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Nomenclature

NOTATIONS LATINES

NABC
N¢
Nmailles

Npro
N

N var_max

Op
P
P

Pidéal
Bnax
Pres
Pmin
Pref
Preg

Matrice d’état

Coefficient de régression

Parameétres de régression

Opérateur de recul

Coefficient de régression

Matrice diagonale des capacités thermiques
Colt de I'électricité

Capacité thermique de la maille i

Matrice de commandabilité

Capacité thermique de la maille

Distance normalisée (Méthode de Morris)
Distance (Méthode de Morris)

Matrice de commande

Effet élémentaire (Méthode de Morris)

Erreur de mesure

Dynamique du systéme

Matrice d’action directe

Rayonnement solaire global horizontal

Hamiltonien du systeme

Horizon de prévision

Matrice d’observation

Gain proportionnel

Matrice de I'observateur asymptotique

Fonction de co(t

Nombre de parameétres satisfaisant un seuil de tolérance (algorithme
ABC)

Dimension de U,

Nombre de mailles

Nombre de simulations réalisées lors de la propagation d’incertitudes
Dimension de X;

Nombre de fois ou la vitesse de variation de la température est
supérieure a la vitesse maximale

Matrice d’observabilité

Matrice de passage

Puissance de chauffage

Puissance de chauffage exacte pour atteindre la consigne
Puissance de chauffage maximale

Puissance mesurée

Puissance de chauffage minimale

Puissance de référence (commande en boucle ouverte)
Puissance calculée par le régulateur
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[J/K]
(€]
[J/K]
-]
[J/K]
-]
-]

[°Cl
[°Cl

[-]
(W/m?]

[s]

(W]
(W]
(W]
(W]
(W]
(W]



T

Vecteur adjoint

Ordre d’un processus autorégressif

Parameétre de la loi Béta

Vecteur adjoint initial

Probabilité de transition de I'état i a I'état j
Niveaux de discrétisation (méthode de Morris)
Gains thermiques

Pertes thermiques

Ordre d’un processus a moyenne mobile
Paramétre de la loi Béta

Matrice de transition

Nombre de répétitions (Méthode de Morris)
Fonction de saturation

Composante saisonniére ou périodique d’une série temporelle
Champ discrétisé des températures
Température de confort

Terme purement dynamique du vecteur des températures
Température extérieure

Température de la maille i

Temps d’intégration

Température de la maille

Température maximale

Températures mesurées

Température mesurée (commande optimale)
Température minimale

Terme de régime permanent glissant du vecteur des températures
Température de référence

Température de référence (commande optimale)
Températures simulées

Température de la zone

Taux d’inconfort supérieur

Taux d’inconfort inférieur

temps

Horizon d’optimisation

Ensemble des contrdles admissibles

Vecteur des sollicitations

Ensemble des commandes admissibles au temps t
Sollicitations, Variable de commande

Fonction valeur

Probleme d’optimisation séquentielle a horizon fini
Fonction co(t

Grammien de commandabilité

Grammien d’observabilité

Vecteur d’état du systeme

Prévision a I’horizon h d’une série temporelle
Observations d’une série temporelle

Ensemble des états admissibles au temps t
Variable d’état décrivant le systeme

Etat estimé

Etat initial

Variables explicatives
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NS <<

N

Variables d’intérét

Vecteur des sorties

Variable a prédire

Observations de la variable a prédire y
Observations

Tendance d’une série temporelle

LETTRES GRECQUES

XcLo

B
y()
y()

Yi

A

At
6(.)

+e

€c
€GLo

€t

&t

nC,.)

=2 o

= =
S~ %~

Absorptivité aux courtes longueurs d’onde

Constante de lissage

Fonction de covariance

Fonction de pénalisation

Coefficient d’un processus ARMA saisonnier
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Introduction

POSITIONNEMENT DU SUIJET

Secteur économique le plus énergivore avec plus de 40% de la consommation finale
énergétique (68,7 Mtep en 2012), le secteur du batiment représente en France un levier majeur dans
la mise en place des politiques d’économies d’énergie (ADEME 2013). Pour réduire I'impact de ce
secteur une des solutions apportées actuellement est la conception et la rénovation de batiments a
faible consommation énergétique. L'accroissement du nombre de ces batiments énergétiquement
performants ouvre par conséquent de nouvelles perspectives concernant le développement de
nouveaux services liés a la gestion de I'énergie et aux réseaux intelligents (« smart grids »). Parmi ces
services, ceux liés a une gestion optimisée des flux d’énergie a lintérieur de I’habitat sont

particulierement intéressants, et ce pour plusieurs raisons.

Tout d’abord, étant de plus en plus isolés thermiquement, les batiments performants sont
beaucoup plus sensibles aux phénomenes intermittents, en particulier aux apports solaires transmis
par les vitrages et aux usages (apports internes liés aux équipements et aux occupants). De plus, ce
type de batiment améne a une sophistication des différents systemes installés pouvant interagir. La
gestion du batiment n’est alors plus intuitive pour I'occupant et nécessite |'utilisation de dispositifs
de régulation anticipatifs et réactifs permettant d’assurer le confort tout en maitrisant les

consommations énergétiques.

De plus, de nombreux retours d’expériences ont fait apparaitre des écarts significatifs entre les
consommations théoriques calculées par les logiciels de simulation thermique dynamique et les
consommations réelles mesurées en phase d’exploitation (Sidler 2011). Ces écarts peuvent étre
expliqués par les erreurs du modele thermique du batiment utilisé, par les incertitudes pesant sur les
données d’entrée (climat, occupation, caractéristiques physiques du bati) ou encore par une
mauvaise gestion énergétique des batiments entrainant une dégradation de leurs performances
énergétiques. Une gestion optimisée des consommations énergétiques est alors une des solutions
permettant de réduire ces écarts et de progresser vers la garantie de performance énergétique
(GPE).

Enfin, le secteur résidentiel-tertiaire représente en France 68% de la consommation finale
d’électricité (CGDD 2015) induisant des tensions sur le réseau, en particulier lors des pointes de
consommation électrique. Plus précisément, 33 % du parc résidentiel est chauffé a I'électricité
(ADEME 2013), entrainant en hiver une pointe de consommation électrique entre 17 h et 21 h et une
thermosensibilité accrue du réseau. Pour faire face a ces demandes, une des solutions est

d’augmenter les moyens de production de pointe. Cependant, ces derniers sont plus colteux et
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induisent de fortes émissions de CO, puisqu’ils utilisent des combustibles fossiles. Une alternative a
I'augmentation des moyens de production et des capacités de transport consiste a mettre en ceuvre
des programmes de gestion de la demande. Ces derniers ont alors pour objectif de lisser le profil
temporel de la demande en décalant les consommations des heures de pointe vers les heures
creuses. Cette « flexibilité » est atteinte soit en incitant les consommateurs a décaler leur
consommation, soit en prenant le controle des appareils électriques. Dans le secteur industriel, ces
schémas sont classiquement utilisés car les puissances effacées par sites sont importantes. En
revanche, dans le secteur résidentiel ceux-ci sont moins développés en raison de la multitude des
clients potentiels. Aujourd’hui, le développement des technologies et des réseaux de communication
ouvre des perspectives quant a I'utilisation de programmes de gestion de la demande dans le secteur
résidentiel. Les stratégies de gestion énergétique doivent alors pouvoir s’adapter en temps réel aux
contraintes du réseau (et aux prix de I'électricité) et permettre d’effacer la consommation électrique

de pointe tout en garantissant le confort des occupants.

OBJECTIFS SCIENTIFIQUES

C'est dans ce contexte que s’inscrit le travail de thése dont I'objectif est de développer des
méthodes et stratégies visant a une gestion optimisée en temps réel des flux énergétiques. En effet,
on dispose aujourd’hui de capteurs fiables et bon marché, de moyens de calculs de grande puissance
ainsi que de moyens de télécommunication développés. Cependant, il subsiste un besoin dans le
développement d’algorithmes permettant une gestion optimisée des flux d’énergie. Ces derniers ont
en charge, a partir des données récoltées par les différents capteurs répartis dans un batiment, de
planifier les stratégies de gestion énergétique tout en respectant les contraintes liées au batiment
(confort de I'occupant, puissance maximale de chauffage, etc.). Dans cette thése, nous nous
intéressons au contrdle du chauffage et plus particulierement a la réduction du pic de consommation
électrique en hiver sous la contrainte du maintien du confort. Ces stratégies ont pour but de
minimiser le colt de la consommation de chauffage sous des contraintes de température de confort
et de commande de la puissance de chauffage. Il s'agit alors de développer des connaissances en
termes de régulation anticipative appliquée au bati, donc de prévision météorologique locale et de

prévision des usages d'un batiment, de fiabilité et de calibrage des modéles prédictifs utilisés.

DEMARCHE PROPOSEE

La méthodologie développée pour répondre aux objectifs scientifiques de la thése est construite

en plusieurs étapes qui constituent les chapitres de la these.

La premiere étape consiste a réaliser un état de I’art sur la régulation énergétique des batiments
dans le contexte de I'effacement de pointe et a définir les méthodes d’optimisation employées
(chapitre 1).
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Dans une deuxiéme étape, pour répondre aux objectifs d’adaptation en continu des stratégies
de régulation aux usages et aux conditions environnementales changeantes ainsi que d’anticipation

de I'état futur du batiment, le développement de trois modeles est nécessaire (chapitre 2) :
- un modele de prévision météorologique locale ;
- un modele d’occupation du batiment ;
- un modele thermique du batiment.

Le modele de prévision météorologique a pour but de prédire a un horizon de temps de 24 h les
valeurs de la température extérieure et du rayonnement solaire global horizontal, deux variables
indispensables au fonctionnement du modele de simulation thermique dynamique du batiment.
L'occupation peut quant a elle étre définie d’une part par des scénarios représentatifs
(éventuellement affinés a partir de données collectées sur le site) ou d’autre part par 'utilisation de
modeles statistiques. Enfin, le modele thermique dynamique du batiment COMFIE, développé par le
Centre Efficacité énergétique des Systemes (CES) de MINES ParisTech, est utilisé et permet d’intégrer

les deux premiers modéles.

Suite au constat d’un écart important, ou du moins non maitrisé, entre les performances
énergétiques prévues par la simulation et les consommations réelles, le calibrage du modele de
batiment a partir de relevés in situ est indispensable des lors que I'on souhaite un suivi fiable des
performances énergétiques et le pilotage optimal des installations. La troisieme étape a pour objectif
de développer une méthodologie de calibrage du modeéle de batiment basée sur une approche
probabiliste permettant de prendre en compte les incertitudes pesant sur les différentes données du

batiment (chapitre 3).

