 150 30 474 2,02 14,2 

-1 200 50 1160 4,45 30,7 

0 250 10 424 1,6 12,7 

2 100 40 486 2,52 14,5 

4 300 90 1500 8,63 45 

5 400 35 1500 7,87 45 

6 450 60 1500 8,58 45 

7 500 100 1500 8,9 45 

8 600 28 1510 7,66 58,6 

9 520 31 1510 7,75 59,1 

10 580 56 1500 8,47 63,5 

11 630 12 1520 7,49 74,2 

12 700 34 2880 8,86 77,6 

13 810 76 2760 8,95 78,8 

14 5 19 486 2,28 14,5 

15 50 32 486 2,28 14,5 

16 100 80 1800 7,06 55,4 

17 60 1 486 2,57 14,5 

18 230 45 1320 4,87 35,8 

19 310 90 1640 8,17 49,8 

20 330 8 486 2,86 14,5 

21 400 36 1500 5,5 45 

22 470 68 2460 8,13 69,9 

23 510 12 1500 8,19 75,5 
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24 900 52 3000 9,09 81,1 

25 950 73 2900 8,91 78,1 

26 1000 21 1500 8,36 75,5 

27 870 59 2830 8,65 76,1 

28 680 73 2880 8,87 77,7 

29 0 28 486 3,77 14,5 

30 30 57 486 3,88 14,5 

31 80 100 1800 7 54,6 

32 120 7 709 4,12 20,2 

33 350 54 2810 8,42 75,5 

34 360 98 2860 8,79 76,9 

35 480 2 1800 6,88 53,9 

36 490 48 2810 8,25 75,5 

37 550 62 2830 8,63 76 

38 580 31 2230 8,65 76,1 

39 520 46 2750 8,56 75,7 

40 670 58 2860 8,78 76,9 

42 810 13 1500 9,12 81,7 

43 850 40 3000 9,14 83,2 

45 880 99 2590 6,54 70,7 

46 910 22 1500 8,9 78,1 

47 930 57 2890 8,87 77,7 

48 1000 100 1790 6,17 75,5 

49 980 5 1500 9,22 83,6 

50 700 32 2510 8,78 76,9 

 

Interprétation : 

Le tableau 4.6 représente trois variables de sortie (Qe, Dv, Nr) par apport trois entrées(Te, 

Es, Cb) lorsque nous avons utilisé neuf règles et trois fonctions d’appartenance du type trimf 

et gaussmf 

Nous constatons que la valeur de quantité d'énergie 1500 Wh s'est répétée à plusieurs 

reprises, et certaines d'entre elles étaient égales à 1800 Wh dans le tableau 4.4 (avec les 

fonctions d’appartenance seulement). Mais dans le mélange gaussmf et trimf elle est égale à 

1500Wh. 
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4.2.1.2 Discussion du SIF et de ses fonctions d’appartenance en utilisant neuf 

règles floues : 

Dans le cadre de cette étude, nous avons utilisé neuf règles floues et constaté que les 

résultats se regroupaient autour de la valeur centrale de la plage pour la fonction "Trimf". 

Cependant, nous avons remarqué une répétition fréquente des mêmes valeurs (Qe : 1800Wh, 

Dv : 5 ans, Nr : 50 %), ce qui a soulevé des doutes quant à l'efficacité de la fonction "Trimf" 

dans notre système. En revanche, la fonction "Gaussmf" a bien fonctionné et a produit des 

valeurs raisonnables. 

En combinant les résultats des deux fonctions, nous avons observé que la fonction 

"Gaussmf" couvrait efficacement les perturbations de la fonction "Trimf". Cela nous a 

conduit à conclure que la fonction "Gaussmf" était plus adaptée à notre système, car elle 

permettait d'obtenir des résultats plus cohérents et précis. 

En résumé, notre étude suggère que la fonction "Gaussmf" est plus adaptée à notre 

système en raison de sa capacité à couvrir les insuffisances de la fonction "Trimf". 

Cependant, nous continuons à explorer d'autres possibilités d'amélioration et à rechercher 

des solutions plus performantes pour notre modèle flou. 

