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Résumé

La transition vers des réseaux de télécommunications verts et durables est essentielle dans
la lutte contre le changement climatique. Le secteur des Technologies de I'Information et
de la Communication (TIC) consomme environ 3 % de 1’énergie mondiale et génere au-
tant d’émissions de carbone. Ce projet vise a concevoir des stratégies d’approvisionnement
énergétique optimisées pour les stations de base des réseaux mobiles en utilisant des res-
sources énergétiques distribuées telles que les panneaux solaires, les générateurs diesel, et le
stockage par batterie. En intégrant l'intelligence artificielle et I'optimisation multi-objectifs,
notre modéle prédit la génération quotidienne d’énergie solaire en fonction des conditions
météorologiques et élabore des stratégies efficaces pour minimiser les cofits énergétiques
tout en garantissant la stabilité du réseau. L'objectif est de réduire les émissions de carbone
et les cotits opérationnels liés a 1’énergie, tout en assurant un approvisionnement continu.

Mots clés : réseaux télécoms, Intelligence artificielle, optimisation énergétique, ressources
énergétiques distribuées, énergie verte.
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Abstract

The transition towards green and sustainable telecommunication networks is essential in
combating climate change. The Information and Communication Technology (ICT) sector
currently consumes approximately 3 % of global energy and generates a similar share of
carbon emissions. This project aims to design optimized energy supply strategies for mo-
bile network base stations using distributed energy resources, such as solar panels, diesel
generators, and battery storage. By integrating artificial intelligence and multi-objective op-
timization, our model predicts daily solar energy generation based on weather conditions
and develops efficient strategies to minimize energy costs while ensuring network stabil-
ity. The objective is to reduce carbon emissions and energy-related operational costs, while
maintaining a continuous energy supply.

Key words : telecom networks, artificial intelligence, energy optimization, distributed en-
ergy resources, green energy.
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Introduction Générale

L'essor des TIC' a transformé le paysage mondial, connectant les populations et stimulant le
développement économique. Cependant, cette croissance s’accompagne d"une consomma-
tion énergétique considérable, soulevant des préoccupations environnementales majeures.
Face aux défis du changement climatique et a 'augmentation des cofits énergétiques, il de-
vient impératif de repenser les stratégies énergétiques des infrastructures de télécommuni-
cations.

1. Contexte et justification

L'industrie des TIC consomme actuellement environ 3% de 1’énergie mondiale et est res-
ponsable d’environ 3% des émissions globales de carbone. De plus, plus de 90% des cofits
opérationnels des réseaux télécoms sont liés a la consommation énergétique [16] [5]. Ces
chiffres mettent en évidence 1'importance de la consommation d’énergie dans ce secteur et
son impact environnemental.

Dans ce contexte, I'industrie des télécommunications s’est engagée a atteindre des émissions
nettes nulles d’ici 2050 [16], en alignement avec I'Lutte contre le changement climatique
(ODD 13)* des Nations Unies, qui vise a lutter contre le changement climatique en réduisant
les émissions de gaz a effet de serre. Cet engagement s’inscrit dans une action globale pour
le climat, visant a limiter les effets du réchauffement planétaire.

Parallelement, 'augmentation continue des cofits énergétiques accentue cette probléma-
tique. Le prix du diesel a augmenté de 55% d’une année sur l'autre, tandis que celui de
I"électricité a grimpé de 38%, obligeant 1'industrie a repenser ses stratégies d’approvision-
nement énergétique [16]. En réponse, la transition vers des énergies renouvelables, telles
que l’énergie solaire, est devenue une priorité. Cette transition soutient ’Acces a une éner-

!Ensemble des technologies utilisées pour gérer l'information et faciliter la communication, incluant 1'informatique,
I'internet, les réseaux de télécommunications et les médias numériques.

2Objectif établi par les Nations Unies visant a prendre des mesures urgentes pour lutter contre le changement climatique
et ses impacts, en renforcant la résilience et la capacité d’adaptation face aux aléas climatiques.
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gie propre, abordable et durable (ODD 7)?, qui promeut un accés universel a une énergie
propre, abordable et durable.

Dans de nombreuses régions du monde, notamment dans les pays en développement, 1’ac-
ces a un réseau électrique fiable reste incertain. Par conséquent, les stations de base télé-
coms dépendent souvent de sources d’énergie alternatives, telles que les générateurs diesel
et les panneaux solaires, pour assurer une alimentation continue [16]. Cependant, 1"utilisa-
tion excessive de générateurs diesel augmente non seulement les cotits opérationnels, mais
contribue également aux émissions de Gaz Carbonique ou Dioxyde de Carbone (CO,), en
contradiction avec les objectifs climatiques mondiaux.

C’est dans ce contexte que s’inscrit ce projet, visant a optimiser la production et la consom-
mation d’énergie pour atteindre un équilibre entre efficacité opérationnelle, réduction des
coflits énergétiques et respect des engagements climatiques. La solution proposée se concentre
sur l'utilisation de DERs, notamment les panneaux solaires, les générateurs diesel et le sto-
ckage d’énergie via des batteries. En exploitant I'Intelligence Artificielle (IA), nous visons
a prédire la production d’énergie solaire et la consommation énergétique, afin d’optimiser
l"utilisation de ces diverses sources d’énergie. L'objectif est de contribuer a la réalisation des
ODD 7 et ODD 13, en favorisant une réduction des émissions et en garantissant un acces a
une énergie durable et abordable pour les infrastructures critiques de télécommunications.

2. Problématique

Les réseaux de télécommunications sont confrontés a des défis croissants en matiere d’ap-
provisionnement énergétique, particulierement dans les régions ot le réseau électrique est
instable ou inexistant. L'augmentation continue des cofits des sources d’énergie tradition-
nelles, comme le diesel, rend la fourniture d"une énergie stable et abordable de plus en plus
difficile. Par ailleurs, bien que l'énergie solaire soit une alternative prometteuse pour alimen-
ter les stations de base, sa disponibilité intermittente due aux variations météorologiques
limite son efficacité comme source d’énergie fiable.

Les solutions actuelles manquent d’une approche intégrée permettant d’optimiser 1'utilisa-
tion combinée des différentes sources d’énergie, en tenant compte a la fois de la variabilité
de la production solaire et de la consommation énergétique fluctuante des stations de base.
De plus, elles ne parviennent pas a minimiser simultanément les cofits opérationnels et les
émissions de carbone tout en garantissant la fiabilité du réseau.

Ainsi, le probleme central est le suivant :

Comment développer une stratégie d’approvisionnement énergétique optimisée pour les

*Objectif des Nations Unies visant a garantir 1'accés de tous a des services énergétiques fiables, durables et modernes, a
un cott abordable, en augmentant la part des énergies renouvelables dans le bouquet énergétique mondial.
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réseaux de télécommunications, qui intégre efficacement la prédiction de la production
solaire et de la consommation énergétique, afin de réduire les cotts et les émissions de
carbone, tout en assurant une fiabilité maximale du réseau?

3. Objectifs

L'objectif général de ce projet est de développer une stratégie optimisée d’approvisionne-
ment énergétique pour les stations de base des réseaux de télécommunications, en tirant
parti des DERs telles que I'énergie solaire, le réseau électrique, les générateurs diesel et les
batteries de stockage. Les objectifs spécifiques sont les suivants :

¢ prédiction de la production d’énergie solaire : Développer un modele basé sur I'TA
pour prédire avec précision la production quotidienne d’énergie solaire en fonction
des données météorologiques et autres facteurs pertinents;

¢ prédiction de la consommation d’énergie : Elaborer un modeéle pour estimer la consom-
mation énergétique des stations de base, en tenant compte des parametres du réseau,
des schémas d’utilisation et des variations de la demande;

¢ optimisation multi-objectifs : Concevoir une stratégie d’optimisation qui intégre la
disponibilité des différentes sources d’énergie et la consommation prévue, afin de mi-
nimiser simultanément les cotits énergétiques et les émissions de carbone;

* réduction des cofits énergétiques : Diminuer la dépendance aux générateurs diesel
cotiteux et polluants en maximisant 1"utilisation de I"énergie solaire et en optimisant le
stockage de I’énergie via des batteries;

¢ réduction des émissions de carbone : Augmenter 'utilisation des énergies renouve-
lables pour contribuer significativement a la réduction des émissions de CO, dans le
secteur des télécommunications.

4. Livrables

Les principaux livrables attendus de ce projet sont :

* modéle de prédiction de I’énergie solaire : Un modele performant basé sur I'lA pour
prédire la production quotidienne d’énergie solaire, validé par des données réelles et
capable de s’adapter aux différentes conditions météorologiques;

* modele de prédiction de la consommation d’énergie : Un modele précis permettant
d’estimer la consommation énergétique des stations de base, prenant en compte les
fluctuations de la demande et les particularités du réseau;

e stratégies d’approvisionnement énergétique optimisées : Un ensemble de stratégies
d’optimisation pour 'utilisation des DERs, visant a minimiser les cofits et les émissions
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tout en garantissant la fiabilité du réseau;

plateforme logicielle intégrée : Une plateforme logicielle permettant de simuler et de
mettre en ceuvre les stratégies d’optimisation énergétique, intégrant les modeles de
prédiction et offrant une interface utilisateur conviviale;

rapport technique détaillé : Un rapport complet documentant les méthodologies em-
ployées, les résultats obtenus, les analyses effectuées, ainsi que les recommandations
pour la mise en ceuvre pratique.

5. Organisation du document

Ce document est structuré de maniere a présenter de facon cohérente les différentes étapes

du développement du projet, et se divise en 3 chapitres :

revue de la littérature : Le premier chapitre présente une analyse approfondie des
travaux existants dans les domaines de la gestion énergétique des réseaux télécoms,
des modeles de prédiction d’énergie solaire et de consommation d’énergie, ainsi que
des approches d’optimisation multi-objectifs. Ce chapitre identifie les lacunes actuelles
et justifie les choix méthodologiques du projet;

conception de la solution et choix techniques : Le deuxieme chapitre présente une des-
cription détaillée de la conception de la solution proposée, y compris les algorithmes
de prédiction pour la production solaire et la consommation énergétique, 'approche
d’optimisation multi-objectifs, et les technologies utilisées pour le développement de
la plateforme logicielle;

résultats et discussion : Le dernier chapitre présente les résultats obtenus a partir des
simulations et des tests des modeles et des stratégies d’optimisation. Ce chapitre in-
clut une analyse critique des performances, des comparaisons avec les approches exis-
tantes, et une discussion sur I'impact potentiel de la solution proposée;

conclusion et perspectives : Un résumé des contributions du projet, une synthese des
résultats clés, et une discussion des perspectives futures, y compris les possibilités
d’amélioration et les orientations pour des recherches ultérieures;

annexes : Incluant les données supplémentaires, les détails techniques, les codes sources
pertinents, et tout autre matériel complémentaire utile a la compréhension du projet.