Enfin, la quatriéme étape correspond a I'étude des stratégies de régulation adaptées au temps
réel. Pour cela, deux méthodes ont été développées : I'une correspondant a I'élaboration de lois
heuristiques a partir d’une stratégie optimale calculée sous des sollicitations représentatives d’'une
année-type (chapitre 4) et l'autre consistant a adapter au temps réel la commande optimale sous

contraintes d’état et de commande (chapitre 5).
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Chapitre 1

La régulation énergétique des batiments

L’objectif de ce chapitre consiste a réaliser un état de I'art sur la régulation énergétique des
bdtiments. Dans un premier temps, nous chercherons a déterminer les principaux objectifs de la
régulation ainsi que les commandes associées. Par la suite, les différents types de modéles utilisés
pour la mise en place d’une régulation anticipative seront présentés. Les méthodes de résolution du
probléeme d’optimisation ainsi posé seront également étudiées. Enfin, nous nous concentrerons sur la
problématique de gestion du réseau électrique et en particulier sur I'application de la régulation

énergétique des bdtiments pour répondre a cet enjeu.
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Chapitre 1 : La régulation énergétique des batiments

1. LES OBJECTIFS DE LA REGULATION

De nombreux objectifs sont associés a la régulation énergétique des batiments, dont les principaux

sont la réduction des consommations énergétiques et le maintien du confort de I'occupant.

La maitrise de la consommation énergétique du batiment peut étre assurée en profitant des
apports externes (rayonnement solaire, fraicheur de la nuit) et internes (énergie dissipée par les
occupants et les équipements). Cependant, il peut exister un décalage temporel entre le moment ou
I'apport est disponible et I'instant ou il serait le plus utile. L'utilisation de capacités de stockage du
batiment est alors une réponse pertinente pour décaler dans le temps la restitution des apports. Par
exemple, dans le cas de la climatisation, il est possible d’utiliser I'inertie thermique du batiment et sa
capacité a stocker les apports excédentaires pendant la journée pour les évacuer la nuit grace a un
systeme de ventilation. Il s’agit des techniques de night cooling ou free cooling qui valorisent le froid
« gratuit » par la mise en place d’une ventilation (naturelle ou forcée) lorsque la température extérieure
est plus basse la nuit. Ces techniques s’appliquent principalement a des batiments tertiaires soumis a de
fortes charges internes et permettent ainsi de réduire les demandes de climatisation pendant la journée
(Braun et al. 2001 ; Chahwane 2011). Concernant le logement, la diminution des consommations de
chauffage en hiver est un autre cas d’application. Le but est alors de profiter au maximum des apports
solaires en prévoyant a l'avance I’évolution des conditions météorologiques extérieures (Nygard
Ferguson 1990 ; Bauer 1998). Une gestion optimale des charges de chauffage permet ainsi de réduire la
consommation énergétique du batiment (Ky Le 2008 ; Malisani 2012). Enfin, une derniere application
concerne la réduction de la consommation d’électricité en période de pointe lors de la période estivale
avec le contrdle de la climatisation (principalement pour les batiments tertiaires) ou lors de période

hivernale avec le contréle du systéme de chauffage (Greensfelder et al. 2011 ; Favre 2013).

La régulation énergétique du batiment peut également répondre a des objectifs de maintien ou
d’amélioration du confort de I'occupant. La qualité de vie dans un batiment peut ainsi étre définie par

plusieurs facteurs :
- le confort thermique ;
- le confort visuel ;
- le confort acoustique ;
- la qualité de I'air intérieur.

Différentes méthodes peuvent étre utilisées pour évaluer le confort thermique. Une des approches
les plus simples consiste a définir des seuils de confort (en °C) et a quantifier le dépassement de ces
seuils par la température du local. Par exemple, I'inconfort thermique peut étre caractérisé par le
pourcentage de temps d’occupation ou la température du local est supérieure ou inférieure a ces seuils
de confort. La température du local est souvent caractérisée par la température opérative

correspondant a une moyenne des échanges convectifs (température de I'air) et des échanges radiatifs
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Chapitre 1 : La régulation énergétique des batiments

(température des parois). Une deuxieme approche repose sur la méthode de Fanger et I'utilisation de
deux indices pour évaluer le confort thermique d’une piece (Fanger 1970 ; Humphreys et Nicol 2002) :
I'indice PMV (Predicted Mean Vote) et I'indice PPD (Percentage of People Dissastisfied). Enfin, I'approche
adaptative, intégrant dans sa réflexion la capacité d’adaptation climatique et la capacité d’interaction de

I’occupant avec son environnement, peut étre également employée (Nicol et Humphreys 2002).

Le confort visuel peut quant a lui étre évalué par le niveau d’éclairement (exprimé en lux).
Différentes normes existent telles que la norme ISO 16817 :2012 ou la norme NF EN 12464-1. Elles
définissent les exigences d’éclairage selon les types de batiments (bureaux, logement, école, etc.) et

selon les activités exercées a I'intérieure de ces batiments.

Pour le confort acoustique, la réglementation fixe des performances minimales selon les types de
batiments et les usages. En particulier, 'isolation acoustique (exprimée en dB) aura pour but de se
protéger des bruits extérieurs. Par exemple la réglementation thermique 2012 *(annexe Il de la RT2012)

définit trois classes d’exposition des batiments au bruit des infrastructures de transport.

Enfin, la qualité de I'air intérieure (QAI) est un aspect du confort a ne pas négliger. Ainsi, différentes
réglementations (en France, I'arrété du 24 mars 1982) fixent des taux minimaux de renouvellement d’air
des volumes considérés en fonction du type d’activité et du nombre d’occupants. Cette qualité de l'air
intérieure est fonction de I'entrée de polluants extérieurs mais également de polluants intérieurs
provenant des matériaux, des équipements et de l'occupation méme (Deoux et Deoux 2002). Par
exemple, la QAIl est couramment estimée par |'utilisation d’un indicateur mesurant la concentration de
dioxyde de carbone (CO,) dans le batiment, cette concentration provenant principalement de la
présence des occupants dans le batiment. Le renouvellement d’air et la ventilation forcée sont les

movyens utilisés pour contréler la qualité de I'air intérieur (Emmerich et Persily 2001 ; Wang et Xu 2004).

Les objectifs de confort peuvent entrer en conflit avec les objectifs de réduction des
consommations énergétiques. Par exemple, une modification des températures de consigne de
chauffage pour diminuer les consommations énergétiques peut entrainer un non-respect du confort de
I'occupant. De méme, une trop forte variation de la température de consigne provoque l'inconfort. Pour
cela, des régulations multi-objectifs existent qui ont pour but de diminuer les consommations
énergétiques tout en respectant le confort de I'occupant. Il s’agit alors de minimiser une fonction de

co(t global sous des contraintes de confort (Malisani 2012 ; Favre 2013).

La régulation énergétique des batiments répond donc a différents objectifs, dont les principaux
sont la réduction des consommations énergétiques et le maintien ou I'amélioration du confort des
occupants. Pour répondre a ces objectifs, différentes commandes leur sont associées telles que le
contréle du chauffage, de la climatisation, de la ventilation (naturelle ou forcée), de I'éclairage, des

ouvrants ou encore des protections solaires.

Thttp://www legifrance.gouv.fr/affichTexte.do?cid Texte=JORFTEXT000026871753&dateTexte=&categorie
Lien=id
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Dans cette these, nous allons nous concentrer sur l'utilisation de la régulation énergétique des

batiments pour réaliser I'effacement du chauffage lors des périodes de pointe de consommation

électrique.

2. ETAT DE L’ART DES SYSTEMES DE REGULATION

2.1

Introduction

Suite a la présentation des différents objectifs et commandes associées d’une régulation

énergétique appliquée au batiment, il est possible de dresser un état de I'art des différentes méthodes

existantes.

Dans un systeme de régulation, on peut distinguer d’une part le systeme physique sur lequel

s’applique la régulation, et d’autre part le systeme de régulation.

Le systéme physique est composé de différents éléments tels que :

le bdtiment et ses différents systéemes (chauffage, climatisation, etc.) sur lesquels est

appliquée la régulation ;
les occupants qui imposent des contraintes de confort ;

les sollicitations telles que la météorologie, les apports internes dus aux occupants et aux

équipements, ainsi que les caractéristiques du site (masques du batiment, climat local).

Quant aux parameétres du systéme de régulation, on peut citer :

la commande correspondant au systéme piloté par la régulation, tels que les systéemes de

chauffage, de climatisation, de ventilation, ou les protections solaires ;

les contraintes qui portent aussi bien sur le systéeme physique (températures de confort a
ne pas dépasser, variation de température a respecter, etc.) que sur les parametres propres
au systéeme de régulation (puissance de chauffage limitée, temps de calculs a respecter,

etc.);

la fonction objectif (dans le cas de la régulation optimale) qui sert de critére pour
déterminer la meilleure solution au probléeme d’optimisation. Ce critere peut étre de
minimiser la consommation énergétique, de maximiser le confort, ou de minimiser le colt

d’une consommation énergétique par exemple.

Les systemes de régulation ont alors pour but de suivre une consigne donnée ou de minimiser une

fonction objectif donnée tout en respectant des contraintes fixées. L'utilisation ou non d’un modele

thermique de batiment permet alors de diviser en deux grandes catégories les systemes de régulation

existants. On trouvera une présentation détaillée des différentes méthodes de régulation dans l'article
de Dounis et Caraiscos (2009) et la thése de Morosan (2011).
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Chapitre 1 : La régulation énergétique des batiments

2.2 Systémes de régulation sans modele thermique du
batiment

Dans la plupart des batiments, les lois de commande utilisées pour les systemes de chauffage, de
ventilation et de climatisation (CVC, ou en anglais HVAC : Heating, Ventilation and Air Conditioning) sont
relativement simples. Ces systemes de régulation ne reposent pas sur un modele thermique du
batiment et ont souvent pour objectif de maintenir le confort thermique en respectant une température

de consigne.

2.2.1 Les régulateurs classiques

Les méthodes de régulation classiques correspondent a la mise en place d’un thermostat. Le plus
souvent le systéme de régulation se compose d’un thermostat, d’'un amplificateur et d’'un mécanisme
(ou moteur) pour actionner les vannes ou les commutateurs. Ainsi, on utilise des lois de commande de
type tout-ou-rien (TOR) ou des régulateurs de type PID (Proportionnel intégral dérivé) pour respecter la
température de consigne. Le régulateur PID est le systeme de contrdle classique lié aux rétroactions le
plus utilisé. Pour le réglage du PID, plusieurs régles existent (dont certaines permettent a ses parameétres
d’évoluer au cours du temps) telles que celles de Ziegler-Nichols, Cohen-Coon, Chien-Hrones-Reswick ou
encore Lee-Park-Lee-Brosilow?. Cependant, ces systémes sont incapables d’anticiper un changement des
sollicitations ou des contraintes. Une alternative classique consiste alors a utiliser des systemes de

régulation avancés reposant sur une approche dite intelligente.

2.2.2 Lesrégulateurs avancés

Ce type de contrble, appelé généralement BIEMS (Building Intelligent Energy Management
Systems), a pour objectif de parvenir a un contréle simple, adaptatif et performant sans avoir recours a

un modele thermique du batiment. Une approche courante repose sur |'utilisation de lois heuristiques.

Ces stratégies de régulation reposent fréquemment sur 'utilisation d’arbres de décision : a partir
des différentes sollicitations mesurées ou prédites auxquelles le batiment est soumis (par exemple les
conditions météorologiques, ou I'occupation du batiment) ainsi que de la mesure des sorties (ou de
I’estimation de I'état) du batiment, des lois heuristiques (ou régles de décision) sont utilisées pour
déterminer la commande a appliquer a chaque systeme énergétique. La Figure 1 illustre le

fonctionnement de ce type de régulateur.