En conclure, il est essentiel de prendre en compte les risques d'incendie liés à la 

batterie photovoltaïque et de modéliser ce problème en utilisant la logique floue. Les deux 

facteurs principaux à considérer sont la température et le niveau de remplissage de la batterie, 

car ils peuvent avoir un impact significatif sur les risques d'incendie. Une température élevée 

peut entraîner une augmentation des risques d'incendie, car elle peut accélérer les réactions 

chimiques à l'intérieur de la batterie. De même, un niveau de remplissage élevé peut 

augmenter les risques de surcharge et de défaillance du système, ce qui peut également 

entraîner un incendie. En utilisant la logique floue, nous pouvons modéliser ces facteurs en 

définissant des règles et des fonctions d'appartenance qui prennent en compte les variations 

de température et de niveau de remplissage. Cela permettrait de quantifier le niveau de risque 

d'incendie en fonction de différentes combinaisons de ces variables. En identifiant les zones 

à risque élevé, des mesures de sécurité spécifiques peuvent être mises en place, telles que 

des systèmes de refroidissement supplémentaires ou des mécanismes de décharge pour 

prévenir les situations dangereuses. 
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4.2.2 Représentation graphique des résultats  

Étant donné que Qe est la sortie principal pour l'étude que nous menons et que Te et 

Es sont des facteurs principaux pour la production de Qe, nous observons les variations de 

Qe en fonction de Te et Es en introduisant les valeurs responsables du résultat maximal que 

nous avons atteint à travers les probabilités que nous avons expérimentées. Dans ces 

expériences, la valeur de Qe était de 3030 Wh en utilisant la fonction gaussmf. L'objectif est 

de comprendre la relation entre chacun de ces facteurs et leur contribution à maximiser 

l'énergie possible 

Figure 4.1 : Représentation graphique de la sortie Qe par apport à Es 

 

4.2.2.1 Interprétation du résultat 

La figure 4.1 montre la variation de la sortie quantité d’énergie (Qe) par apport à 

l’ensoleillement (Es) 

- De 0W/m² à 200W/m², l’ensoleillement est faible, ce qui entraîne une faible quantité 

d'énergie. 

- De 200W/m² à 500W/m², nous observons une augmentation de la quantité d'énergie 

avec l'augmentation d’ensoleillement. 

- De 500W/m² à 650W/m², nous remarquons une légère baisse de la quantité d'énergie, 

peut-être due à une consommation d'énergie de la batterie. 

- De 650W/m² à 1000W/m², l’ensoleillement est très fort, ce qui entraîne une 

augmentation significative de la quantité d'énergie, atteignant une valeur maximale 

estimée à 3030Wh. 
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Nous pouvons conclure que la quantité d'énergie est proportionnelle au ensoleillement, 

de sorte que plus l’ensoleillement est fort, plus la quantité d'énergie est élevée, et plus les 

rayons du soleil sont faibles, plus la quantité d'énergie diminue. 

Figure 4.2 : Représentation graphique de la sortie Qe par apport à Te 

La figure 4.2 montre la variation de la sortie quantité d’énergie (Qe) par apport à la 

Température (Te) 

- De -5°C à 9°C, une température basse, on observe une faible quantité d'énergie. 

- De 9°C à 20°C, avec l'augmentation de la température, la quantité d'énergie 

augmente également. 

- De 20°C à 30°C, une température modérée, on constate une légère diminution de la 

quantité d'énergie, peut-être due à la consommation d'énergie de la batterie. 

- De 30°C à 50°C, une température élevée, on observe une augmentation de la quantité 

d'énergie, atteignant son maximum estimé à 3030W. 

On peut en conclure que plus la température augmente, plus la quantité d'énergie augmente, 

et plus la température diminue, plus la quantité d'énergie diminue. 

4.2.2.2 Discussion  

La logique floue permet de modéliser et de gérer les valeurs d'ensoleillement et de 

température d'une manière plus nuancée et flexible. Au lieu de simplement diviser les 

conditions en catégories strictes (faible, modérée, forte), la logique floue introduit des degrés 

de membership pour chaque catégorie. Par exemple, au lieu de dire que l'ensoleillement est 

soit faible, soit fort, nous pouvons attribuer un degré d'appartenance à chaque catégorie en 

fonction de la valeur réelle de l'ensoleillement. Cela permet de prendre en compte les 

variations subtiles et les transitions graduelles entre les différentes valeurs. 
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Dans le cas de l'ensoleillement, la logique floue nous permet de quantifier la quantité 

d'énergie produite en fonction des degrés d'appartenance aux différentes plages 

d'ensoleillement. Par exemple, lorsqu'il y a une augmentation progressive de 

l'ensoleillement, la logique floue peut prendre en compte cette augmentation graduelle et 

ajuster la quantité d'énergie produite en conséquence. De même, lorsque l'ensoleillement 

diminue légèrement dans la plage de 500W/m² à 650W/m², la logique floue permet de 

modéliser cette baisse et d'ajuster la quantité d'énergie produite en conséquence. 