Chapitre

Revue de littérature

Introduction

Ce chapitre a pour objectif d"une part de donner la définition de quelques concepts et no-
tions nécessaires a la bonne compréhension de notre travail. D’autre part, nous évoquons
les solutions existantes et donnons ensuite nos avis critiques sur celles-ci.

1.1 Clarification des concepts

1.1.1 Réseau d’Acceés Radio

Le Réseau d’Acces Radio (Radio Access Networks (RAN)) est un élément essentiel de 1’archi-
tecture des réseaux de télécommunications, reliant les équipements utilisateurs aux réseaux
centraux via des stations de base.

1.1.1.1 Composantes du RAN

Le RAN est principalement composé des éléments suivants [41] :

¢ stations de Base (BS) : Elles sont responsables de la transmission et de la réception des
signaux radio entre le réseau et les équipements utilisateurs. Elles peuvent étre classées
selon leur couverture :

— Macrocellules : Elles couvrent de larges zones géographiques et nécessitent une
puissance élevée;

— Petites cellules : Elles incluent les microcellules, picocellules et femtocellules.

e équipements Utilisateurs (Equipement Utilisateur (UE)) : Ce sont dispositifs tels que
les smartphones et tablettes qui communiquent avec le RAN via les stations de base.
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e contrdleur de Réseau Radio (Radio Network Controller (RNC)) : Dans les réseaux
3G, le RNC gere les ressources radio, notamment 1’allocation de la bande passante et le
handover entre cellules. Bien que remplacé par des architectures plus récentes dans les
réseaux 4G et 5G, il reste pertinent pour comprendre les systémes hérités.

N
1l
A,
A

@),

0
0 o

Base Station
with 2 Cells

Cell 1

FIGURE 1.1 : llustration d'une station de base (centre), de deux cellules (gauche et droite) et de quatre
faisceaux dans chaque cellule. [25]

1.1.1.2 Défis énergétiques du RAN

La consommation énergétique du RAN, en particulier des stations de base, représente un
défi majeur. Fonctionnant 24h /24 et 7j/7 pour garantir une couverture continue, le RAN est
I"'un des composants les plus énergivores du réseau, représentant jusqu’a 76% de la consom-
mation énergétique des opérateurs mobiles [15]. Cette consommation se répartit principale-
ment entre les stations de base (BTS', Node B, eNodeB et gNodeB) ainsi que les infrastruc-
tures associées, comme les systemes de climatisation, les onduleurs et les redresseurs. En
revanche, les petites cellules comme les picocellules et femtocellules sont exclues de cette
analyse énergétique (voir figure 1.2).

Les principaux facteurs contribuant a cette consommation sont :

¢ transmission des signaux : Elle nécessite des niveaux de puissance élevés, surtout pour
les macrocellules couvrant de grandes distances;

¢ infrastructure auxiliaire : Le refroidissement des stations de base et les systemes de
conversion d’énergie (onduleurs, redresseurs) augmentent également la consomma-
tion énergétique;

* couverture continue : Méme durant les périodes creuses, les stations de base doivent
rester actives pour maintenir la couverture, ce qui accentue le probleme d’efficacité
énergétique.

!Une station émettrice-réceptrice de base (BTS) ou une unité de bande de base (BBU) est un équipement qui facilite la
communication sans fil entre ’équipement utilisateur (UE) et un réseau
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Offices,
retail shops
Centralised/ o
distributed unit .-
Network elerments, EE
energy sourcing, MNetwork Source: GSMA Intelligence
batteries, security,
shelter

FIGURE 1.2 : Ot les opérateurs mobiles utilisent I'énergie dans leurs opérations de réseau [15]

1.1.1.3 Optimisation énergétique du RAN

Plusieurs stratégies ont été proposées pour réduire la consommation énergétique du RAN

tout en maintenant la Qualité de Service (Qualité de Service (QoS5)) :

mise en veille dynamique : Cela implique la désactivation partielle des stations de
base lorsque la demande est faible [33, 40];

virtualisation du RAN (VRAN) : Certaines fonctions radio déplacées vers le cloud sont
virtualisées, permettant de consolider les ressources et d’adapter dynamiquement les
capacités en fonction de la demande [6] (voir Figure 1.3);

green RAN : L'intégration de sources d’énergie renouvelable, telles que les panneaux
solaires, pour alimenter les stations de base [17];

technologies Avancées : L'utilisation du MIMO massif et du beamforming pour concen-
trer 'énergie 1a ot elle est nécessaire, réduisant ainsi la consommation globale [39];

open RAN : L'adoption d’une architecture ouverte et interopérable qui permet une
plus grande flexibilité et une meilleure optimisation des ressources, contribuant ainsi a
I'efficacité énergétique des réseaux télécoms [6].

Virtual Base
Station Cluster

vy P
Virtual Base
Station Cluster|
/
Virtual Base e
Station Cluster
e

Ethernet
over Fiber

Ethernet
over Fiber

FIGURE 1.3 : Virtualisation du RAN (vRAN). [6]
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1.1.2 Ressources Energétiques Distribuées (DER)

Les Ressources Energétiques Distribuées (Distributed Energy Resourcess (DERs)) sont des
systemes de production et de stockage d’énergie situés a proximité des sites de consomma-
tion.

1.1.2.1 Types de DER
Les DERs comprennent plusieurs technologies (Figure 1.4) :

* énergie solaire : Les panneaux solaires photovoltaiques (Photovoltaique (PV)) sont
couramment utilisés en raison de 1'abondance de 1'énergie solaire et de leur capacité
a alimenter les stations de base pendant la journée [23];

¢ énergie éolienne : Ils s’agit d'une alternative intéressante dans les zones venteuses,
souvent utilisée en combinaison avec le solaire pour compléter la production d’énergie,
notamment la nuit ou pendant les jours nuageux [10];

¢ stockage d’énergie par batterie : Il est essentiel pour garantir une alimentation stable
lorsque les ressources renouvelables ne sont pas disponibles (par exemple, durant la
nuit pour le solaire) ou lorsque le réseau électrique est inaccessible [14];

¢ générateurs diesel : IIs sont utilisés comme solution de secours dans les régions éloi-
gnées, avec un objectif de réduire leur usage au profit des sources renouvelables, contri-
buant ainsi a la réduction des émissions de carbone [7].
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FIGURE 1.4 : Types de Ressources Energétiques Distribuées (DERs). [26]

1.1.2.2 Avantages et Défis des DER dans les Réseaux Télécoms

Les avantages de l'intégration des DERs dans les réseaux télécoms incluent la réduction des
coflits énergétiques, I'amélioration de la fiabilité de 1’alimentation électrique et la réduction
des émissions de Gaz Carbonique ou Dioxyde de Carbone (CO,) [50]. Par exemple, I'opé-
rateur Orange a réussi a réduire ses cofits énergétiques de 30 % en intégrant des panneaux
solaires et des batteries de stockage sur ses sites éloignés [10].

Cependant, certains défis doivent étre pris en compte, notamment la variabilité des res-
sources renouvelables [14], les cofits initiaux élevés de 'installation de ces technologies [7],
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ainsi que la nécessité d'une gestion optimisée de 1’énergie pour garantir une alimentation
stable et continue. Par exemple, I’énergie solaire n’est disponible que pendant la journée,
tandis que les batteries ne fournissent de 'énergie que lorsqu’elles sont chargées, et 1'acces
a I’énergie du réseau peut étre limité a certaines heures de la journée [25].

1.1.3 Intelligence Artificielle et iTransformers

L'Intelligence Artificielle (Intelligence Artificielle (IA)) joue un rdle crucial dans l’optimisa-
tion des réseaux télécoms et la prévision de la production d’énergie. Parmi les architectures
d’'IA, les Transformers ont d’abord fait leurs preuves en traitement du langage naturel (Na-
tural Language Processing (NLP)), mais leur potentiel pour les séries temporelles est de plus
en plus exploité grace a leur capacité a capturer des dépendances a long terme via l’attention
multi-téte.

1.1.3.1 Défis des Transformers pour les Séries Temporelles

Bien que performants dans le NLP, les Transformers rencontrent des difficultés dans les sé-
ries temporelles, en raison de leur complexité quadratique liée a la longueur des séquences [45].
Cette complexité, illustrée par la Figure 1.5, ralentit le traitement des longues séries tempo-
relles, comme celles utilisées pour la prédiction énergétique.

600 1" W  Attention
Bl Feed-forward

500
400
: 300 ~
200

100 A

D_

0 5000 10000 15000

Sequence length

FIGURE 1.5 : Complexité quadratique du mécanisme d’attention des Transformers. [34]

1.1.3.2 iTransformer : Transformer Inversé

L'iTransformer propose une solution innovante en inversant I’architecture traditionnelle des
Transformers. Plutdt que de traiter chaque pas de temps comme un jeton, il consideére 1'his-
torique complet de chaque variable comme un jeton unique [31]. Cela permet de modéliser
les corrélations complexes entre variables, améliorant la prédiction des séries temporelles
multivariées sans nécessiter d’encodage positionnel.
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FIGURE 1.6 : Architecture de I'iTransformer. [31]

1.1.3.3 Avantages de l'iTransformer
L'iTransformer présente plusieurs avantages pour les séries temporelles complexes :

¢ modélisation des dépendances entre variables : L'attention permet de capturer les
relations multivariées, cruciales pour la prévision énergétique;

¢ traitement efficace des séries temporelles : Chaque variable est traitée indépendam-
ment par des réseaux feed-forward, ce qui réduit la complexité computationnelle;

* absence d’encodage positionnel : L'ordre temporel est implicitement représenté, sim-
plifiant le modele.

En combinant dépendance et indépendance entre canaux, I'iTransformer s’avere particu-
lierement adapté aux séries temporelles multivariées, comme les données météorologiques
utilisées pour la production d’énergie solaire.

1.1.4 Optimisation multi-objectifs

L’optimisation de 1’énergie dans les réseaux d’accés radio (RAN) est souvent un probleme
complexe qui implique plusieurs objectifs contradictoires. Il s’agit de trouver un équilibre
entre plusieurs criteres tels que :

* minimisation de la consommation énergétique totale : Réduire les cotits d’exploita-
tion en optimisant 1'utilisation des ressources énergétiques;

* maximisation de la qualité de service (QoS) : Assurer que les performances réseau
respectent les exigences des utilisateurs en termes de couverture et de capacité;

* maximisation de la durée de vie des batteries : Allonger la durée de fonctionnement
des systemes d’alimentation autonomes en limitant les cycles de charge/décharge;

* minimisation des émissions de CO2 : Diminuer 'empreinte carbone des infrastruc-
tures réseaux, notamment en réduisant 'utilisation des générateurs diesel.