2N. Petit, P. Rouchon, Dynamique et controle des systémes, Cours, MINES ParisTech, 2014
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Figure 1 : Régulateur basé sur des lois heuristiques, adapté de Coffey (2012)

Cependant, plus le batiment est performant énergétiquement, plus les interactions et effets de
couplage entre celui-ci, son environnement, ses systemes énergétiques et ses usages deviennent
importants. Il devient alors difficile de définir, de maniere intuitive, des lois heuristiques et un mode de
fonctionnement optimal. Par conséquent, pour assurer le confort des occupants et maintenir les
performances énergétiques du batiment, les stratégies de régulation doivent pouvoir s’adapter en
continu aux usages et conditions environnementales changeantes. Elles doivent également anticiper
I’état futur du batiment (a travers un modele thermique du batiment) ainsi que I’évolution de différents
parametres tels que les conditions météorologiques, les tarifs ou le contenu CO, de I'électricité pour

déterminer la gestion optimale des flux d’énergie.

Une alternative consiste alors a utiliser des méthodes de régulation plus avancées permettant de
résoudre des probléemes d’optimisation complexes. Ces techniques reposent sur l'application de la
commande prédictive (ou MPC pour Model Predictive Control) avec I'utilisation d’'un modéle thermique

du batiment.

2.3 Systeme de régulation avec modele thermique du

batiment

2.3.1 Les modéles thermiques du batiment

Un modele thermique dynamique du batiment est nécessaire lorsque le systeme de régulation doit
anticiper des changements futurs au niveau des contraintes ou des sollicitations. Le systeme réel (ici le
batiment) est alors décrit par un ensemble d’équations mathématiques qui permet de représenter la

relation existante entre les entrées et les sorties du systeme.
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Il est possible de diviser les modeéles en trois catégories en fonction des informations utilisées pour

leur conception :
- les modeles de type « boite blanche » ou modéles de connaissance ;
- les modeles de type « boite noire » ou modeles de comportement ;

- les modeles de type « boite grise » ou modeéles semi-physiques.

2.3.1.1 Modele de type « boite blanche »

Les modeles de type boite blanche (ou modéles de connaissance) reposent sur la description
physique du systeme. Il s’agit de modéles physiques construits a partir de I'application de lois générales
ou de lois empiriques qui régissent les phénomeénes intervenant au sein du systéme. Ces modeles

comportent uniquement des parameétres physiques.

Selon le niveau de détail voulu, le modele peut contenir quelques dizaines a quelques milliers
d’équations, entrainant des temps de modélisation et de calcul variables. Selon le type d’équations

utilisées, ces modeles peuvent étre classifiés en :
- modeéles linéaires et modeles non-linéaires ;
- modeéles continus ou discontinus.

Dans le cadre de la modélisation thermique d’un batiment, de nombreux logiciels de simulation
thermique dynamique des batiments ont été développés et peuvent étre considérés comme des
modéles de type boite blanche. On peut citer par exemple EnergyPlus®, ESP-r* ou Pléiades+COMFIE>. Un
état de I'art portant sur une vingtaine d’outils a été réalisé en 2008 (Crawley et al. 2008). L'utilisation de
ces logiciels requiert une connaissance précise de la composition des parois et des métrés du batiment a

modéliser.

2.3.1.2 Modéele de type « boite noire »

Les modeles de type boite noire (ou modele de comportement) sont des modeles non physiques
construits sur la base de mesures effectuées sur les entrées et les sorties du systeme a modéliser. La
modeélisation consiste alors a utiliser les mesures disponibles pour estimer les parameétres des équations
reliant les entrées aux sorties dans le but d’obtenir la meilleure précision possible. Ces parametres sont

traditionnellement identifiés de maniere automatique (Ljung 1999).

On distingue généralement deux approches pour les modeles de type boite noire : les modeéles
linéaires et les modeéles non-linéaires. Les modéles linéaires correspondent a I'utilisation de fonctions de
transfert pour représenter le lien entre les entrées et les sorties du systeme. On peut citer par exemple

(Henze et Neumann 2012) les modeles de type FIR (Finite Impulse Response), ARX (Autoregressive with

3 Source : http://apps].eere.energy.gov/buildings/energyplus/
4 Source : http://www.esru.strath.ac.uk/Programs/ESP-r.htm
5 Source :http://www.izuba.fr/logiciel/pleiadescomfie
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external input), ARMAX (Autoregressive moving average and external input), ARMA (Autoregressive

moving average) ou encore BJ (Box-Jenkins). lls peuvent étre définis de maniére générale par :

B(q) C(q)
IO ION

A(Qy(t) = (®) (1.1)

avec :
- u(t) : entrées mesurées ;
- y(t) : sorties mesurées ;
- e(t) : perturbations ;
- q:lopérateur de reculavec g tu(t) =u(t — 1D etA(q) =1+ a;,q + -+ aq™";
- A,B,C,D et F : matrices ou polynbmes.

Les modeles non-linéaires correspondent quant a eux a l'utilisation de réseaux de neurones. Un
réseau de neurones artificiels (ou ANN pour Artificial Neural Network) est un modéle de calcul qui essaie
de copier le fonctionnement des neurones biologiques. Les neurones composant le réseau sont
organisés en plusieurs couches et reliés entre eux de maniére pondérée. Le comportement de ce
systeme est acquis lors de la phase d’apprentissage ou il est confronté a des données issues du
probleme a traiter. Il ajuste alors la valeur de ses poids pour obtenir des résultats similaires a ceux

présentés lors de la phase d’apprentissage.

2.3.1.3 Modele de type « boite grise »

Les modeles de type boite grise correspondent a des modéles hybrides combinant des modeles de
type boite blanche et boite noire. Ces modeles peuvent s’appliquer a des modeéles globaux combinant
d’une part des modeles de connaissance et d’autre part des modeles de comportement. Ils peuvent
également correspondre a un modele de type boite blanche complété par un modele de type boite

noire dans le but de modéliser des paramétres non pris en compte par le modele physique.

29



Chapitre 1 : La régulation énergétique des batiments

2.3.2 La commande prédictive

Dans le cadre du batiment, les systemes de régulation reposant sur un modeéle thermique du
batiment utilisent la technique de la commande prédictive. Contrairement aux régulateurs classiques,
dans la commande prédictive la minimisation de la fonction objectif est réalisée en prenant en compte
I’état actuel et futur du batiment par la prévision de I’évolution des sollicitations extérieures et
intérieures. Cette méthode consiste ainsi en une résolution répétée a chaque période d’échantillonnage
du régulateur (fixé par I'utilisateur) d’'un probléme de commande optimale, c’est-a-dire comment aller
d’un état actuel & un état objectif de maniére optimale tout en respectant les contraintes. A chaque
période d’échantillonnage, une séquence de commande optimale (minimisant la fonction co(t) est
calculée en boucle ouverte sur un horizon de prédiction fixe. Cependant, seule la premiére commande
est appliquée et la procédure est reprise a la période d’échantillonnage suivante (principe de I’horizon
fuyant). La Figure 2 illustre le fonctionnement de la commande prédictive sur un horizon de prédiction
NAt.

passé | futur
Commande optimale a t

Calculde la commande
optimale u au temps t

|
t + NAt

—+
spare ____'T_“,.cu'L I

Commande optimale a t + At

L | & &

t+ At t+ (N+1)At

Calcul de la commande
optimale u au temps t + At

u —

Figure 2 : Fonctionnement de la commande prédictive

Initiée par Richalet et al. (1978) la commande prédictive est aujourd’hui une technique
classiquement utilisée dans différents domaines industriels (pétrochimie par exemple) ou le respect des
contraintes dans le processus industriel est particulierement important. Il s’agit d’'un theme de
recherche encore actif dont la théorisation est plus récente que les applications. Une revue détaillée de
la théorie de la commande prédictive est disponible dans Mayne et al. (2000). Récemment, I’utilisation
de la commande prédictive dans le domaine du batiment s’est développée, comme en attestent de
nombreux travaux de recherche (Chen 2002 ; Henze et al. 2005 ; Freire et al. 2008 ; Morosan et al.
2010 ; Privara et al. 2011 ; Oldewurtel et al. 2012 ; Privara et al. 2012 ; Corbin et al. 2013 ; Touretzky et

Baldea 2014). La Figure 3 illustre I'application de la commande prédictive a la régulation d’un batiment.
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Cette technique a été longtemps pénalisée par le co(t élevé de la technologie nécessaire a
I'implémentation et la difficulté d’obtenir un modele mathématique du batiment satisfaisant. Mais suite
aux évolutions récentes des moyens de calculs (permettant I'exécution rapide de calculs complexes) et
de la disponibilité de capteurs fiables et bon marché, cette technologie devient de plus en plus
accessible. Cependant, elle reste encore éloignée des pratiques courantes des professionnels du
batiment, en particulier concernant I'utilisation de régles expertes dans les systemes de régulation. Une
alternative consiste alors a utiliser des méthodes d’optimisation hors-ligne permettant d’identifier des

lois de commande simplifiées.

Batiment réel
ou
Modeéle détaillé du
batiment
Sollicitations Commande

I Régulateur !
I
I i !
| Optimisation )Alg('Jrl‘Fhm'e |
I d‘optimisation I
| r'y |
L ________________ o o s e o e e o I
I A 4 I
I - I
oo . Modele de I
| Simulation e 1
| batiment "
| I

I

Figure 3 : Régulateur basé sur la commande prédictive, adapté de Coffey (2012)

2.3.3 L’optimisation hors-ligne

Une premiere méthode consiste a résoudre de maniére explicite le probleme de commande
prédictive, I'objectif étant d’obtenir une formulation explicite des lois de commande. Au cours des
derniéres années, le développement ou l'utilisation de différentes méthodes — la programmation
multiparamétrique (Bemporad et al. 2002), la programmation dynamique (J. B. Mare 2004) ou encore
I'utilisation des polyédres paramétrés (Olaru 2005) — a permis la description explicite de la loi de
commande pour certains problemes de commande prédictive. L'expression de la loi prédictive est alors
calculée hors-ligne et stockée dans une table d’interpolation (« look-up table »). Ainsi, au lieu de
résoudre un probleme d’optimisation en ligne a chaque pas de temps, il suffit d’évaluer la fonction
explicite stockée (classiquement une fonction affine par morceaux). Plus précisément, |'utilisation
classique de la commande prédictive consiste a résoudre un probleme d’optimisation paramétré par
I’état actuel (mesuré) du systéme. En revanche, s’il est possible de résoudre le probleme d’optimisation

pour tous les états possibles du systeme (optimisation « hors-ligne »), il n’est alors plus nécessaire de
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résoudre le probleme d’optimisation a chaque pas de temps (optimisation « en ligne »). Cette méthode
permet ainsi de fournir des lois de commande optimale qui couvrent I'ensemble de I'espace des états.
Cependant, cette méthode est difficilement applicable au cas de la régulation énergétique du batiment.
Une alternative a été proposée consistant a approximer la résolution explicite de la commande
prédictive (Coffey 2012). Pour diminuer la dimension du probleme, I'idée est de résoudre la commande
prédictive seulement sur un ensemble de points déterminés a I'avance (sollicitations extérieures, état
initial du batiment) et de réaliser des interpolations entre les différents points de la grille. Bien

gu’intéressante, la mise en ceuvre de cette méthode nécessite de grandes capacités de calculs.