De même, pour la température, la logique floue permet de prendre en compte les 

variations continues et graduelles de la température et leur impact sur la quantité d'énergie 

générée. Plutôt que de simplement diviser les températures en catégories discrètes, la logique 

floue nous permet de quantifier les variations subtiles et de modéliser la relation entre la 

température et la quantité d'énergie produite de manière plus précise. 

En utilisant la logique floue, il est possible de développer des systèmes de contrôle 

qui prennent en compte simultanément l'ensoleillement et la température pour optimiser la 

quantité d'énergie générée par le système. Ces systèmes peuvent ajuster en temps réel les 

paramètres de fonctionnement du système, tels que la puissance de charge, pour maximiser 

l'efficacité et la performance globale. 

En conclusion, la logique floue joue un rôle essentiel dans l'influence des valeurs 

d'ensoleillement et de température sur la quantité d'énergie générée par un système de 

batterie lithium-ion photovoltaïque. Elle permet de modéliser et de gérer les variations 

continues et graduelles de ces variables, ce qui conduit à une optimisation plus précise de la 

quantité d'énergie produite. En utilisant des techniques de logique floue, il est possible 

d'améliorer l'efficacité énergétique des systèmes photovoltaïques et d'obtenir une meilleure 

quantité d'énergie dans des conditions environnementales variables. 
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4.3 Conclusion  

Cette étude a démontré que la fonction "Gaussmf" est plus adaptée que la fonction 

"Trimf" pour modéliser les risques d'incendie liés à une batterie photovoltaïque. Bien que 

les deux fonctions aient montré des performances similaires dans certains scénarios, la 

fonction "Gaussmf" a mieux couvert les distributions complexes et asymétriques des 

données, offrant ainsi une meilleure adéquation dans ces cas spécifiques.   

Cependant, il est important de souligner que nos résultats ne sont pas parfaits et qu'il 

reste des opportunités d'amélioration. Dans nos futures recherches, nous prévoyons de 

poursuivre cette étude en explorant d'autres formules de fonctions ou en ajustant les valeurs 

responsables des meilleurs résultats. Nous prévoyons également d'introduire le concept de 

poids des règles, en utilisant des ports, afin de mieux évaluer l'importance relative de chaque 

règle dans notre système. Cela nous permettra de mieux ajuster les paramètres et de trouver 

un équilibre optimal entre les différentes règles. 

Ces conclusions mettent en évidence le potentiel de la logique floue pour améliorer 

l'efficacité énergétique des systèmes photovoltaïques et optimiser la production d'énergie 

dans des conditions environnementales variables. 
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CONCLUSION GÉNÉRALE 

Dans cette étude, nous avons examiné l'intégration de l'intelligence artificielle dans 

la gestion des énergies renouvelables de manière générale, et plus spécifiquement 

l'intégration de la logique floue dans la gestion d'un système d'énergie photovoltaïque. Nous 

avons utilisé cette approche d'intelligence artificielle pour améliorer les performances d'un 

système de batterie lithium-ion photovoltaïque. 

Nous avons proposé une architecture pour ce système de logique floue et appliqué 

un ensemble de règles floues. En utilisant différentes fonctions d'appartenance, nous avons 

suivi toutes les étapes, de la fuzzification à la défuzzification. Malgré certaines difficultés 

rencontrées, telles que le manque de temps, nous avons réussi à obtenir des résultats 

satisfaisants. Ces résultats peuvent être développés et améliorés dans les futures recherches. 

Après avoir étudié et discuté ces résultats, nous avons identifié des solutions 

préliminaires permettant d'obtenir la plus grande quantité d'énergie possible tout en évitant 

les risques d'incendie. 

En résumé, ce projet a démontré l'importance de l'intelligence artificielle dans la 

gestion des systèmes d'énergie renouvelable, en particulier dans le domaine de l'énergie 

photovoltaïque. L'intégration de la logique floue dans la gestion des batteries 

photovoltaïques au lithium-ion a montré des résultats prometteurs, ouvrant ainsi la voie à 

des avancées significatives en termes d'efficacité et de performance des systèmes d'énergie 

renouvelable. Ces travaux contribuent à la recherche continue visant à accélérer la transition 

énergétique et à promouvoir un avenir plus durable et écologique. 
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