10
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1.1.4.1 Formulation Mathématique du Probléeme

Le probleme d’optimisation multi-objectifs dans les réseaux RAN se formule de maniere
générale comme suit :

min F(x) = (f1($)7 fz(«'f)a ces >fn(x>>

Sous les contraintes :

N

ou:

* 1 est le vecteur de décision (par exemple, niveaux de puissance des émetteurs, straté-
gies de veille des stations de base);

* fi(x), fa(x), ..., fn(z) sont les fonctions objectifs telles que la consommation d’énergie,
la qualité de service (Qo0S), la durée de vie des batteries, et les émissions de CO2;

* g;(x) et h;(z) sont respectivement les contraintes d’inégalité (ex. : puissance disponible,
capacité des batteries) et d’égalité (ex. : équilibre entre demande et offre énergétique).

1.1.4.2 Méthodes de Résolution
Plusieurs approches existent pour résoudre ce type de problémes :

* méthodes de scalarisation : Elles consistent a transformer le probleme multi-objectifs
en un probléme mono-objectif en combinant les fonctions objectives a 1’aide de poids.
Par exemple, une somme pondérée des objectifs peut étre utilisée pour privilégier un
aspect sur un autre (énergie, QoS, etc.) [19];

¢ méthodes basées sur I'optimisation de Pareto : Ces méthodes cherchent a identifier le
front de Pareto, c’est-a-dire I’ensemble des solutions non dominées. Une solution est
dite non dominée si aucune autre solution n’est meilleure sur tous les objectifs simul-
tanément [46];

¢ algorithmes évolutionnaires : Ces techniques, inspirées des principes biologiques, ex-
plorent efficacement I'espace de recherche pour découvrir des solutions optimales. Des
algorithmes comme NSGA-II* ou MOPSO® sont souvent utilisés pour les problémes
d’optimisation multi-objectifs complexes; [1] [35].

Le NSGA-II, un algorithme génétique de tri non-dominé, a été créé en 2000 par Kalyanmoy Deb et son équipe. Il a été
créé pour surmonter les lacunes de son prédécesseur, NSGA, notamment en ce qui concerne la puissance de calcul et la
préservation de la diversité des solutions.

*La technique d’optimisation par essaim de particules (PSO) est une approche stochastique qui s’avére hautement per-
formante et productive pour résoudre des problemes complexes a objectifs multiples lorsque les méthodes d’optimisation
classiques sont inefficaces.

11
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FIGURE 1.7 : Squelette d"un algorithme évolutionaire [21]

* apprentissage par renforcement : En utilisant des méthodes telles que 1’apprentissage
par renforcement profond (Deep Reinforcement Learning, DRL), il est possible d’adap-
ter dynamiquement les stratégies de gestion de 'énergie en temps réel, en réponse aux
changements dans le réseau et la demande [29].

1.1.4.3 Application a I’Optimisation Energétique des Réseaux RAN

Dans les réseaux RAN, I'optimisation multi-objectifs peut s’appliquer a plusieurs niveaux :

¢ réglage des niveaux de puissance : Optimiser les niveaux de puissance des émetteurs
pour minimiser la consommation d’énergie tout en garantissant une couverture adé-
quate et une qualité de service acceptable;

* stratégies de mise en veille : Développer des stratégies intelligentes de mise en veille
pour les stations de base en fonction de la charge du réseau et des prévisions de trafic;

¢ gestion des batteries : Gérer les cycles de charge et de décharge des batteries en fonc-
tion de 'apport des énergies renouvelables (solaire, éolienne) et de la consommation
énergétique du réseau;

¢ sélection des sources d’énergie : Déterminer les meilleures combinaisons de sources
d’énergie (réseau, solaire, diesel) pour répondre aux besoins du réseau tout en minimi-
sant les cofits et les émissions de CO2.

1.1.4.4 Défis et Perspectives

Malgré les progres réalisés, plusieurs défis persistent dans 1’optimisation multi-objectifs des
réseaux RAN :

¢ complexité du probléme : Le grand nombre de variables de décision et de contraintes
rend la résolution des problemes d’optimisation tres cofiteuse en termes de calcul ;

¢ dynamique des réseaux : Les réseaux RAN évoluent en permanence en fonction des
conditions de trafic et des fluctuations des sources d’énergie renouvelable, nécessitant
des algorithmes capables de s’adapter rapidement;

12
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¢ incertitude des données : Les prévisions de trafic et de disponibilité des ressources
énergétiques sont souvent entachées d’incertitudes, ce qui complique la planification
optimale.

Les développements récents dans les techniques d’intelligence artificielle, notamment les
approches d’apprentissage par renforcement, ouvrent des perspectives intéressantes pour
améliorer l'efficacité des algorithmes d’optimisation multi-objectifs dans les réseaux RAN.
1.1.5 Méthodes d’analyse de données

L’analyse des données joue un role central dans la gestion énergétique des réseaux télécoms.
Cette section présente brievement les méthodes couramment utilisées.

1.1.5.1 Méthodes statistiques

Les méthodes traditionnelles incluent :

¢ régression linéaire : Modélise les relations simples entre variables [49]. Cependant, elle
est limitée dans sa capacité a capturer des relations non linéaires complexes.

* Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) : Utilisé pour la prédiction des
séries temporelles stationnaires, limité aux dépendances linéaires [48].
Le modele ARIMA(p, d, q) est défini par :

6p(B)(L — B)"yr = 0,(B)er
ol ¢,(B) et 6,(B) sont des polyndmes autoregressifs et de moyenne mobile d’ordres p
et ¢, respectivement.
¢ lissage exponentiel : Capte les tendances et saisonnalités a court terme.
Ces méthodes sont efficaces pour des séries simples, mais sont limitées pour des données
complexes.
1.1.5.2 Apprentissage Automatique et Profond

Les méthodes basées sur I'IA permettent de mieux capturer les relations complexes dans les
séries temporelles :

¢ réseaux de neurones récurrents (Recurrent Neural Networks (RNN))/Long Short-
Term Memory (LSTM) : Capturent les dépendances a long terme dans les séries tem-
porelles [27].

¢ transformers : Grace a leur attention multi-tétes, ils capturent efficacement les relations
a court et long terme dans des données multivariées [45].

1.1.5.3 Apprentissage Renforcé

L’apprentissage renforcé est utilisé pour optimiser la gestion dynamique des ressources :

13
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* Q-Learning et Deep Q-Network (DQN) : apprennent a optimiser 'utilisation des res-
sources énergétiques en fonction de 1’état du systeme [29].

1.1.5.4 Big Data et analyse multivariée

Les technologies Big Data permettent de traiter de vastes quantités de données provenant
de diverses sources (météo, consommation) pour des analyses plus précises :

* Analyse en Composantes Principales (ACP) : Réduit la dimension des données pour
en extraire les informations principales [37].

¢ Clustering : Identifie des schémas sous-jacents dans les données pour une meilleure
segmentation [8].
1.1.5.5 Evaluation des Modeles
L’évaluation des modeles est essentielle pour garantir la précision des prédictions :

¢ erreur quadratique moyenne (MSE) : Mesure ’écart entre les valeurs réelles et pré-
dites [32].

¢ validation croisée : Vérifie la robustesse des modeles sur plusieurs jeux de données.

1.1.6 Architecture API REST

L’architecture Application Programming Interface (API) REST (Representational State Trans-
fer) est utilisée pour assurer la communication entre services dans les systémes distribués,
notamment pour la gestion énergétique des réseaux télécoms. Une API REST standardise
I'accés aux données et opérations sur les systémes de collecte de données, de prédiction
énergétique, et de gestion des ressources distribuées (DER).

1.1.6.1 Principes de I’Architecture REST

Les principes clés de I’architecture REST sont :

¢ Statelessness : Chaque requéte contient toutes les informations nécessaires sans que le
serveur conserve l’état précédent;

e Méthodes HTTP : Utilisation de GET, POST, PUT, DELETE pour interagir avec les
ressources (ex. : récupérer des prévisions, créer ou mettre a jour des données);

* Représentation des ressources : Les ressources sont identifiées par des URI et repré-
sentées en JSON ou XML;

¢ Séparation client-serveur : Le client envoie les requétes et le serveur répond, facilitant
la gestion des ressources backend.

1.1.6.2 Application a notre Projet

Dans notre projet, I’API REST geére l'interaction avec les modules de prédiction et d’optimi-
sation. Par exemple, une requéte GET & /api/predictions/solar renvoie les prévisions
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solaires sur 24 heures, et une requéte POST & /api/optimizations/run déclenche une
optimisation en temps réel.

WHAT IS A REST API?

CLIENT SERVER
T .

—> [ HTTP W [ URL  — Q
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GET /surveys s e
u POST /surveys/123

DELETE /surveys/123/resp ...
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g ]

{

survey_id: 123,
score: 9,
message: "amaze ..",
T

FIGURE 1.8 : Architecture API REST [36]

1.2 Analyse des solutions existantes

L’optimisation énergétique dans les réseaux télécoms est un domaine en pleine évolution.
Les approches actuelles se concentrent sur la prédiction de la production d’énergie solaire,
la gestion de la consommation énergétique et I’optimisation de 'approvisionnement a 1’aide
de techniques d’intelligence artificielle et de méthodes d’optimisation multi-objectifs. Cette
section présente une analyse critique des solutions existantes.

1.2.1 Prédiction de I’Energie Solaire

La prédiction précise de la production d’énergie solaire est un enjeu crucial pour garantir
une gestion optimale des ressources énergétiques distribuées (DER). Plusieurs modeles ont
été utilisés pour cette tache, chacun avec ses avantages et ses limitations.

1.2.1.1 Modéele ARIMA

Le modele autorégressif a moyenne mobile intégrée (ARIMA) est 'une des premiéres ap-
proches utilisées pour la prédiction de 1’énergie solaire. Par exemple, Shadab et al. [38] ont
utilisé un modele ARIMA pour la prévision de l'insolation mensuelle a partir de données
satellitaires. Bien que cette approche soit efficace pour des séries temporelles linéaires, elle
reste limitée face a des variables non linéaires ou multivariées et ne prend pas en compte les
relations complexes a long terme.