Une deuxiéme méthode pour approximer les résultats de la commande prédictive est de minimiser
la fonction objectif du probleme d’optimisation en simulant le batiment sous des sollicitations
extérieures et intérieures représentatives d’une année type. A partir des résultats obtenus on peut alors
identifier une loi de commande a fournir au systéme de régulation (a travers des lois de commande
heuristique par exemple), et 'utiliser pour la gestion en temps réel du batiment. L'objectif ici est de
fournir des stratégies générales de gestion énergétique pour minimiser la consommation d’énergie ou
les colts de fonctionnement. Cette approche a par exemple été utilisée pour identifier des lois de
commande d’un systéme automatisé de protection solaire d’un batiment (Le et al 2014) ou encore pour

le contréle de I'ouverture des fenétres (May-Ostendorp et al. 2013).

Dans cette these, nous allons développer des stratégies de gestion énergétique reposant d’une part
sur I'élaboration de lois heuristiques a partir des résultats de la stratégie optimale calculée par la
commande optimale (optimisation « hors-ligne ») et d’autre part sur l'application directe de la
commande prédictive (optimisation « en ligne »). Une présentation de la théorie de la commande

prédictive et de la commande optimale est alors indispensable.

3. THEORIE DE LA COMMANDE PREDICTIVE

La commande prédictive présente |'avantage d’utiliser un modéle dynamique du systéeme a
contréler permettant d’anticiper son comportement futur. Dans cette méthode, la séquence de
commande optimale a appliquer au systeme est déterminée par la résolution, a chaque période
d’échantillonnage, d’'un probleme de commande optimale consistant a maximiser une fonction objectif
ou minimiser une fonction co(t. Nous allons nous intéresser dans la suite au principe de la commande

optimale ainsi qu’aux méthodes de résolution.

3.1 La commande optimale

La théorie de la commande optimale propose des méthodes mathématiques permettant d'étudier
des systéemes dynamiques. Le probléeme de commande optimale consiste a déterminer la commande
d'un systéme qui minimise un critére donné (fonction de co(t) sous des contraintes d'état et/ou de

commande. Dans le cadre de cette these, il s’agit de déterminer la loi de commande de chauffage qui
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minimise le co(t de la consommation de chauffage sous des contraintes de température (contraintes

d’état) et de puissance de chauffage (contraintes de commande).

On s'intéresse tout d’abord au probleme général de commande optimale (sans contraintes d’état)

s'écrivant sous la forme suivante :

ty
i — u
min [](u) = J;) L(x*(0), u(®))dt (1.2)
sous la contrainte de dynamique suivante :

@) = fx®,u®) ;  x00) = x (1.3)
ou L est une fonction a valeur réelle réguliere de ses arguments, et ou x“(t) et u(t) sont
respectivement I'état et le controle qui satisfont I'équation différentielle (1.3). Dans le cadre de cette
these, I'équation différentielle (1.3) correspond a la représentation sous forme d’état de la dynamique
du batiment, x%(t) représente I'état du batiment au temps t et u(t) la puissance de chauffage a

injecter dans le batiment au temps t.

On peut ainsi agir sur I'état x a travers la variable de commande u sur I'horizon de temps [0; t¢].
L'ensemble U représente I'ensemble des commandes admissibles tel que les contraintes de commande
soient respectées. Le probléme de commande optimale consiste alors a trouver la commande u et |'état

associé x% solution de I'équation différentielle (1.3) et minimisant le critére intégral (1.2).

La théorie de la commande optimale comporte deux grandes approches : le principe du minimum
de Pontryagin et la programmation dynamique. Nous discuterons des différences entre les deux

approches dans les sections suivantes.

3.1.1 Le principe du minimum de Pontryagin

Le principe du minimum de Pontryagin donne une condition nécessaire (mais non suffisante)
d'optimalité. Si le controle u* € U associé a la trajectoire x* € R™ est solution du probléme de

commande optimale, alors il existe une application p(.): [0; tf] — R"™ appelée vecteur adjoint telle que,

pour presque tout t € [0; tf] :

0
x*(t) = %H(x*(t). u*(0),p(®) (1.4)

0
p(t) = —aH(x*(t),u*(t),p(t)) (1.5)
H(x™(6), u* (1), p()) = min H(x"(8), u(t), p(£)) (1.6)

ou H(x(6), u(®),p(®)) = L(x(), u(t)) + p(t)tf (x(t), u(t)) est 'Hamiltonien du systéme.

Cette condition nécessaire pour trouver un contréle optimal nous amene alors a la résolution du

systéme suivant :
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() = £ (), u(®)

x(0) = x,
0

p(t) = —aH(X(t),U(t), p(t)) (17)
p(t) =0

u(t) € arg mvin H(x(t),v(t),p(t))

La méthode de résolution de ce systeme est présentée dans le §3.2.2. L'extension du probléeme
de commande optimale a des contraintes d’état (contraintes de température) est possible par
I'utilisation de méthodes de points intérieurs par exemple (Malisani, et al. 2014). Cette méthode sera

présentée dans le chapitre 5.

3.1.2 La programmation dynamique

Cette approche est basée sur le principe d’optimalité de Bellman (1957) qui stipule : « Une suite de
commande est optimale si, quels que soient I'état et I'instant considérés sur la trajectoire qui lui est
associée, les commandes ultérieures constituent, pour le probleme ayant cet état et cet instant comme

conditions initiales, une suite de commande optimale ».
On considere ici le systéme :

x(t) = fx@®),u®) ;5 x(ty) = x (1.8)

et on s’intéresse au probleme de commande optimale :

tr
min [Jxo,to (W) = ft L(x(t).u(t))dt] (1.9)

0

On définit alors la fonction valeur V sur R™ X [0; t¢]. Il s’agit de la fonction ayant pour valeur la

valeur optimale pour le probléme (1.8)-(1.9) avec pour condition initiale (x o) :

V(xo,to) = Inf{jy, ¢, ()} (1.10)

D’aprés le principe de Bellman, il est possible d’établir que la fonction valeur V du probleme de
commande optimale est solution d’'une équation aux dérivées partielles non linéaire appelée équation
d’Hamilton-Jacobi-Bellman (HJB) :

0 ) 0
aV(xo‘to) + éng/H xo,v»aV(xo,to) =0 (1.112)

Cette approche a l'avantage d'étre nécessaire et suffisante, mais présente des inconvénients en

termes de temps de calcul et d'encombrement de mémoire.

3.2 Les méthodes de résolution

Il existe deux types de méthodes numériques de résolution en commande optimale : les méthodes

directes et les méthodes indirectes (Trélat 2005).
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3.2.1 Les méthodes directes

Les méthodes directes consistent a discrétiser I'état et le contréle et a ramener le probleme a un
probléeme d'optimisation non-linéaire en dimension finie (ou probléme de programmation non-linéaire).
La résolution numérique peut étre effectuée par une méthode de pénalisation ou par une méthode SQP
(Sequential Quadratic Programming) par exemple. Pour accélérer la résolution numérique du probleme,
des méthodes d’inversion peuvent par exemple étre employées dont |'objectif est de ne paramétrer que
les états minimaux et d’en déduire les autres états et les commandes par dérivées (Petit et al. 2001 ;
Chaplais et Petit 2008, ; Petit et Sciarretta 2011). Les méthodes directes ont |'avantage d'étre simples a
mettre en ceuvre et d'étre peu sensibles au choix de la condition initiale. En revanche, elles ont
I'inconvénient d'étre peu précises et d'étre gourmandes en mémoire. Betts (2010) présente une étude

complete sur les méthodes directes et leur mise en ceuvre numérique.

3.2.2 Les méthodes indirectes

Les méthodes indirectes consistent a résoudre par une méthode de tir un probléme aux valeurs
limites obtenu par I'application du principe du minimum de Pontryagin. Ce dernier donne les conditions
nécessaires d'optimalité et permet d'exprimer la commande comme une fonction de I'état et de I'état
adjoint (u(t) = F(x(t),p(t))). Ces conditions nécessaires d'optimalité aménent alors a résoudre un
probléme aux deux bouts (avec une condition initiale sur I'état et une condition finale sur I'état adjoint).
L'idée de l'algorithme de tir est alors d'introduire une inconnue, a savoir la valeur initiale de I'état
adjoint p, et de considérer la fonction de tir qui a p, associe la condition finale p(tf), ou (x,p) est

solution du probleme de Cauchy (permettant d’établir I'existence et I'unicité d’une solution) sur [0, tf] :

#(6) = £ (x@®,T(x(®),p®)), *(©0) = x

)
p(t) = —aH(x(t),F(x(t).p(t)).p(t)), p(0) = p,

On se ramene donc a chercher un zéro d'une fonction, ce qui peut étre réalisé par une méthode de

(1.12)

Newton.

La méthode de tir a I'avantage d'étre tres précise et d'avoir un colt numérique faible. Cependant, la
convergence de la méthode nécessite une bonne initialisation de pg, ce qui peut étre difficile a obtenir

en pratique.

4. APPLICATION A 'EFFACEMENT DE LA CONSOMMATION
ELECTRIQUE DE POINTE

L'utilisation d’un systeme de régulation anticipatif prend toute son importance lorsque le systéme
doit anticiper des variations brusques des sollicitations ou des contraintes. C'est en particulier le cas
pour des politiques d’incitation a I'effacement de la consommation électrique de pointe ou la grille

tarifaire de I'électricité peut subir des variations importantes. Dans la suite de ce chapitre, on se propose
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de faire un rapide état de l'art des différentes stratégies de régulation existantes appliquées a

I’effacement de la consommation électrique de pointe.

4.1 Contexte : déséquilibre du réseau électrique

Les caractéristiques actuelles de la production d’électricité positionnent le secteur électrique au
cceur des tensions énergétiques et plus précisément de I'enjeu sociétal qu’est I'équilibre de la
production et de la consommation électrique. En effet, dans le « bilan prévisionnel » publié en 2012
(RTE 2012), RTE observe que sur les dix derniéres années la pointe électrique a augmenté 2,5 fois plus
vite que I'énergie consommée. A titre d’exemple, lors de la vague de froid de février 2012, la France a
connu une pointe de consommation a 102,1 GW. Ainsi, RTE prévoit que la sécurité d’alimentation
électrique devrait étre assurée jusqu’en 2015 mais qu’a partir de 2016, elle devient plus difficile en
raison notamment de la fermeture de certaines centrales thermiques a énergie fossile. La puissance
manquante est alors estimée a 1,2 GW en 2016 et a 2,1 GW en 2017.

Ces pointes de consommation électrique sont de différentes natures et dépendent de la période

(journée, saison) et de la zone géographique. Il en existe deux types :

- La pointe journaliére : elle correspond au moment ol la consommation électrique totale en
France est la plus importante de la journée. Elle est caractérisée par une hausse importante
de la consommation pendant quelques heures. En hiver, cette pointe est observée a 19 h et
correspond a la mise en service simultanée de plusieurs appareils électriques (chauffage,

éclairage, télévision, cuisson, etc.). En été, la pointe est plut6t observée a 13 h.

- La pointe saisonniere : elle correspond a une augmentation de la consommation électrique
pour répondre aux besoins de chauffage des batiments lors de la période hivernale. Cette
consommation est trés sensible a la température en raison du fort équipement en
chauffages électriques des batiments francais. Ainsi RTE (2014) estime la thermosensibilité
de la consommation électrique a 2400 MW par degré Celsius a 19 heures (c’est-a-dire que
la baisse d’un degré Celsius entraine une croissance de la puissance appelée de 2400 MW).
Par exemple lors de la vague de froid de I'hiver 2011-2012, 40 % de la consommation
d’électricité appelée était due au chauffage électrique. La Figure 4 illustre le phénomene de

la pointe saisonniére.
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Figure 4 : Evolution de la consommation électrique en France sur I’hiver 2011-2012, extrait de RTE (2012)

Ces problémes de gestion de la pointe électrique remettent en question la structure du systeme de
production électrique francais de type top-down, c'est-a-dire une production centralisée et donc
« délocalisée » de la consommation d’énergie finale. C'est pourquoi des systémes de type bottom-up qui
favorisent la production a I'échelle du quartier et l'utilisation d’énergies renouvelables intégrées aux
batiments sont a I’étude. Une autre méthode est de développer des stratégies d’effacement de la pointe
électrique dans I'optique de lisser la courbe de charge. Un état de I'art sur ces méthodes d’effacement

est proposé dans la suite.

4.2 Etat de I’art des méthodes d’effacement

4.2.1 La « Demand Side Response (DSR) »

La Demand Side Response (ou gestion de la demande) correspond aux stratégies d’effacement de la
consommation électrique dans le but de lisser la courbe de charge. Elle permet ainsi d’'impliquer les
consommateurs en les incitant économiquement a consommer au bon moment en fonction des

conditions du réseau électrique.
Il existe différentes méthodes de gestion de la demande. On peut citer par exemple :

- Load shifting (report de la demande « longue durée ») : correspond au report d’'un usage
sur la journée, sous la contrainte que la demande doit étre satisfaite dans la journée. Il
s’agit par exemple du déclenchement de I'ECS (Eau Chaude Sanitaire) en heure creuse. Les
usages concernés sont par exemple le lave-linge, le seche-linge, ou le lave-vaisselle. Cette

gestion de la demande implique une influence sur les usages.
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- Peak Clipping (report de la demande « courte durée ») : correspond au report a court
terme d’un usage pour diminuer la pointe électrique. Les usages concernés sont la
réfrigération, le chauffage, la climatisation, ou la ventilation. Cette gestion de la demande

n’a que peu voire pas d’influence sur les usagers.

- Valley filling : le but est de lisser la courbe de charge en remplissant les heures creuses.

4.2.2 Les offres d’effacement du fournisseur d’électricité

4.2.2.1 Les offres en France
4.2.2.1.1 Les effacements tarifaires

Les options tarifaires telles que EJP (créée dans les années 1980) et Tempo (qui lui a succédé dans
les années 1990) constituent le premier mécanisme d’effacement de consommation apparu
historiguement et toujours le plus important en terme de réduction de puissance. Leur principe est
d’inciter le consommateur a réduire sa consommation par un tarif trés élevé sur 22 périodes mobiles (de
18 heures pour EJP, de 16 heures pour Tempo en jour rouge) réparties par le fournisseur entre le 1%

novembre et le 31 mars. En contrepartie, le tarif est plus attractif en dehors de ces périodes.

Cependant, la mise en extinction du tarif EJP bleu depuis 1998, puis du tarif Tempo bleu
professionnel depuis 2004 ont entrainé une diminution de la puissance disponible pour atteindre
2000 MW sur I'hiver 2012-2013. Cette diminution progressive, estimée a 10 % par an, devrait perdurer
dans les années a venir (RTE 2013). Ainsi, suite a I'article L 337-9 du code de I'énergie portant sur la fin
des tarifs réglementés de vente jaune et vert, et entrainant la suppression d’'une grande partie des

contrats EJP, le volume d’effacement devrait étre inférieur 3 1000 MW en 2016.

4.2.2.1.2 Les effacements de marché

RTE propose également un mécanisme d’ajustement sous forme d’un appel d'offres permanent
permettant en temps réel de disposer d’une réserve d’ajustement de puissance a la hausse comme a la
baisse. Ainsi, un consommateur qui a la possibilité de réduire sa consommation peut déposer une offre,
spécifiant la puissance effacée, le délai d’activation, et autres contraintes techniques, ainsi que le cot
lié a I'activation. L'exploitant du systeme électrique commande alors I'activation de I'offre en fonction
des besoins d’équilibrage du réseau électrique et selon la préséance économique et les conditions

d’utilisation de I'offre.

4.2.2.1.3 Les autres effacements

Il existe d’autres formes d’effacements, tels que les contrats bilatéraux liant un consommateur a
son fournisseur d’électricité contenant des clauses d’effacement contractuel. Ces contrats concernent

principalement des établissements industriels trés gros consommateurs, et représentent un potentiel
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d’effacements estimé a 300 MW, auquel on peut ajouter 200 MW d’effacements « de crise » utilisables

uniquement en cas de fortes tensions sur le réseau (RTE 2013).

4.2.2.2 Les offres a l'international

A linternational, différents modeles économiques sont utilisés dans les programmes de
management de la demande (Demand Side Response programs). On peut distinguer deux grandes
catégories : les programmes basés sur le temps (time-based program) et les programmes basés sur les
incitations économiques (incentive-based program) (Federal Energy Regulatory Commission 2006 ;
Marwan et Kamel 2011).

4.2.2.2.1 « Time-based programs »

Dans les programmes basés sur le temps, on peut citer :

- Time of Use (TOU) : il s’agit d’un des plus importants programmes de DSR qui a pour but
d’encourager le consommateur a modifier ses comportements et ses usages (Sheen et al.
1994). Basée sur deux colts de I'électricité, un tarif haut pour la période de pic (période de
plusieurs heures) et un tarif bas pour la période hors pic, cette tarification n’applique pas
de malus ou de bonus pour le consommateur. Pour participer, le consommateur doit
décaler sa consommation d’énergie de la période de pic a la période hors pic des qu’il recoit
I'information du fournisseur d’électricité. Le prix et le calendrier de chaque période est

prédéterminé et constant.

- Real time pricing (RTP) : ce programme permet au consommateur d’avoir accés a des prix
de I'électricité qui sont variables d’'une heure et d’un jour a I'autre et basés sur les prix du

marché de production de I'énergie (Moholkar et al. 2004).

- Critical peak pricing : dans ce programme, le prix de I'électricité est trés élevé lors de la
période de pic. Ces périodes sont limitées souvent a 10-15 h par an. Il existe deux types de
politiques de prix : soit le prix et la durée de la période sont fixés a I’avance, soit le prix et la

période peuvent varier suivant les demandes du réseau électrique.

4.2.2.2.2 « Incentive-based programs »

Dans les programmes basés sur des incitations, on peut trouver :

- Direct load control (DLC) : ces programmes concernent principalement le résidentiel ou les
petits commerces. Il s’agit de dispositifs de contréle direct, par un service public ou par un
fournisseur d’énergie, de la charge d’équipements électriques (climatiseur, chauffe-eau)

dans le but de réduire la demande d’énergie d’un client a certains moments.

39



Chapitre 1 : La régulation énergétique des batiments

- Interruptible / curtailable (I/C) : dans ce modele, le consommateur signe un contrat dit
« d’effacement » avec le fournisseur pour réduire sa consommation a certaines heures. Le
fournisseur indique ensuite au consommateur les moments ou il doit effacer sa

consommation, et pénalise celui-ci s’il ne réduit pas sa consommation (Yu et al. 2005).

- Demand bidding (DB) : programme qui permet d’identifier les offres des consommateurs
préts a réduire leur consommation. Le fournisseur peut alors utiliser ces offres a un prix

spécifique en fonction des besoins d’équilibrage du réseau.

- Emergency demand response program (EDRP): particulierement appliqué dans les
moments ol I'électricité est peu disponible comme lors d’événements majeurs (événement
sportif télévisé, vague de froid) qui impliquent des consommations hors du commun, le
consommateur est financierement récompensé pour chague kWh non consommé lors de

ces évenements (Tyagi et Black 2010).

4.2.2.2.3 Exemples de programmes

Suite a la crise de I'énergie en Californie de 2000 et 2001, des investisseurs ont mené I'étude
Statewide Pricing Pilot (SPP) de juillet 2003 a décembre 2004. Cette étude a montré que les
consommateurs pouvaient réduire leur consommation d’électricité de 7,6 % a 27 % lors des périodes de
pic en réponse a une tarification dynamique de I'électricité (Faruqui et George 2005). Des études
similaires sur l'utilisation de la tarification de I'électricité de type TOU ont été menées par la suite
(Herter et al. 2007 ; Herter 2007).

La tarification TOU a été par la suite testée et implémentée dans plusieurs pays. Ainsi Faruqui et
Sergici (2010) présentent au travers de 15 études les résultats de ce type de tarification. Par exemple,
aux Etats-Unis, et plus précisément en Floride, le « Gulf Power Select Program » a permis de réduire la
consommation d’électricité pendant les périodes de pointe de 41 %. De méme en Norvége, il y a eu une
réduction de 8 % a 9 % de consommation de I’électricité pendant ces mémes périodes (Faruqui et Sergici
2010).

4.2.3 Les techniques d’effacement au niveau du batiment

Apres une présentation des différentes offres d’effacement du fournisseur d’électricité, nous allons
nous intéresser tout particulierement dans cette thése a la mise en place de stratégie de gestion
énergétique dans le but d’effacer les consommations de chauffage. L'effacement des autres usages
électriques domestiques (eau chaude sanitaire, équipements électriques) peut bien entendu étre

envisagé dans des programmes de gestion de la demande plus globaux (Da Silva 2011).

Différentes stratégies d’effacement du chauffage (ou de la climatisation) au niveau du batiment
existent. Elles sont basées soit sur le tarif de I'électricité, soit sur 'utilisation de I'inertie thermique du

batiment pour décaler la pointe de consommation électrique.
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4.2.3.1 Techniques basées sur le tarif de I'électricité

Yang et al. (2013) ont développé une méthode de tarification prenant en compte a la fois le
consommateur et le producteur d’électricité. La méthode se base sur une tarification de type TOU, ou
deux périodes sont considérées (une période de pic et une période de base), et sur une fonction de colt
quadratique. Lors de la période de pic, le producteur détermine le tarif TOU en considérant le
comportement du consommateur, alors que lors de la période de base, le consommateur répond au
tarif TOU en décalant sa consommation d’électricité de la période de pic a la période de base. Les
résultats montrent qu’une tarification adéquate pouvait générer aussi bien des profits pour le

producteur qu’une réduction du co(t de la consommation d’électricité pour le client.