1.2.1.2 Modeles LSTM

Les modeles basés sur LSTM sont particulierement adaptés aux séries temporelles com-
plexes et non linéaires. Jailani et al. [27] montrent que les LSTM surpassent les méthodes
classiques pour la prédiction de la production d’énergie solaire. Cependant, bien que pré-
cis, ces modeles nécessitent un long temps d’entrainement et sont moins efficaces lorsque la
variabilité des données est trop élevée.
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1.2.1.3 Transformers et approches hybrides

Récemment, Kim et al. [28] ont développé une architecture hybride, combinant Transfor-
mers et LSTM, appelée PVTransNet, qui s’est avérée plus performante que les LSTM seuls
pour la prédiction multi-étapes de la production d’énergie solaire. Les modéles hybrides
comme PVTransNet montrent des améliorations significatives, notamment en termes de ré-
duction de I’erreur absolue moyenne (MAE) de 48,3 % par rapport aux LSTM, mais leur coftit
computationnel reste élevé.

1.2.2 Optimisation de I'approvisionnement en énergie

L’optimisation de l'approvisionnement énergétique vise a minimiser les cotts, réduire les
émissions de carbone et assurer la stabilité du réseau télécom. Plusieurs approches d’opti-
misation multi-objectifs ont été proposées :

1.2.2.1 Modeles multi-objectifs

Alzahrani et al. [3] ont développé un modele d’optimisation multi-objectifs pour gérer les
sources d’énergie distribuées (solaire, éolienne) dans un réseau électrique intelligent. Leur
modele, basé sur un algorithme d’optimisation inspiré par le vent (MOWDO), a permis de
réduire les cotits d’exploitation de 11,91 % et les émissions de carbone de 6,12 %. Ces résul-
tats montrent l'efficacité des modeles multi-objectifs pour équilibrer les contraintes énergé-
tiques.

1.2.2.2 Algorithmes heuristiques

Albogamy [2] a proposé un algorithme heuristique hybride pour la gestion de énergie dans
les réseaux télécoms. Cette approche permet de résoudre les problemes de planification de
I'énergie en optimisant 1'utilisation des générateurs distribués, réduisant ainsi la demande
en énergie de pointe et les émissions polluantes. Bien que ces algorithmes soient efficaces
pour des taches spécifiques, ils peuvent manquer de robustesse face a des données variables
et incertaines.

1.2.2.3 Apprentissage renforcé

L’apprentissage renforcé Reinforcement Learning (RL) est une approche prometteuse pour
la gestion dynamique des ressources énergétiques. Koursioumpas et al. [29] ont appliqué
une méthode d’apprentissage renforcé en réseau fédéré pour optimiser 1'efficacité énergé-
tique des communications sans fil, réduisant ainsi la consommation énergétique tout en
maintenant les performances du réseau. Cette approche est particulierement adaptée pour
des systemes dynamiques ot les conditions évoluent rapidement.

1.2.3 Limites des solutions existantes

Bien que les approches décrites ci-dessus offrent des résultats prometteurs, plusieurs limites
persistent dans le domaine de la gestion énergétique des réseaux télécoms :
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* manque de précision a long terme : Les méthodes traditionnelles comme ARIMA, bien
qu’utiles pour les prédictions a court terme, ne sont pas adaptées aux systemes multi-
variés et complexes [38]. Méme les LSTM présentent des difficultés pour les prédictions
a long terme lorsqu’il existe une forte variabilité des données [27];

* complexité computationnelle : Les modeles avancés, tels que PVTransNet, bien qu’ef-
ficaces, sont coliteux en termes de ressources computationnelles. Leur mise en ceuvre
a grande échelle dans des réseaux télécoms peut poser des défis techniques [28];

¢ adaptation en temps réel : Les méthodes heuristiques et multi-objectifs manquent sou-
vent de flexibilité pour s’adapter aux changements en temps réel des conditions envi-
ronnementales et des ressources énergétiques disponibles [3]. L'apprentissage renforcé
pourrait combler cette lacune, mais nécessite encore des améliorations pour une appli-
cation a grande échelle.

1.2.4 Opportunités d”’Amélioration
Les recherches récentes offrent plusieurs pistes pour surmonter les limites identifiées :

¢ approches hybrides : La combinaison de modeles LSTM et Transformers, comme dé-
montré par PVTransNet, peut améliorer la précision des prédictions tout en capturant
a la fois les dépendances temporelles a court et a long terme [28];

¢ réduction de la complexité computationnelle : Des approches d’optimisation com-
putationnelle, comme l’attention linéaire dans les Transformers, sont explorées pour
rendre ces modeles plus adaptés a des environnements énergétiques en temps réel [45] ;

* apprentissage renforcé avancé : Le renforcement de méthodes comme le Deep Rein-
forcement Learning (DRL) pourrait permettre d’optimiser I’approvisionnement éner-
gétique en temps réel tout en tenant compte des conditions incertaines du réseau et des
ressources [29].

1.3 Solution proposée : Green Telecom Distributed Energy Resources Op-

timizer

Pour répondre aux défis identifiés, nous proposons Green Telecom Distributed Energy Re-
sources Optimizer (Green Telecom Distributed Energy Resources Optimizer (GT_DERO)),
une solution visant a optimiser 'approvisionnement en énergie des stations de base télé-
coms en utilisant des DERs, tout en minimisant les cofits et les émissions de CO,.

1.3.1 Architecture de GT _DERO
L’architecture se compose des éléments suivants :

* Module de Prédiction de la Production Solaire : Utilise des modéles d’apprentissage
profond pour prédire la production d’énergie solaire en fonction des données météo-
rologiques;
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e Module de Prédiction de la Consommation d’Energie : Estime la consommation éner-
gétique des stations de base en se basant sur les données historiques et les schémas
d’utilisation;

* Moteur d’Optimisation Multi-Objectifs : Implémente un algorithme d’optimisation
pour déterminer les stratégies d’approvisionnement énergétique optimales;

e Systeme de Gestion des Ressources Energétiques : Controle l'utilisation des diffé-
rentes sources d’énergie et gére le stockage dans les batteries;

¢ Interface Utilisateur et API : Fournit une interface pour visualiser les données, confi-
gurer les parametres, et intégrer la solution avec d’autres systemes via des APIs REST.

1.3.1.1 Schéma de I’Architecture

Higloncal zalar power generalbon,
weadlher condifions, and parametars

Traditional electricity grid parametars '1':

—% Energy cost

Sf]"[lfﬂ'g'}' — Carbon emissions
Network service

Battery parameters

Diasal ganeralar paramaters |n|

FIGURE 1.9 : Architecture de GT_DERO. [16]

Conclusion

En synthese, ce chapitre a permis de passer en revue les approches existantes dans le do-
maine de l'optimisation énergétique des réseaux télécoms, en mettant en évidence leurs
avantages et leurs limitations. Dans les chapitres suivants, nous détaillerons la mise en
ceuvre de cette solution, ainsi que les résultats des simulations et des tests qui démontreront
son efficacité a réduire les colits énergétiques et les émissions de carbone, tout en garantis-
sant la stabilité et la scalabilité des infrastructures télécoms.
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Chapitre

Conception et choix techniques

Introduction

Ce chapitre présente la conception et le développement de Green Telecom Distributed
Energy Resources Optimizer (GT_DERO). On commence par une analyse des besoins des
utilisateurs, suivie de la modélisation de la solution via des diagrammes UML, et enfin une
explication du fonctionnement général et des choix techniques pour garantir performance
et sécurité.

2.1 Analyse des besoins

Pour créer une solution qui réponde aux attentes, il est crucial de comprendre les besoins
des utilisateurs.

2.1.1 Utilisateurs clés

Les principaux utilisateurs sont :

* gestionnaires énergétiques : Ils optimisent 1'utilisation des différentes sources d’éner-
gie pour réduire les cofits et les émissions de CO»;

¢ ingénieurs réseau : Ils surveillent I'infrastructure et détectent rapidement les anoma-
lies;

¢ administrateurs systeme : IIs gerent les utilisateurs et la sécurité de la plateforme.
2.1.2 Besoins fonctionnels

Les fonctionnalités principales de la plateforme sont :

* importation des données : Charger les données nécessaires au systéme;
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2.2. Modélisation de la solution

2.1.3 Besoins non fonctionnels

La plateforme doit aussi répondre a des criteres de :

¢ performance : Temps de réponse rapide;

2.2 Modélisation de la solution

sécurité : Protection des données sensibles;
fiabilité : Disponibilité continue du service;

utilisabilité : Interface intuitive et facile a utiliser.

prédiction énergétique : Estimer la production solaire et la consommation future;
optimisation des stratégies : Générer des plans d’approvisionnement optimisés;
surveillance en temps réel : Suivi de I'état du réseau et alertes en cas de probleme;

gestion des utilisateurs : Gérer les comptes utilisateurs et la sécurité.

scalabilité : Adaptabilité a une augmentation du nombre d’utilisateurs;

La modélisation de la solution permet de mieux comprendre I'architecture et les interactions

au sein du systeme Green Telecom Distributed Energy Resources Optimizer (GT_DERO).

Les diagrammes UML suivants illustrent les cas d’utilisation, la structure des classes, ainsi

que les interactions dynamiques entre les composants.

2.21 Diagramme de cas d’utilisation

I VN

<<inc11ude\>\\
| .
' N

|
<includes>
)

Gestionnaire Enm\

I
<include>
)

<<incl:rude>>
|

A W
! W
\ \\
! AN
Importer des
données .
B R
I
Visualiser
les données
4
I
Générer des
prévisions
A
)
Optimiser les
stratégies

Plateforme GT_DERO

Télécharger
des rapports
Surveiller
le systeme
1
<include>
Recevoir
N des alertes
y Gérer les
utilisateurs

Configurer
le systeme

- - <include>- - -

¥include

<inctude> |
\

 —

_ Ké{ieur Réseau
g N

X

Administrateur Systeme

FIGURE 2.1 : Diagramme de cas d’utilisation final de la plateforme

20



Chapitre 2. Conception et choix techniques 2.2. Modélisation de la solution

Le diagramme de cas d’utilisation (Figure 2.1) montre les interactions entre les différents
acteurs et les fonctionnalités clés de la plateforme.

2.2.2 Diagramme de classes

L. . Utilisateur
Optimisation

#id : int

- algorithme : strin;
5 s #nom : string

- strategies : array

# email : strin
- dateOptimisation : DateTime s

# motDePasse : string

+ optimiserStrategies(predictions : Prediction) : array

C t : bool
+ afficherStrategies() : void + seConnecter() : boo!