L'utilisation d’une tarification de type TOU amene a développer de nouvelles méthodes pour
optimiser les consommations d’énergies des consommateurs. Par exemple, Himaldinen et Mantysaari
(2002) ont développé une approche multicritére pour le chauffage d’'un batiment sous des contraintes
de prix variable de I'électricité. lls ont ainsi utilisé la méthode de « dynamic goal programming » dont le
but est d’optimiser la température intérieure, c'est-a-dire le confort thermique, sous des critéres de
colit et de consommation d’énergie. L'utilisation de ces méthodes d’optimisation peut étre envisagée
pour estimer les réponses des consommateurs a la mise en place d’une politique de tarification

dynamique (Hamaldinen et al. 2000; Pineau et Hdmaldinen 2000).
4.2.3.2 Techniques basées sur l'inertie thermique du batiment

4.2.3.2.1 Effacement en été

Les techniques d’effacements basées sur l'inertie thermique du batiment peuvent tout d’abord
s’appliquer en été. Le but est de maintenir un certain confort thermique dans le batiment a I'aide de son

inertie en utilisant notamment la ventilation nocturne.

Par exemple, I'état du batiment peut étre controlé par le biais des variations de température des
différentes zones thermiques du batiment associées a un rafraichissement nocturne dans le but de
réduire la pointe électrique, de tirer partie d’un tarif avantageux de I'électricité et d’utiliser la ventilation
naturelle la nuit plutét qu’une ventilation mécanique (Braun 1990). Les résultats de cette méthode
montrent qu’il est possible de réduire de maniere significative la pointe électrique d’un batiment
commercial ainsi que le colt de I'énergie par I'application du contréle optimal de I'énergie stockée dans
le batiment. Cependant, la performance dépend de nombreux facteurs, tels que le tarif de I’électricité,
les caractéristiques techniques de la ventilation, la météo, I'occupation ainsi que l'inertie du batiment
(Braun et al. 2001; Braun 2003). Dans une autre étude, I'utilisation intensive de la ventilation nocturne a

permis de diminuer la puissance de refroidissement d’au minimum 43 % (Becker et Paciuk 2002).

Xu et al. (2004) ont appliqué une méthode similaire de pré-refroidissement d’un immeuble de
bureaux. Aprés avoir défini un intervalle pour la température de confort (température minimale et
maximale), 'idée est de maintenir le batiment a la température minimale de confort pendant la période

occupée jusqu’a 14 h, puis de 14 h a 17 h (pendant les heures de pointe) la température de zone est
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laissée libre et autorisée a atteindre la température maximale de confort. Grace a cette stratégie, la
puissance de refroidissement est réduite de 80 % a 100 %, sans probléme de confort thermique. Une
précédente étude avait démontré par simulation la possibilité de diminuer de 10 % a 15 % la pointe

dans un immeuble de bureaux (Andersen et Brandemuehl 1992).

D’autres études ont été menées dans le passé, aussi bien pour des immeubles de bureaux que dans
des laboratoires tests et ont toutes montré le potentiel des différentes techniques d’effacement en été.
On peut citer par exemple Ruud et al. (1990) ; Coniff (1991) ; Sukkhbir et al. (1993) ; Morris, Braun, et
Treado (1994) ; Keeney et Braun (1996).

Sane et Guay (2008) ont étudié une technique d’optimisation dynamique en temps réel sur un
horizon fini répondant a une problématique de « demand response » d’un batiment. lls I'ont appliquée a
des problémes d’optimisation de type « minimax » (oU I'on souhaite résoudre des problemes du type

min max F;(x)). Les résultats ont montré que I'optimisation en temps réel pouvait réduire de maniére
X l

significative le co(t de I'énergie.

Enfin, Favre et Peuportier (2013) ont également étudié I'utilisation de la surventilation nocturne
dans un batiment performant. La méthode d’optimisation employée est la programmation dynamique
et les commandes étudiées concernent la ventilation forcée et la ventilation naturelle. Les résultats
obtenus montrent que la ventilation naturelle est plus efficace pour maintenir le confort dans le

batiment lors d’une période de forte chaleur que la ventilation forcée.

4.2.3.2.2 Effacement en hiver

Les techniques d’effacement en hiver ont pour but de stocker de la chaleur en utilisant différents
systemes tels que le stockage dans un ballon d’eau chaude ou encore I'utilisation de I'inertie thermique

du batiment tout en maintenant un certain confort thermique.

Wyse (2011) a étudié deux niveaux d’isolation d’un batiment, avec d’une part un niveau d’isolation
de I'enveloppe standard et d’autre part une maison passive. Utilisant le logiciel ESP-r, Wyse étudie la
réponse du batiment a un effacement au cours d’'une période hivernale. Il émet I’"hypothése qu’un
maximum de 9 % du temps d’occupation pendant lequel la température est en-dessous de 18°C est
acceptable (taux d’inconfort). Ses résultats indiquent qu’un effacement d‘une heure pour une maison
moyennement isolée est acceptable avec 6,4 % de taux d’inconfort, alors que pour la maison passive, le

taux d’inconfort est de 0,9 % pour un effacement de 6 heures.

Hong et al. (2011) ont publié une étude qui avait pour but de déterminer le temps maximal
d’effacement d’'une maison typique du Royaume-Uni chauffée par une pompe a chaleur, prenant en
compte le niveau d’isolation, I'influence de la météo et I'occupation. lls étudiérent pour cela différents
mécanismes de stockage de I'énergie : I'inertie du batiment, I'utilisation d’un ballon tampon de stockage
ou l'augmentation de la température de consigne avant I'effacement. Les résultats montrent qu’il est
possible de couper la pompe a chaleur pendant une heure sans effet significatif sur le confort de

I'occupant. L'augmentation de la température de consigne de 2°C permet un effacement de 1,5 h, mais
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entraine une augmentation de 10 % de la consommation énergétique de la pompe a chaleur. Enfin,
I'utilisation d’un ballon de stockage de 300 L entre la pompe a chaleur et le réseau de distribution
permet également un effacement de 1,5h contre 2 h pour un ballon de 500L, avec une légere

diminution de la consommation d’énergie par rapport au cas de base.

Favre et Peuportier (2012) ont étudié la possibilité de décaler une partie de la consommation du
chauffage d’un batiment en utilisant sa masse thermique. Pour cela, ils ont utilisé la méthode de la
programmation dynamique pour minimiser une fonction de co(t, tenant compte d’une tarification
différenciée (heures creuses, pleines et de pointe) sous des contraintes de confort (température
minimale et gradient de température maitrisé) et de puissance maximale de I'’équipement. Les deux cas
d’étude correspondent au méme batiment, avec une variante de type BBC et une autre peu isolée. Dans
le cas de la maison peu isolée, les résultats de I'optimisation montrent qu’il y a un effacement partiel
pendant les heures de pointe mais qu’il est nécessaire de chauffer les pieéces a plus de 25°C avant
I’effacement pour maintenir une température de confort de 19°C. lls constatent également une forte
variation de la température intérieure qui passe de 19°C a 26°C pendant les périodes d’heures creuses
de 1 h a 8 h du matin, ainsi qu’une chute brutale de cette derniére de plus de 2,2°C par heure pendant
les heures pleines. Dans le cas de la maison BBC, I'effacement des heures de pointe est complet (une
partie des heures pleines est également effacée) alors que la variation de la température intérieure ne
dépasse pas 1,4°C par heure. Enfin, par rapport a une régulation classique qui consiste a maintenir la
température intérieure a 19°C, I'effacement des heures de pointe pour la maison BBC permet de réaliser

18 % d’économie sur la facture énergétique (en fonction des hypothéses tarifaires prises).

4.2.4  Expérimentations et sites pilotes

L'effacement des consommations résidentielles, ou effacement diffus, présente potentiellement de
nombreux avantages, tels que la diminution du recours a la production d’électricité par centrales
thermiques ou encore une meilleure insertion des énergies renouvelables sur le réseau. Cependant, des
études doivent étre menées pour mesurer I'impact des campagnes d’effacement sur le confort de

I’occupant.

Ainsi, les premiers résultats d’'une étude menée conjointement par I’ADEME et le CSTB en
collaboration avec la société Voltalis montrent que I'effacement diffus pourrait permettre aux
consommateurs de réaliser des économies d’électricité. Les scénarios d’effacements correspondent a
des coupures de I'alimentation du chauffage et de I’eau chaude électrique pendant 15 a 20 minutes par
heure. Ces coupures permettraient une économie de I'ordre de 7 a 8 % de la consommation totale
journaliére d’électricité les jours ou I'effacement est pratiqué (Les Avis de ’ADEME 2012). De plus, les
utilisateurs n’ont pas manifesté d’inconfort lors de cette étude. Cependant, ne donnant pas de détails
qguant a la typologie des batiments étudiés ni concernant les relevés de températures intérieures, il est
difficile de tirer des enseignements précis. On peut en revanche retenir de cette étude la relative

acceptabilité sociale d’effacements courts pour soulager le réseau électrique.
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Dés lors qu’il y a une économie réalisée par I'effacement, un marché de capacité peut se mettre en
place. Ainsi en France, la loi NOME (Nouvelle Organisation des Marchés de I'Electricité, loi n°2010-
1488), adoptée en décembre 2010 prévoit, outre un acces régulé a I'électricité nucléaire historique et
I'intégration des énergies renouvelables dans les réseaux, |’obligation pour les fournisseurs d’électricité
a disposer de garanties de capacités d’effacement de consommation et de production d’électricité. Ces

capacités d’effacement ou de production pourront alors étre échangées sur un marché de capacité.
La loi BROTTES (loi n°2013-312) prévoit :

- d’une part I'organisation d’« une expérimentation permettant la valorisation des offres
d’effacement de consommation d’électricité sur les marchés de I'énergie et sur le
mécanisme d’ajustement, selon des modalités définies, notamment s’agissant du

versement (financier) de I'opérateur d’effacement vers les fournisseurs des sites effacés » ;

- et dautre part, «la possibilité pour un opérateur d’effacement, de procéder a des
effacements de consommation, indépendamment de I'accord du fournisseur d’électricité
des sites concernés et de les valoriser sur les marchés de I'énergie ou sur le mécanisme
d’ajustement, ainsi qu’un régime de versement de |'opérateur d’effacement vers les

fournisseurs d’électricité des sites effacés (prenant en compte les quantités d’électricité) ».

La mise en place de ce type de marché de capacité contribue au développement de nombreuses
entreprises. On peut citer par exemple Voltalis, seule société a ce jour qualifiée par RTE comme acteur
d’effacement résidentiel. Cette société a développé le BluePod, un boitier qui s’installe sur le tableau
électrique et permet de mesurer les consommations électriques en temps réel et de les moduler via
Internet. Les appareils de chauffage ou climatisation électriques ainsi que les chauffe-eaux électriques

sont concernés.