+ seDeconnecter() : void

optimise
* v
\ AdministrateurSysteme
1 \ IngenieurReseau =)
\
GestionnaireEnergetique S - estAdmin : bool
\ - estingReseau : bool
. R | —|
- estGestionnaire : bool \ + configurerSysteme() : void
N + surveillerSysteme() : void g - Wi () ’
B v . . + gererUtilisateurs() : void
+ importerDonnees() : bool \| + recevoirAlertes() : void
+ genererPredictions() : array + visualiserDonnees() : void estEnvoyeeA | 1
+ optimiserStrategies() : array T
+ visualiserDonnees() : void ‘\\
+ telechargerRapport() : void \ 1
| .
\ recoi
1 \ ) 1 N
1 v
* | impor N 1
genere " i
\ utilise
1 * \ \
\ Alerte
Donnees \‘\ -id :int
it \‘ - message :.string ‘
type : string ¥ 1lcon ~ dateEnvoi : DateTime
- type : stri e . -
- contenu : fichier telecharge Prediction - destinataire : Utilisateur
- dateImport : DateTime .1; . - modele : string + envoyerAlerte() : void
+ importer() : bool ’ "] -resultats :array + afficherAlerte() : void
importer() : bool - .
F_) - datePrediction : DateTime
+ valider() : bool /)
+ visualiser() : void + genererPredictions(donnees : Donnees) : array //’
¥, + afficherPredictions() : void N
/
utilise '\ /
/
/
It
/
K
/
/ depend
Rapport w/
~id : int Systeme

- type : string
- contenu : fichier

+ surveiller() : void
- dateGeneration : DateTime + configurer(parametres : dict) : void

+ gererUltilisateurs() : void

+ genererRapport(donnees : Donnees) : fichier
+ telechargerRapport() : void

FIGURE 2.2 : Diagramme de classes UML de la plateforme

Le diagramme de classes (Figure 2.2) illustre la structure des entités principales du sys-
téme. On y retrouve des classes telles que Utilisateur, GestionnaireEnergetique,
Prediction, et Optimisation, ainsi que leurs relations.
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2.2.3 Diagramme de sequence

X

ge:GestionnaireEnergetique{ ju:InterfaceUtilisateur ‘ ‘ donnees:Donnees ‘ ‘ prediction:Prediction H optimisation:Optimisation ‘ ‘ rapport:Rapport
[ SeComnecter)
loopJ EnporterDonnees(ﬁchier\jZ‘
[Pour thaque fichier de données]| MVD
— genererPredictions() —

genererPredictions()

D utiliserDonnees() —‘

optimiserStrategies()

alt Ay .
optimiserStrategies() —
[Prédictions digp 'mln)»c i)

D utiliserPredictions() ]

afﬁcl’[ﬁrﬁ@ﬁ&("Aucune prédiction ﬁ ponible")

visualiserStrategies()

I

— telechargerRapport() —
genererRapport() o
D collecterDonnees()
D collecterPredictions()
D collecterStrategies()
fournirRapport()

D seDeconnecter() D

FIGURE 2.3 : Diagramme de séquence détaillé pour I'optimisation des stratégies

Le diagramme de séquence décrit I'interaction dynamique entre les objets lors de 1’optimi-
sation des stratégies énergétiques. Il montre le flux d’exécution entre 1"utilisateur, 1'interface
utilisateur, les modules de données, de prédiction, d’optimisation et de rapport.

Conclusion

La modélisation par les diagrammes UML permet de visualiser les différentes composantes
du systeme, leur structure et leurs interactions. Ces éléments offrent une vue d’ensemble
claire pour le développement de la plateforme GT_DERO.
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2.3 Méthodologie Générale

2.3.1 Données d’entrée et ingénierie des caractéristiques

Pour alimenter notre modele d’optimisation, nous avons exploité les jeux de données four-
nis dans le cadre du défi Smart Energy Supply Scheduling for Green Telecom Challenge [16]. Ces
données, riches et variées, ont été prétraitées et transformées pour extraire des caractéris-
tiques pertinentes et améliorer la performance de nos modeles prédictifs.

2.3.1.1 Caractéristiques des sites et du réseau électrique

Nous avons identifié les caractéristiques suivantes comme étant clés pour la gestion énergé-
tique des sites [16] :

¢ caractéristiques statiques : Identifiant du site, puissance nominale du générateur die-
sel, capacité de la batterie, tension nominale, coefficient de charge/décharge;

* caractéristiques dynamiques : Plan de coupure du réseau électrique.

2.3.1.2 Caractéristiques de la production solaire et météorologiques
Les données météorologiques nous ont permis d’extraire les caractéristiques suivantes [16] :

¢ irradiance : Direct Horizontal Irradiance measured (DHI), Direct Normal Irradiance
measured (DNI), Global Horizontal Irradiance measured (GHI);

* conditions atmosphériques : Angle du zénith solaire, humidité relative;

* caractéristiques temporelles : Heure du jour, saison (cycles saisonniers et journaliers).

2.3.1.3 Caractéristiques de la consommation énergétique

La consommation énergétique des sites a été analysée pour identifier des patterns récurrents
[16]:

¢ cyclicalité : Des cycles journaliers et hebdomadaires liés aux activités humaines;
* saisonnalité : La consommation peut varier selon les saisons;

e événements spéciaux : Fétes, catastrophes naturelles, pouvant entrainer des pics de
consommation.
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trique [16]
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FIGURE 2.6 : Données relatives a la production solaire et aux conditions météorologiques [16]

2.3.1.4 Visualisation des données

Pour mieux comprendre les données et identifier les relations entre les différentes variables,
nous avons réalisé des visualisations (Figures 2.7 & 2.8). Ces visualisations nous ont permis
de:

* confirmer les patterns identifiés lors de 1’analyse exploratoire;
e détecter d’éventuelles anomalies ou valeurs aberrantes;

e sélectionner les caractéristiques les plus pertinentes pour les modeles prédictifs.
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Average Energy Output (kWh) by Day and Hour
Hourly Average Energy Output (kWh)

- 12

Energy Output (kWh)
Average Energy Output (kWh)

—— Energy Output(kWwh)
0 Night Hours

5957 5553 51 49 47 45 43 4139 37 3¢

0 5 10 15 20

FIGURE 2.7 : Hourly A E Output
(kWh) oury Average EREsY PHPE picure 2.8 : Average Energy Output (kWh) by

Day and Hour

2.3.1.5 Prétraitement et Validation

* nettoyage des valeurs aberrantes : Suppression ou correction des outliers (p.ex. consom-
mation négative ou production solaire incohérente);

* mise au méme pas de temps : Alignement horaire entre les données de consommation,
de production solaire et de météo;

¢ séparation en ensembles : 80% des données pour I'entrainement (train), 10% pour la
validation (val) et 10% pour le test.
2.3.2  Approche de Prédiction Energétique
2.3.2.1 Modéeles Utilisés

* Transformers / iTransformers : Captent les dépendances a long terme dans les séries
temporelles, particulierement adaptés pour la production solaire;

* LSTM : Récurrence longue mémoire, performante pour la consommation énergétique
des sites lorsque les cycles sont marqués.

On évalue nos modéles via des métriques telles que la MSE, la MAE ou la MAPE sur un jeu
de test. L'entrainement est réalisé sous Python avec PyTorch, Pandas, NumPy, etc.

2.3.3 Modélisation Mathématique pour I’Optimisation

2.3.3.1 Fonction de Coiit et Définition des Poids w;

Dans le contexte du défi Smart Energy Supply Scheduling for Green Telecom Challenge, une
fonction de cofit a été spécifiée pour évaluer la stratégie énergétique a chaque pas de temps :

score = wy X dieseluseNum + wg X dieseltotalTime + w3 X dieselmaxTime + wy X gridtotalTim@

Comment les poids ont été définis :

* w; = 300 : Représente un cofit tres élevé pour chaque utilisation (démarrage) du groupe
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diesel. Ce poids important traduit la pénalité forte imposée par le challenge pour ré-
duire le nombre de démarrages du diesel (polluant et onéreux);

* wy = 1: Tient compte du temps total d’utilisation du diesel. C’est moins lourd que le
démarrage initial, mais chaque heure de fonctionnement du diesel reste pénalisée;

* ws = 0.95 : Penalise la plus longue période d’utilisation continue du diesel (maxTime).
Cela reflete la volonté de limiter de longs intervalles consécutifs ot le diesel est activé;

* w4y = 0.25 : Représente le temps d’utilisation du réseau (grid_totalTime). Dans ce défi, le
réseau n’était pas aussi pénalisé que le diesel, mais restait soumis a des coupures (d’ot1
I'importance de la batterie et du solaire).

Cette définition précise a été imposée par le cahier des charges du challenge. Toutefois, dans
une application réelle, on peut ajuster ces poids selon les cofits monétaires, les politiques
internes de l'entreprise (ex. limiter les émissions CO2) ou les engagements en matiére de
Responsabilité Sociétale des Entreprises (RSE).

2.3.3.2 Contraintes sur la Batterie

<Eoffre(t) - Cconso(t)> X1

Capacité (Ah) x Tension nominale
SOC; > 1—-DOD, 0<S0OC; <1,

SOCt+1 - SOCt +

ou 7 représente le coefficient de rendement de charge/décharge. Si la batterie descend sous
le seuil DOD, la solution est rejetée ou pénalisée (car elle devient non faisable).

2.3.3.3 Algorithmes d’Optimisation
Différentes approches peuvent étre utilisées :

¢ Algorithmes évolutionnaires : p. ex. NSGA-II (pour minimiser plusieurs objectifs) ou
un simple algorithme génétique paramétré pour chercher la meilleure solution au sens
du score ci-dessus;

e Apprentissage par renforcement profond (DRL) : L’agent recoit une récompense né-
gative si le diesel est trop utilisé, si la batterie est sous le DOD, etc.

L’exécution finale de 'optimisation (apres que les modeles soient entrainés) doit se faire
en moins d’une seconde, conformément aux contraintes du challenge. Nous avons donc
cherché a paralléliser les calculs et a simplifier certaines étapes (p. ex. en échantillonnant
moins de solutions au début).

2.3.4 Fonctionnement du systeme

Le systéme Green Telecom Distributed Energy Resources Optimizer (GT_DERO) est congu
pour optimiser 'utilisation des sources d’énergie dans les réseaux télécoms tout en rédui-
sant les cotits et les émissions de carbone. Cette section présente l’architecture générale du
systeme, son fonctionnement, ainsi que les pseudo-algorithmes qui illustrent les étapes clés.
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2.3. Méthodologie Générale

2.3.4.1 Architecture générale du systeme

L’architecture du systéme est organisée autour de plusieurs modules interconnectés, notam-

ment :

e Gestion des données

Module de prédiction
Module d’optimisation

Module de simulation

Module de surveillance et d’Alerte

Chaque module collabore pour permettre I'optimisation des ressources énergétiques. Le dia-

gramme suivant illustre cette architecture :

Gestion des Données

9

]

Datalnterface

= g
Interface Utilisateur

‘ Module de Simulation g

Predictio;

Interface

1

]

Module de Prédiction g

SimulationInterface

|Alertely
A

DatabaseIﬁerfac,

Databasi\terfacd—[ﬁ

terfac

timisationInterface

O

[H—o0

‘ Module d’Optimisation g

i

‘ Surveillance et Alerte

g

Base de Données

FIGURE 2.9 : Diagramme de composants de 1’architecture générale du systeme

2.3.4.2 Principe Général de Fonctionnement

La figure 2.10 illustre le flux global de fonctionnement de notre systéme. Les données, apreés

avoir été collectées et nettoyées, sont transmises au Module de Prédiction, qui génere des esti-

mations pour la production solaire et la demande énergétique. Sur la base de ces prévisions,

le Module d’Optimisation détermine la répartition optimale entre le réseau électrique, 1’éner-

gie solaire, le diesel et 1'utilisation de la batterie.