Des projets a différentes échelles ont été développés par ces opérateurs d’effacement. On peut
citer par exemple la convention signée en 2010 en Bretagne (région structurellement fragile) entre le
préfet, le président du Conseil régional, RTE et Voltalis et qui a pour but d’équiper du boitier
d’effacement BluePod 60 000 foyers et sites bretons volontaires. La société prend en charge les co(ts
d’installation du boitier et se rémunére en vendant sa capacité d’effacement a RTE. Du point de vue
industriel, il existe le projet EnR-Pool liant Energy Pool, Schneider Electric et le CEA par I'intermédiaire
de I'INES. Ce projet a pour but d’évaluer comment les clients industriels peuvent contribuer a résoudre
certaines problématiques liées a l'insertion des énergies renouvelables intermittentes sur le réseau en
adaptant ponctuellement leur consommation (« Le projet EnR-Pool » 2013). On peut également citer le
projet Smart Electric Lyon, démarré en 2012, qui est un démonstrateur a grande échelle regroupant des
partenaires académiques et industriels. Piloté par EDF, il s’agit d’'un démonstrateur ou des
équipementiers pourront tester leurs matériels avec des tarifs adaptés a la problématique de la pointe
journaliere. Les expérimentations se dérouleront dans les communes du grand Lyon et concerneront

principalement des ménages propriétaires et vivant en maison individuelle.

Enfin, au niveau européen, les directives 2006/32/EC et 2009/72/EC fixent les directions de la

politique énergétique européenne et supposent le déploiement de compteurs communiquant équipant
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a minima 80 % des clients d’ici 2020. On peut ainsi citer en France le projet Linky, développé par ERDF. ||
s’agit d’'un compteur communicant qui donnera acces a la consommation électrique en temps réel et
aidera a une meilleure gestion de la demande électrique et des différentes pannes. Ce compteur
permettra également aux consommateurs de disposer d’offres tarifaires et de solutions de pilotage des
appareils électriques dans une optique d’effacement des consommations lors des périodes de pointe
électrique. Cependant, ce projet suscite de nombreuses critiques liées a la confidentialité des données,

au colt d’installation et aux impacts sur la santé liés aux champs électromagnétiques.

5. CONCLUSION DU CHAPITRE

Ce premier chapitre a permis de présenter les enjeux de la régulation énergétique du batiment, a
savoir maitriser la consommation, améliorer le confort des occupants, ou encore réduire les
consommations de pointe (chauffage en hiver, climatisation en été). La réponse a ces enjeux de maniére

anticipative impose d’utiliser un modele thermique du batiment.

Ce probleme d’optimisation ainsi posé peut étre résolu par des méthodes dites « en ligne »
(commande prédictive) ou « hors-ligne » selon que le calcul de la stratégie énergétique optimale est

réalisé en temps réel ou non.

Cet état de I'art s’est ensuite intéressé plus particulierement a la problématique d’effacement des
consommations électriques. Plusieurs équipes de recherche travaillent sur ce sujet, mais également les
autorités et les entreprises qui cherchent a développer un modéle économique gagnant-gagnant pour
assurer la stabilité du réseau dans des conditions acceptables pour le client final. Concernant plus
spécifiguement I'effacement du chauffage électrique, quelques études ont esquissé son intérét dans
certains cas (particulierement pour des logements bien isolés). La possibilité de sa mise en ceuvre (et le
gisement d’effacement associé) pour différents types de logements et pour différentes durées reste a

déterminer, et notamment en termes de conséquences sur le confort des occupants.

Le prochain chapitre portera sur le développement des modéles nécessaires a la mise en place d’un
systéme de régulation anticipatif, a savoir un modéle météorologique, un modeéle d’occupation du

batiment, et un modéle thermique dynamique du batiment.
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Modeles nécessaires a la régulation

Pour anticiper I’état futur du bdtiment et s’adapter aux usages et conditions environnementales
changeantes, les stratégies de régulation doivent reposer sur l'utilisation de différents modéles.
L’objectif de ce chapitre est de les présenter. Tout d’abord, nous décrirons le modéle thermique
dynamique du bdtiment utilisé. Ensuite, un rapide état de I'art sera réalisé sur la modélisation de
I'occupation et en particulier sur la modélisation du confort de I'occupant. Enfin, nous nous

concentrerons sur le développement d’'un modéle de prévision météorologique locale.
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1.INTRODUCTION

L'objectif de cette these est de développer des stratégies de régulation adaptée au temps réel. Ces
stratégies doivent pouvoir s’adapter en continu aux usages et conditions environnementales
changeantes tout en anticipant I'état futur du batiment. Ainsi, elles reposent sur l'utilisation de

différents modeles :
- un modele thermique du batiment,
- un modele d’occupation du batiment,
- un modele de prévision météorologique.

La validité du modele thermique dynamique est un critére indispensable a la mise en place d’une
régulation efficace. En effet, seule la fiabilité du modele assurera la robustesse de la commande
optimale calculée. Le temps de simulation du modeéle est également un critére important, I'optimisation
faisant de multiples appels au modele du batiment. Enfin, concernant le systéme de chauffage sur lequel
la régulation va s’appliquer, celui-ci est directement intégré dans le modele thermique dynamique du

batiment.

Pour fonctionner, le modéle thermique requiert des données d’occupation, telles que les heures de
présence, l'utilisation des équipements ou encore les contraintes de température de confort a
respecter. Dans cette étude, une modélisation simplifiée de I'occupation a été considérée étant données

les nombreuses incertitudes dans ce domaine.

Enfin, le modeéle thermique du batiment nécessite I'utilisation de données météorologiques telles
que la température extérieure et le rayonnement. Dans le cadre de la régulation, le développement des
stratégies se fait tout d’abord dans un cas idéal ou la météorologie est parfaitement connue a I'avance.
Des données mesurées ou des données de type TRY (Test Reference Year) (Lund 1985) représentant la
climatologie typique d’une région sont alors utilisées. Ensuite, la robustesse des stratégies de régulation
développées est évaluée dans des cas plus réalistes olu les prévisions météorologiques ne sont pas
connues parfaitement a I'avance. |l est alors nécessaire de développer un modeéle basé sur les prévisions

météorologiques régionales pour anticiper I’évolution du climat local.

2. MODELE THERMIQUE DYNAMIQUE DU BATIMENT
(COMFIE)

Le modele thermique dynamique du batiment utilisé dans cette these repose sur le concept de
« zone thermique », sous-ensemble du batiment considéré a température homogene (Peuportier et
Blanc-Sommereux 1990). Pour chaque zone, les murs sont décomposés en mailles (méthodes des

volumes finis) sur lesquelles un bilan thermique est appliqué en supposant que la température de la
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maille est uniforme. Pour assurer cette hypothése, le maillage est d'autant plus fin que la maille est
proche de I'ambiance intérieure. L'air, le mobilier et les cloisons légeéres éventuelles contenus dans la
zone sont regroupés dans une maille unique. Le bilan thermique sur chaque maille prend alors la forme

suivante (Neveu 1984) :
dT. . .
Cim m/dt =Qc—0Qp (2.1)

avec
- Cy, la capacité thermique de la maille ;
- T, la température de la maille ;

- Qg les gains comprenant les apports solaires et internes, ainsi que les puissances de

chauffage ou de refroidissement des équipements ;

- Qp les pertes dues a la ventilation et aux transferts thermiques par conduction, convection,

rayonnement.

Certains phénomenes non stationnaires (ouverture d’un volet) ou non linéaires (mouvement d’air)
sont pris en compte dans un vecteur des sollicitations noté U, ce qui permet d’écrire les équations (2.1)

sous la forme d’un systéme d’équations linéaires (2.2).

En répétant ce bilan pour chaque maille de la zone considérée et en ajoutant une équation de
sortie, I'ensemble des équations peut ainsi étre représenté sous la forme d'un systeme linéaire continu
et invariant (Bacot 1984 ; Lefebvre 1987) :

{CT(t) = AT(t) + EU(t) (2.2)

Y(t) =JT(t) + GU(t)

avec
- T le champ discrétisé des températures ;
- C la matrice diagonale des capacités thermiques ;
- U le vecteur des sollicitations (comprenant les parametres climatiques, le chauffage, etc.) ;
- Ala matrice d’état ou matrice des termes d’échange entre mailles ;
- E la matrice de commande ou matrice des termes d’échange entre mailles et sollicitations ;
- J la matrice d’observation ou matrice reliant les sorties aux températures des mailles ;
- G lamatrice d’action directe ou matrice reliant les sorties aux sollicitations ;

- Y le vecteur des sorties (ici la température intérieure de la zone prenant en compte I'air et

la température des murs).

Le systéme étant linéaire, il est possible de décomposer le vecteur des températures T(t) en un

terme purement dynamique et un terme de régime permanent glissant (Palomo Del Barrio et al. 2000) :
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T(t) = Ta(t) + T, (1) (2.3)
ou Ty(t) représente le comportement du systéme lorsque sa capacité thermique est supposée étre

égale a 0 (régime permanent). On obtient alors T, (t) = —ATEU(b).

En utilisant I’équation (2.3) dans I’équation (2.2), on obtient alors :

{ T,(t) = CT1AT,(t) + A7 EU(t) (2.4)

Y(t) =JTa(t) + (G —JATTE)U(2)
Pour résoudre simplement ce systétme on diagonalise la matrice C"*A. On réalise alors un
changement de base en utilisant la matrice de passage P formée des vecteurs propres de C~1A. Le
vecteur des températures T, (t) est ainsi transformé en un vecteur d’état X (t) par la relation suivante :
Ty (t) = PX(t) (2.5)

Le systeme (2.4) devient alors :

X(t) = FX(t) + BU(t)
(2.6)
Y(t) = HX(t) + SU(t)
avec

- F=pPiclap

- B=P4A'E

- H=]JP

. S=G-JA'E

F est une matrice diagonale dont le i*™ terme diagonal est _1/1'1' T; étant la i*™ constante de

temps de la zone. Ces constantes de temps sont ordonnées dans F de la plus grande a la plus petite.
L’avantage de ce changement de base est de pouvoir réduire I'ordre du systeme. En effet, certaines
constantes de temps sont petites et les termes correspondants du vecteur X(t) atteignent trés
rapidement leur régime permanent. Il est alors possible de les négliger dans le calcul de la partie
dynamique (on considere qu’ils sont en régime permanent). On peut ainsi obtenir un modele d’ordre
réduit en ne conservant que les N plus grandes constantes de temps différentes (Marshall 1966). Suite a

des analyses de sensibilité, la valeur maximale de N a été fixée a 10 dans le logiciel.
On obtient alors pour chaque zone thermique du batiment le modeéle réduit suivant :

{Xr(t) = FrXr(t) + BrU(t)
Y(t) = H.X,(t) + SU(t)

Il est alors possible de coupler les différents modéles de zones entre eux (Blanc Sommereux et

(2.7)

Lefebvre 1989 ; Blanc Sommereux 1991) et d’aboutir au systéme couplé suivant (ou Y, (t) est le vecteur

des variables de couplage et ou I'on sépare dans les matrices B, et S les colonnes concernant U,

regroupées dans les matrices Bg et Sg, et celles concernant Y, regroupées dans B; et Sg) :

{Xg(t) = F,X,(t) + BEU,(t) + BS Y, (1) 23)

Y, (£) = HyX, () + S2U, (1) + SEY, (0)
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On peut alors intégrer le systeme ainsi obtenu sur un pas de temps At en notant X;}“ et X; les
vecteurs d’état aux temps (n + 1)At et nAt (on procéde de méme pour les vecteurs ¥, et Uy). Le

systeme (2.8) devient alors apres intégration :

{X;H = exp (F,ADXE + W (UMY — up) + WP (v+t —vp) (29)

Y7+ = MGIF. X} + MGIE. U}t — MGID. U} — MGIC. Y}

avec (en notant I la matrice identité) :
- MGIF=(U-HWF —sH -ty E
g9°'g g g g
- MGIE = (I — HWP — sBy-1(1 WP + 52
9°'g g 9°'g g
- MGID = (I — H,WF — SPY*H, Wy
-1
- M6Ic = (1 - Hwf = sF)  Hywf

- wl=e hip)

2

Les phénomeénes non linéaires ou impliquant des parameétres variables (ventilation externe,
ventilation interne, résistance variable due a l'usage intermittent des occultations, etc.) sont pris en
compte aprés le couplage des modeles zonaux réduits modaux. Par exemple pour la ventilation externe,
une valeur moyenne est considérée pour les débits de ventilation externe dans les systemes linéaires.
C'est apres le couplage que les écarts par rapport a la moyenne sont pris en compte et que le vecteur

des sollicitations Uy est corrige.