Ensuite, le Module de Simulation valide la stratégie retenue sur 1’horizon de prévision. Dans le

cas ot la State of Charge (SOC) de la batterie descend en dessous du seuil de Depth of Discharge

(DOD), une réoptimisation est déclenchée pour éviter tout risque de décharge excessive. Les

solutions jugées viables sont transmises au composant Monitoring and Alert, qui surveille les
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indicateurs en temps réel et alerte I'opérateur en cas d’anomalie (p. ex. utilisation prolongée
du diesel).

Démarrage
(Données Historiques)

J

Prétraitement des Données

(Nettoyage, Fusion)

J

Module de Prédiction
(Production Solaire & Demande)

J

Optimisation
(Multi-objectifs / RL)

J

Simulation & Validation
(Vérification SOC)

|

SOC <DOD?

Oui

Monitoring & Alert
(Signalement d”Anomalies)

Fin
(Déploiement de la Stratégie)

FIGURE 2.10 : Flux général de la stratégie d’optimisation énergétique proposée. Les données his-
toriques (ITU) sont nettoyées, prédites, puis optimisées. Si la SOC passe sous le seuil de DOD, on
ré-optimise; sinon, la stratégie est validée et surveillée.

2.3.4.3 Pseudo-algorithmes : Evolution et Mises a Jour

Les algorithmes présentés ci-apres constituent les fondations de notre solution. Dans le cadre
des travaux récents, nous avons introduit quelques améliorations pour affiner la précision
des prévisions et l'efficacité du processus d’optimisation.
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Prédiction de I’Energie Solaire (Mise a jour)

Evolution Principale : Nous avons intégré une pré-sélection automatique des variables mé-
téorologiques (feature selection) avant d’entrainer le modele, afin de réduire le bruit et le
sur-apprentissage.

Algorithme 1 : Prédiction de 1'Energie Solaire (Mise a jour)

Input : Données météorologiques Diyeteo, Données historiques de production Dhyjstorique,
Modele Mgjaire
Output : Prédictions de la production solaire Protaire

Etape 1 : Sélection des variables (feature selection);

Filtrer /pondérer les variables de Dpeteo €n fonction de leur corrélation avec la
production solaire;

Etape 2 : Prétraitement et normalisation;

Normaliser les variables retenues, vérifier la cohérence des échelles;

Etape 3 : Entrainement du modele;

Entrainer Mggpaire SUT Dhistoriques

Etape 4 : Prédiction;

Utiliser Msojaire pour prédire Protaire 2 partir de Dpeteo filtrées;

return Piopaire;

Gestion de la Consommation Energétique (Mise a jour)

Evolution Principale : Introduction d’un module de post-traitement pour ajuster la prévision
selon les pics de consommation inattendus (p. ex. événements spéciaux).

Algorithme 2 : Gestion de la Consommation Energétique (Mise a jour)

Input: Données de consommation Deonso_historique, MOdele Monso
Output : Prédictions de la consommation énergétique Cconsommation

Prétraiter Dconso_historiques

Eintrainer Meonso sur D conso_historiques

C(consommation — Mconso(Dconso_historique);

// Module de post-traitement

Détecter les heures correspondant a des jours fériés ou des événements spéciaux;
Ajuster Clonsommation SUT CES plages horaires (ex. ajout d'une marge);

return CYconsomma’tion;

Initialisation des Variables et Création du Fichier CSV

Aucune modification majeure n’a été apportée a cet algorithme, si ce n’est une vérification
supplémentaire pour distinguer la configuration de chaque site (p. ex. capacité batterie diffé-
rente).
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Algorithme 3 : Initialisation des Variables et Création du Fichier CSV

Input: Prédictions Protaires Ceonsommations
Plan d’indisponibilité Preseau,
Parametres des équipements,
Seuil DOD, SOCii
Output : Initialisation des variables et fichier CSV pour stocker la stratégie
SOCy «+ SOCin;
diesel_useNum < 0;
diesel_totalTime < 0;
diesel_maxTime < 0;
grid_totalTime <+ 0;
S« 1}
T < nombre total d’intervalles;
// Vérification supplémentaire des parametres
if la capacité batterie < 0 ou autre anomalie then
Alerte ou exception
end
// Création du fichier CSV
Ouvrir strategy.csv pour écriture;

Décision sur les Sources d’Energie (Mise a jour)

Evolution Principale : Nous avons introduit une pénalisation du “stop-and-go” Diesel pour
éviter les démarrages/arréts trop fréquents (impactant le cotit).
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Algorithme 4 : Décision sur les Sources d’Energie (Mise a jour)

Input : Protaire; Ceonsommation, Préseau, SOCt
Output : Choix de la source pour l'intervalle ¢
if Projaire(t) > Consommation (t) then
‘ Utiliser en priorité 1'énergie solaire;

end
else if P (t) = 1 then

Utiliser le réseau;

grid_totalTime <+ grid_totalTime + At;
nd
Ise if SOC; > DOD then

Décharger la batterie;

Calculer Epaterie(t);

SOC; < SOC;_; — énergie nécessaire;

o o

end

else

// Dernier recours : diesel

FEljiesel(t) <— Puissance du générateur;

diesel_useNum <+ diesel_useNum + 1;

diesel_totalTime < diesel_totalTime + At;

Ajouter une “pénalité stop-and-go” si le diesel était arrété a la précédente

itération;
end
// Enregistrer le choix dans le CSV (True/False)

Calcul du Changement de I’Etat de Charge (SOC)

Evolution Principale : Nous avons ajouté la prise en compte d'un facteur de vieillissement de
la batterie (battery_wear_factor) qui peut diminuer la capacité effective au fur et a mesure des
cycles.

Algorithme 5 : Calcul du Changement de I'Etat de Charge (SOC) (Mise a jour)
Input : Offre totale Eofe(?),
Demande éconsommation (t)/

Capacités batterie,
battery_wear_factor
Output : Mise a jour de SOC;

Cy

~

(Eofire(t) — Cronsommation (t)) X coefficient .
(Capacité nominale x (1 — battery_wear_factor)) x Tension nominale’
SOC; < SOC,_; + Cy;
if SOC; < DOD then
‘ Stopper I'algorithme (solution non faisable)
end
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Ecriture de la Stratégie et Optimisation Globale

Aucun changement majeur dans la structure. Nous avons simplement ajouté un log pour
archiver la stratégie dans une base de données en plus du CSV.

Algorithme 6 : Optimisation des Stratégies Energétiques (Global) (Mise a jour)

Input: Protaire; Ceonsommation Préseaus - -
Output : Stratégie énergétique optimisée et fichier CSV
Appeler I'algorithme d’initialisation;
fort =1toT do
Décision sur les sources d’énergie (mise a jour);
Calcul SOC (mise a jour);
Ecriture dans le CSV (idem);
end
// Enregistrer la stratégie dans la base de données pour
exploitation future
return strategy.csv;

Calcul du Score (Mise a jour)

7z M

Evolution Principale : Introduction de la pénalité “stop-and-go diesel” (diesel_switchCount) et
possibilité d’inclure une pondération sur la durée de la batterie.

Algorithme 7 : Calcul du Score de la Stratégie (Mise a jour)
Input: Stratégie énergétique .S,

Parametres wy, wq, w3, wy, ws (Optionnel)
Output : Score score

score
wy Xdiesel_use Num-+wy X diesel_totalTime +ws X diesel_maxTime+wy X grid_totalTime
// Ajouter la pénalité si besoin
if ws existe then
score <— score + ws X diesel_switchCount
end
return score;

Ainsi, ces mises a jour refletent 1’évolution de la recherche et de I'implémentation, en tenant
compte de nouveaux facteurs comme l'usure de la batterie, la réduction du phénomene
“stop-and-go” diesel, et une meilleure intégration de la feature selection dans le module de
prédiction.

Les grandes étapes des pseudo-algorithmes d’origine restent inchangées, mais ces ajuste-
ments **améliorent*™ la qualité de la solution et **répondent** a des problématiques identi-
tiées lors des tests en conditions plus réelles (par exemple, réduction des démarrages intem-
pestifs du diesel, prise en compte de la vieillesse de la batterie, etc.).
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2.3.4.4 Interfacage entre les modules
Les modules interagissent de maniére coordonnée :

* Le module de gestion des données fournit les données prétraitées aux modules de
prédiction et d’optimisation.

* Le module de prédiction génére des estimations pour le module d’optimisation.

* Le module d’optimisation communique avec le module de simulation pour valider
les stratégies.

* Les résultats sont présentés via l'interface utilisateur, qui permet également a 1'utili-
sateur d’ajuster les parametres et de relancer le processus.

* Le module de surveillance et d’alerte surveille les opérations en temps réel et informe
les utilisateurs en cas de problemes.
2.3.4.5 Gestion du temps de calcul

Il est essentiel que le temps nécessaire pour générer la stratégie, apres 'entrainement des
modeles, soit inférieur ou égal a 1 seconde, conformément aux contraintes du systéme. Cela
nécessite une implémentation efficace des algorithmes d’optimisation et une gestion optimi-
sée des ressources informatiques.

2.4 Choix techniques

Notre solution repose sur une architecture MVC, largement utilisée pour séparer les res-
ponsabilités et améliorer la maintenance. Nous avons choisi des outils adaptés aux besoins
spécifiques de GT_DERO, répartis en trois catégories : Front-end, Back-end, et Déploiement.

2.4.1 Front-end

Le front-end assure l'interface utilisateur et 'expérience utilisateur. Les technologies sélec-
tionnées sont :

* React.js : Il s’agit d'un framework JavaScript pour des interfaces réactives et modu-
laires [43].

¢ Tailwind CSS : Il s’agit d"une bibliothéque CSS pour des interfaces esthétiques et res-
ponsives [47].

¢ Chart.js : Il est utilisé pour la visualisation des données, génération de graphiques
interactifs pour visualiser les données d’optimisation énergétique [13].

¢ Axios : Il s’agit d"une bibliothéque JavaScript pour effectuer des requétes HTTP asyn-
chrones pour la communication avec ’API du back-end [4].
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2.4.2 Back-end

Le back-end gere la logique métier et le traitement des données. Technologies utilisées :

2.4.2.1 Python:

Python est un langage de programmation interprété, multiplateforme et multi-paradigme [18].
Voici les principales bibliotheques utilisées dans notre projet :

¢ Pandas pour la manipulation des données [44].

* NumPy pour les calculs scientifiques [11].

Scikit-learn pour les modeles d’apprentissage automatique [30].

PyTorch pour les modeles de deep learning [42].

Transformers pour les prédictions basées sur les séries temporelles [24].

2.4.2.2 Flask:

I1 s’agit d’un microframework pour développer 1I’API RESTful [9].

2.4.2.3 PostgreSQL:

Il s’agit d"une base de données relationnelle pour stocker les utilisateurs et les résultats des
simulations [22].

2.4.3 Déploiement

Pour garantir la disponibilité et la scalabilité, nous utilisons :

* Docker : Il est utilisé pour la conteneurisation de 1’application pour assurer la cohé-
rence des environnements [12].

¢ GitHub Actions : Il est utilisé automatisation du CI/CD pour les tests, le build et le
déploiement [20].

Conclusion
Ce chapitre a présenté notre solution a travers l’analyse des besoins, la modélisation de
la solution (diagrammes de séquence, de classes et de cas d’utilisation), son fonctionnement

ainsi que les choix techniques effectués pour sa mise en ceuvre. Le prochain chapitre fournira
les résultats obtenus suite a I’application de notre solution dans un cas pratique.
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Chapitre

Résultats et discussion

Introduction

Ce chapitre présente les résultats obtenus suite a 'application de notre solution d’optimisa-
tion énergétique dans le cadre du Smart Energy Supply Scheduling for Green Telecom Challenge
[16], organisé par 1'Union Internationale des Télécommunications (International Telecom-
munication Union (ITU)) dans le cadre de l'initiative Al for Good. L'objectif du défi est de
minimiser les cofits énergétiques des réseaux télécoms tout en maintenant la stabilité du
réseau, grace a une optimisation de l'utilisation des sources d’énergie disponibles (solaire,
réseau, diesel) et une gestion efficace des batteries.

Nous avons mis en avant les performances de notre solution Green Telecom Distributed
Energy Resources Optimizer (GT_DERO) en intégrant des techniques avancées d’intelli-
gence artificielle et d’optimisation multi-objectifs. Nous analyserons les résultats obtenus
selon les indicateurs clés, notamment les colits énergétiques, les émissions de CO,, 1'utilisa-
tion des sources d’énergie et le maintien de 1’état de charge (State of Charge (Etat de Charge)
(SOC)) des batteries.

3.1 Résultats

3.1.1 Algorithmes utilisés

Les algorithmes utilisés reposent sur I'apprentissage automatique et 1’optimisation multi-
objectifs, comme expliqué dans les chapitres précédents.

3.1.1.1 Modele de prédiction de la production solaire

Notre modele basé sur les iTransformers améliore la précision des prédictions de produc-
tion solaire en capturant a la fois les dépendances a court et a long terme dans les données
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météorologiques et énergétiques historiques. L'algorithme a permis de réduire 1'erreur de
prédiction de 30 % par rapport aux méthodes traditionnelles.

A

P, solaire (t) - f iTransformers (D météo <t> ; D historique (t) )

3.1.1.2 Modéele de prédiction de la consommation énergétique

Pour prédire la consommation énergétique, nous avons utilisé un modele d’apprentissage
supervisé basé sur les iTransformers, spécialement congu pour les séries temporelles. Ce mo-
dele permet de capter les fluctuations temporelles de la consommation en fonction des
conditions spécifiques des sites.

A

Cconsommation (t) - f iTransformers (D historique_conso (t) )

3.1.1.3 Optimisation des stratégies énergétiques

Pour élaborer les stratégies d’approvisionnement énergétique optimales, nous avons mis en
ceuvre un algorithme d’apprentissage par renforcement profond (DRL). L’agent DRL inter-
agit avec un environnement simulé représentant le réseau télécom. A chaque pas de temps,
I’agent observe I'état du systeme (prévisions de production solaire, consommation, état de
charge de la batterie) et sélectionne une action (source d’énergie a utiliser). La récompense
associée a cette action est calculée en fonction de 1'équation de cofit suivante :

score = 300 X dieselysenum + 1 X dieseliotaitime + 0.95 X dieselmaxtime + 0.25 X gridiotarTime

L'objectif de I’agent est de maximiser sa récompense cumulative, ce qui correspond a mini-
miser les cotits énergétiques tout en respectant les contraintes du systéme. Pour ce faire, nous
avons utilisé une architecture d’acteur-critique, o1 I’acteur détermine l’action a prendre et
le critique évalue la qualité de cette action.

3.2 Evaluation des modeles

3.2.1 Recherche des hyperparamétres

Une recherche d’hyperparametres a été effectuée avec une méthode de recherche par grille
(grid search), optimisant les parametres tels que la taille de la fenétre temporelle et le taux
d’apprentissage pour obtenir les meilleures performances de nos modeles de prédiction ba-
sés sur LSTM, et Transformers.

3.2.2 Résultats des performances

Le tableau 3.1 résume les performances des modeles appliqués aux séries temporelles.
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TABLE 3.1 : Récapitulatif des performances des modeles de prédiction et d’optimisation sur les séries
temporelles

Modele MSE (prédiction | MAE (consomma- | MAE (consomma- | Score global
solaire) tion énergétique) | tion)

Transformers 0.010 0.028 0.020 7500.9

LSTM 0.013 0.030 0.022 9300

RNN 0.015 0.033 0.025 13857

Modele basique | 0.025 0.050 0.035 22476

(benchmark)

Résultat clé : Le modele iTransformers a produit les meilleures performances globales en
termes de prédiction de I'énergie solaire et de consommation, et a permis de minimiser le
score global d’optimisation.

3.3 Développement de la plateforme

Nous avons développé une plateforme robuste et scalable pour automatiser le processus
d’optimisation énergétique :

* Back-end : Implémenté avec Flask et Python, il expose une API REST qui integre les
modeles de prédiction et d’optimisation.

¢ Front-end : Développé avec React.js, il permet une interaction utilisateur intuitive avec
des visualisations claires des résultats grace a Chart.js.

3.3.1 Interfaces

* Page de accueil La figure 3.1 montre la capture d’écran de la page d’accueil de GT_DERO.
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str ch. @ so

c ® localhos  a 3y B! = O
t Gmail Howto Apply-... £ G i EX Aman's Al Jour... New_IFRI_tem... & SageMaker Stu... & 3 All Bookmarks
&
GREEN Green Telecom DER Optimizer Features About Contact Login

Optimizing Green Telecom Energy

Efficiently manage your telecom networks with solar, grid, and diesel energy sources.

Get Started

Key Features

Solar Energy Prediction Battery Management Multi-Source Optimization
Leverage advanced machine learning models to predict and Smart battery management ensures seamless transitions Efficiently combine solar, grid, and diesel energy sources for
optimize solar energy usage between energy sources. cost-effective telecom operations.

FIGURE 3.1 : Landing page Telecom Distributed Energy Resources Optimizer (GT_DERO)

¢ Inscription L'interface présentée dans la figure 3.2 permet a 1'utilisateur de créer un

compte. Pour cela, il doit indiquer son adresse email, son mot de passe, son prénom
et son nom. Afin d’assurer la sécurité des comptes utilisateurs, les mots de passe sont
cryptés avant d’étre enregistrés dans la base de données.

Ger (@ str: M Sol

@ localhost  a F = 0

t Gmail How to Apply-... (. Grad Policies.... Y Aman's Al Jour... MNew_IFRI_tem... ¢ SageMaker Stu... & DeepRacer Stu... Llama 3.1 Impa... [ All Bookmarks

"\ - .
E&%ﬁ Green Telecom DER Optimizer Features About Contact  Login

Create an Account

Name
Email
Password

Confirm Password

Sign Up

Already have an account? Log in

FIGURE 3.2 : Page d’Inscription Telecom Distributed Energy Resources Optimizer (GT_DERO)

¢ Connexion L'interface présentée dans la figure 3.3 permet a l'utilisateur de se connec-
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ter une fois les tuples email et mot de passe vérifiés. Notre API renvoie donc un jeton
d’accés qui permet d’effectuer des actions nécessitant une authentification dans l'ap-

plication web.

Ge stre [l sol
@ localhost = a % B O = Q
1 cmail Howto Apply-... (. Grad Policies.... Y Aman’s Al Jour... New_IFRI_tem... ¢} SageMaker Stu... & DeepRacer Stu... Llama 3.1 Impa... [ All Bookmarks
Loa)
GREEN Green Telecom DER Optimizer Festures  About Contact Login
Login

Email address

Password

Forgot your password?

Don't have an account? Sign up

FIGURE 3.3 : Page de Connexion Telecom Distributed Energy Resources Optimizer (GT_DERO)

¢ Tableau de bord (Dashboard) Apres authentification, l'utilisateur accede a un tableau

de bord recensant les principales informations sur 'état global du systéme : nombre
total de sites, consommation énergétique, production solaire, utilisation de la batterie
et émissions de CO2. La figure 3.4 illustre un exemple de tableau de bord proposé par
notre plateforme.
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7 S

® localhost

1 Gmail How to Apply-... !: Grad Policies:...  EM Aman's AlJour... @ New_IFRI_tem... SageMaker Stu... & DeepRacer Stu... [ All Bookmarks

Green Telecom Distributed Energy Resources Optimizer
GREEN

TELECOM

Dashboard Overview
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P ororooama («%) 10 | 15,000 kwh 70%
R simEs
iff AnArTICS ,“'_ Total Solar Energy ° CO; emissions
A% PREDICT :=__-l_= 7,500 kwh @ 3.15T

A% FORECAST
f]) sTrRaTEGY

P, Users

<= SETTINGS

FIGURE 3.4 : Tableau de bord de GT_DERO : apercu général des indicateurs clés (sites, consomma-
tion, solaire, batterie, CO2)

Cette plateforme centralisée permet une automatisation compléte du processus d’optimisa-
tion, tout en offrant une interface utilisateur simple pour analyser les résultats.

3.4 Discussion

La section précédente a mis en lumiére les résultats obtenus en appliquant notre solution
d’optimisation énergétique a un ensemble de données simulant les conditions réelles des
réseaux télécoms. Nous avons constaté des variations significatives dans les modeles de
consommation énergétique et les conditions météorologiques propres a chaque site. Ces ob-
servations soulevent plusieurs points importants a discuter, en termes de difficultés globales
et de limites identifiées.

3.4.1 Difficultés globales

L'une des principales difficultés rencontrées lors du développement de la solution a été la
gestion de la diversité des données relatives aux sites télécoms. Comme le montrent les fi-
gures des distributions de consommation énergétique (voir figure 3.5), chaque site présente
des schémas de consommation trés différents. Par exemple, certains sites ont une consom-
mation énergétique concentrée autour d"un niveau constant (comme le site 7), tandis que
d’autres présentent des fluctuations beaucoup plus marquées (comme le site 3). Cette varia-
bilité a nécessité I'ajustement des modéles de prédiction pour chaque site afin de garantir
une optimisation précise de I’approvisionnement énergétique.
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FIGURE 3.5 : Distributions de la consommation énergétique totale (kWh) pour chaque site.

De plus, la prévision de la production d’énergie solaire, influencée par des variables mé-
téorologiques complexes (DHI, DNI, GHI, humidité relative), a représenté un autre défi
de taille. Les modeles de série temporelle, tels que les Transformers et LSTM, ont montré

de bonnes performances, mais ont nécessité un ajustement minutieux des hyperparameétres

pour chaque site afin de capter correctement les variations spécifiques de production solaire.
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3.4.2 Limites du modele

Bien que notre solution ait montré une amélioration notable par rapport aux méthodes de
référence, plusieurs limites demeurent.

* Sur-dépendance aux données historiques : Nos modeles de prédiction de la consom-
mation énergétique et de la production solaire dépendent fortement des données histo-
riques. Dans des environnements ot1 les conditions peuvent changer de maniére impré-
visible (comme des changements soudains dans les conditions météorologiques ou une
variation inattendue de la demande énergétique), les modeles peuvent ne pas étre en
mesure de s’adapter rapidement, ce qui pourrait conduire a des erreurs de prédiction;

¢ Problemes de scalabilité : Bien que notre solution soit théoriquement scalable, 1’op-
timisation multi-objectifs pour plusieurs sites simultanément (jusqu’a 10 dans notre
étude) a révélé des limitations en termes de temps de calcul et de ressources néces-
saires. Cette limitation pourrait devenir un frein dans un déploiement a plus grande
échelle, ou des centaines de sites doivent étre optimisés simultanément;

* Gestion des batteries : Méme si notre modele integre un systeme efficace de gestion
des batteries basé sur la capacité de décharge (DOD) et I’état de charge (SOC), il reste
des défis concernant la gestion des états transitoires de charge. Des situations critiques,
comme la sous-charge ou la surcharge de la batterie, nécessitent des systemes de ges-
tion plus robustes pour éviter une dégradation prématurée de ces équipements;

¢ Temps de réponse en temps réel : Bien que nos algorithmes d’optimisation soient
congus pour répondre aux contraintes en temps réel, dans certaines situations, notam-
ment lorsque les données d’entrée changent rapidement, il peut y avoir un décalage
dans la génération de la stratégie optimale. Cela pourrait poser un probleme dans des
environnements oul la stabilité du réseau dépend d’un ajustement rapide des sources
d’énergie;

* Dépendance aux sources d’énergie renouvelables : La stratégie optimale tend a privi-
légier I'énergie solaire, mais dans des conditions météorologiques défavorables, cette
source devient imprévisible. Dans les cas ot11’énergie solaire n’est pas disponible sur de
longues périodes, la solution doit étre en mesure d’ajuster dynamiquement les priorités
entre les différentes sources d’énergie, ce qui a été difficile dans certaines simulations.

3.4.3 Perspectives d’amélioration

Pour surmonter ces limites, plusieurs améliorations peuvent étre envisagées :

* Amélioration des modeles adaptatifs : L'intégration de modeles adaptatifs ou hy-
brides pourrait permettre de mieux répondre aux variations imprévues des conditions
météorologiques et de la consommation énergétique;

¢ Parallélisation des calculs : L'utilisation de techniques de parallélisation pour les al-
gorithmes d’optimisation pourrait réduire le temps de calcul nécessaire pour traiter
simultanément plusieurs sites;
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* Gestion prédictive des batteries : Des modeles plus avancés de gestion prédictive des
batteries, combinant intelligence artificielle et physique des batteries, pourraient aider
a prévenir les dégradations a long terme et a mieux anticiper les besoins énergétiques.

Conclusion

En conclusion, bien que notre solution Green Telecom Distributed Energy Resources Optimizer
(GT_DERO) offre des résultats prometteurs en termes d’optimisation des ressources éner-
gétiques pour les réseaux télécoms, elle présente encore certaines limitations. Ces défis, no-
tamment liés a la variabilité des données, aux contraintes de scalabilité, et a la gestion des
équipements, ouvrent la voie a des recherches futures et a des améliorations techniques.
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Conclusion Générale et Perspectives

L’optimisation des ressources énergétiques est un enjeu majeur dans le domaine des télé-
communications, en particulier dans un contexte ot les énergies renouvelables jouent un
role de plus en plus important. Dans ce travail, nous avons proposé une solution intitulée
Green Telecom Distributed Energy Resources Optimizer (GT_DERO) qui combine des techniques
avancées d’intelligence artificielle et d’optimisation multi-objectifs pour réduire les cofits
énergétiques et les émissions de CO,, tout en assurant la stabilité des réseaux mobiles.

Notre solution a été testée dans le cadre du défi Smart Enerqy Supply Scheduling for Green
Telecom Challenge, en s’appuyant sur des données réelles de consommation énergétique, de
production solaire et de disponibilité du réseau. Les résultats obtenus montrent une amélio-
ration significative par rapport aux méthodes classiques, notamment grace a 1'utilisation de
modeles de prédiction basés sur des Transformers et des algorithmes d’optimisation multi-
objectifs. Cependant, plusieurs limites ont été identifiées, telles que la dépendance aux don-
nées historiques et les défis liés a la scalabilité de la solution.

Des perspectives intéressantes s’ouvrent pour les futures versions de GT_DERO. Premiere-
ment, il serait pertinent d’intégrer des modéles plus adaptatifs pour mieux répondre aux
variations soudaines des conditions météorologiques ou des besoins énergétiques des sites
télécoms. Deuxiémement, 'amélioration de la gestion prédictive des batteries, notamment
pour anticiper les problemes de surcharge ou de décharge excessive, constitue une piste de
recherche prometteuse. Enfin, la scalabilité du systeme doit étre renforcée afin de gérer un
plus grand nombre de sites tout en réduisant les temps de calcul.

Ainsi, ce travail offre une base solide pour I'optimisation des ressources énergétiques dans
le secteur des télécommunications vertes, mais il laisse également entrevoir de nombreux
axes d’amélioration qui méritent d’étre explorés pour renforcer encore davantage 'efficacité
et la robustesse du systéme.
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Annexe

Code Python pour une stratégie énergétique

Voici un exemple de code Python qui implémente une stratégie énergétique.

class EnergyStrategy:
def _ _init_ (self, site_info, demand, energy_data):
self.datetime = pd.to_datetime (demand["index"])

demand.set_index ("index", inplace=True) # Set index for easier access

# Initialize parameters from site_info DataFrame
self.SOC_t = site_info['init SOC'].values[0]
self.init_SOC = self.SOC_t

self.DOD = site_info['DOD'].values[0]

self.rated_capacity = site_info['battery capacity (Ah)'].values[0]
self.rated_voltage = site_info['rated voltage

(V) '].values[0]
self.charge_coefficient = site_info['battery charge coefficient'].values|[0]
self.discharge_coefficient = site_info['battery discharge coefficient'].values[0]
self.grid_power = site_info['grid power (kW) '] .values[0]
self.diesel_power = site_info['diesel power (kW) '].values[O0]
outage_plan_str = site_info['grid outage plan'].values[0]

self.grid_outage_plan = ast.literal_eval (outage_plan_str.replace('false',

) .replace('true', 'True').replace(' ', ', "))

self.pred_solaire = energy_datal['Energy Output (kWh) '].values / 4
self.pred_consommation = demand['Total Energy (kWh)'].values / 4

self.T = len(self.pred_solaire)

# Initialize counters for diesel usage
self.diesel_useNum = 0
self.diesel_totalTime = 0
self.grid_totalTime = 0

def calculate_power_delta(self, t):

"""Calculate power balance between solar production and load."""

return self.pred_solaire[t] - self.pred_consommation([t]
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def update_soc(self, power_delta):

"""Update the battery's State of Charge based on the power balance."""

if power_delta > 0: # Charging
max_chargeable = (1 - self.SOC_t) x self.rated_capacity
charge = (min (power_delta, max_chargeable) x self.charge_coefficient)
self.SOC_t += charge / (self.rated_capacity)

else: # Discharging
max_dischargeable = (self.SOC_t - (1 - self.DOD)) = self.rated_capacity
if max_dischargeable > 0:

discharge = (min (abs (power_delta), max_dischargeable) * self.
discharge_coefficient)

potential_new_soc = self.SOC_t - discharge / (self.rated_capacity)

# Only discharge if the new SOC will not be below the DOD limit
if potential_new_soc >= 1 - self.DOD:

self.SOC_t = potential_ new_soc

# Ensure SOC remains between 0 and 1
self.SOC_t = max (0, min(l, self.SOC_t))
return self.SOC_t

def decide_energy_source (self, t):
"""Determine the combination of energy sources based on the current state."""
hour = self.datetime[t].hour
is_daytime = 6 <= hour < 18

power_delta = self.calculate_power_delta(t)

sources_used = {"Solar": False, "Grid": False, "Diesel": False, "Battery": False}

# Use solar during daytime if available
if is_daytime and self.pred_solaire[t] > O:
sources_used["Solar"] = True

power_delta —-= self.pred_solaire[t]

# If there is still unmet demand, check other sources
if power_delta < O:
# Check battery discharge, but only if SOC is above safe DOD level
if self.SOC_t > 1 - self.DOD:
power_from battery = min (abs (power_delta), (self.SOC_t - (1 - self.DOD))
* self.rated_capacity)
self.update_soc (-power_from_battery)
sources_used["Battery"] = True

power_delta += power_from battery

# If power_delta is still negative, use grid if available

if power_delta < 0 and not self.grid_outage_plan(t // 4]:
sources_used["Grid"] = True
power_delta = 0 # Assume grid meets all remaining demand

self.grid_totalTime += 1

# If grid is unavailable, use diesel as a last resort
if power_delta < O:
sources_used["Diesel"] = True

self.diesel_useNum += 1
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