La simulation de ce modele nécessite de connaitre les sollicitations, en particulier les émissions de
chaleur par les occupants et les équipements, mais également les données météorologiques locales
concernant la température extérieure et le rayonnement solaire. Toutes ces données sont contenues

dans le vecteur des sollicitations.

Dans le cadre de cette thése, nous nous intéressons uniquement a un systéme de chauffage
électrique pour la régulation, directement intégré dans le modele thermique dynamique du batiment.
On suppose que le systeme de chauffage dispose d’'un rendement de 100 % et qu’il fournit I'ensemble
de la puissance a la maille d’air. Ce type de systeme permet ainsi d’étre trés réactif (sa dynamique sera
négligée) et de ne pas avoir de décalage entre le moment ol la commande est envoyée au systéeme et

celui ou la puissance de chauffage est injectée dans la maille d’air.
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3. MODELISATION DE ’OCCUPATION

3.1 Introduction

La modélisation de I'occupation est une notion complexe mais néanmoins essentielle pour la mise
en place d’une régulation. En effet, I'impact de I'occupation sur la consommation énergétique finale du
batiment est non négligeable. Il devient alors indispensable de la modéliser. Selon les manieres

d’aborder le sujet, deux approches peuvent étre distinguées (Vorger 2014).

La premiere approche considére le comportement des occupants comme des processus
stochastiques (J. Fergus Nicol et Humphreys 2004). L’objectif de la modélisation est alors de reproduire,
a partir de données d’observations et a travers des modeles statistiques, le comportement des
occupants (durée et fréquence des actions) en fonction des conditions environnementales. Plus
précisément, il s’agit d’observer la réalité et de la reproduire sans expliciter les relations de cause a effet
entre les conditions environnementales et le choix d’une action. Ces modeles permettent ainsi de
prendre en compte un ensemble de phénoménes cachés (liés au comportement de I'occupant) qu’il est
difficile de modéliser de maniere explicite. lls sont également capables de reproduire la variété des
comportements existants. L'utilisation de ces modeles est ainsi pertinente dans le cadre du
développement de la Garantie de Performance Energétique (GPE) qui vise a garantir (par contrat) la
performance énergétique d’'un batiment réhabilité. Ces modeéles peuvent ainsi étre utilisés par les

logiciels de simulation thermique dynamique pour prévoir les consommations énergétiques.

La deuxieme approche considere quant a elle que les actions des occupants sont réalisées dans le
but d’assurer certaines conditions de confort (Fanger 1986). En effet, les batiments sont chauffés ou
refroidis dans le but d’assurer aux occupants des conditions de confort acceptables. La définition de ce
confort est alors un pré-requis pour la modélisation de I'occupation. On modélise ainsi de maniére

explicite la logique menant au choix de 'action de I'occupant.

Dans le cadre de la régulation énergétique des batiments, les différents systémes du batiment
(chauffage, climatisation, ventilation, protections solaires) sont pilotés par le systeme de régulation et
non par les occupants. Le comportement des occupants est pris en compte sous la forme de contraintes
a respecter. Dans ce cas, la modélisation de I'occupation se focalise sur le confort, et plus précisément

sur le respect des conditions acceptables par I'occupant (deuxiéme approche).

3.2 Etat de I’art sur le confort

Comme nous I'avons vu dans le chapitre 1, le confort peut étre défini par plusieurs facteurs, tels
que le confort thermique, le confort visuel, le confort acoustique et la qualité de I'air intérieur. Dans le
cadre de la régulation énergétique des batiments en période hivernale, c’est la notion de confort

thermique qui va nous intéresser tout particulierement.
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3.2.1 Le confort thermique

L’amélioration du confort de I'occupant, en particulier le confort thermique, est un des objectifs
principaux de la régulation dans le batiment. La définition de cette notion est alors indispensable pour la
prendre en compte dans |'optimisation, soit sous forme de contrainte a respecter, soit en tant

qu’objectif méme.

Le phénomeéne de confort thermique est lié a linteraction du corps humain avec son
environnement a travers des échanges de chaleur (sensibles et latents) et a la régulation de sa
température par « des processus de régulation thermo-physiologique involontaires qui modulent la
production et le transfert de masse et de chaleur, internes et externes » (Thellier et al. 2009). Ainsi, en
réaction a des sensations d’inconfort, le corps humain va réagir en s’adaptant a son environnement a
travers un ensemble de réactions physiologiques dans le but de retrouver un état de confort. Dans cet
état de I'art du confort thermique, nous allons dans un premier temps nous intéresser au bilan
thermique du corps humain pour ensuite présenter deux méthodes d’évaluation du confort thermique,

a savoir I'approche statique et I'approche adaptative.

3.2.1.1 Bilan thermique chez I’lhomme

Le corps humain est homéotherme, c’est-a-dire qu’il tend a maintenir une température corporelle
constante autour de 37°C. Cette stabilité de la température impose un équilibre entre la production de
chaleur a l'intérieur du corps (résultat du métabolisme de base ainsi que du travail physique) et les
pertes de chaleur par échange vers le milieu extérieur. Le métabolisme correspond a I'ensemble des
transformations de la nourriture consommée en constituants du corps (protéines, etc.) d’'une part et en
énergie d’autre part. L'énergie ainsi produite est alors transformée en travail et en chaleur. Ces
échanges de chaleur entre I'individu et le milieu extérieur se font selon divers mécanismes et dépendent

des activités et de I’habillement (Figure 5).

Apports Rayonnement

Solaires ’ Infrarouge

Production 6 X
Convection

de chaleur

Transferts avec Evaporation
un milieu solide

Figure 5 : Echanges entre le corps humain et le milieu extérieur (Thellier et al. 2012)

Ce bilan thermique (en régime transitoire) par unité de surface corporelle peut alors s’écrire sous la

forme (Fanger 1970) :
M—-—W=Cros+Eres+K+C+R+E (2.10)
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avec

- M —W, production de chaleur interne du corps (en W/m?), avec M le métabolisme et W le

travail physique,
- Cres, €change de chaleur au niveau des voies respiratoires par convection (en W/m?),
- Eres, échange de chaleur au niveau des voies respiratoires par évaporation (en W/m?),
- K, échange de chaleur au niveau de la peau par conduction (en W/m?),
- C, échange de chaleur au niveau de la peau par convection (en W/m?),
- R, échange de chaleur au niveau de la peau par rayonnement (en W/m3),
- E, échange de chaleur au niveau de la peau par évaporation (en W/m?).

Lorsque le corps humain est a I'équilibre avec son environnement, on dit qu’il est a neutralité
thermique. Cette situation idéale correspond a des réactions thermo-physiologiques minimales avec un
bilan thermique équilibré. Cependant, si les réactions thermo-physiologiques ne parviennent pas a
maintenir I'équilibre thermique du corps, le corps est alors dans une situation d’hyper ou d’hypo-
thermie (température corporelle supérieure a 38°C ou inférieure a 35°C respectivement). Ainsi, si un
individu a chaud, des mécanismes de vaso-dilatation et de transpiration seront utilisés alors que dans le

cas contraire des mécanismes de frissons et de vaso-constriction seront enclenchés.

La notion de confort thermique correspond a une appréciation subjective. Par exemple, la norme
ASHRAE (ASHRAE 2003) définit le confort thermique comme «la condition d’esprit qui exprime la
satisfaction en présence d’un environnement thermique donné ». Ainsi, la sensation de confort ne sera
pas la méme pour différentes personnes au sein d’une méme piéce, rendant la définition du confort

thermique, au dela des aspects purement physiques, trés difficile.

Il est important de noter que la température de zone calculée par COMFIE est proche d'une
température opérative, correspondant a une synthése des échanges convectifs (température de I'air) et
des échanges radiatifs (température des parois). Cette température opérative correspond, de maniére

simplifiée, a la température de confort ressentie par les occupants.

3.2.1.2 ’approche statique

Une des approches le plus couramment utilisée pour décrire le confort thermique est I'approche
développée par Fanger (1967) avec les indices PMV (Predicted Mean Vote) et PPD (Predicted Percentage
Dissatisfied).

Dans cette approche, Fanger considére que la situation de confort thermique dépend de trois

conditions :
- un bilan thermique équilibré ;
- une température moyenne de la peau située dans les limites du confort ;

- une sudation située dans les limites du confort.
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Dans ces conditions, I'équilibre thermique est caractérisé par 6 parameétres :
- le métabolisme (en W/m?) ;
- leclo, correspondant a I'unité d’isolement vestimentaire (1 clo = 0,155°C.m?/W) ;
- latempérature de I'air (en °C) ;
- latempérature des parois (en °C) ;
- I'humidité relative de 'air (en %) ;
- lavitesse relative de I'air (en m/s).

A partir de ces parameétres et en écrivant le bilan thermique, il est possible de calculer I'indice PMV
qui décrit la sensation thermique en fonction de I'écart entre le flux de chaleur cédé par le corps a
I’environnement et celui qui correspond aux conditions de confort. L'indice PMV permet de prédire
I'avis moyen d’un groupe important de personnes qui exprimeraient un vote de sensation de confort
thermique. Ces votes reposent sur une échelle (Tableau 1) allant de -3 a +3 oU un indice PMV de 0
exprime une sensation de confort thermique idéale. Un indice PMV négatif signifie que la température
est plus basse que la température idéale et inversement, un indice positif indique une température trop

élevée.

Tableau 1 : Echelle des indices PMV

+3 Chaud
+2 Tiede
+1 Légérement tiede
0 Neutre
-1 Légérement frais
-2 Frais
-3 Froid

La sensation thermique n’étant pas suffisante pour exprimer le confort, Fanger a alors proposé un
autre indice pour compléter le PMV : il s’agit du PPD (pourcentage prévu des insatisfaits). Cet indice
permet de prévoir le pourcentage de personnes insatisfaites a une sensation de confort thermique

donnée en fonction du PMV (Figure 6).
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g0 | PPD =100 - 95 exp (- 0.03353 - PMV*- 02179 PMV?)
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Figure 6 : Relation entre le PMV et le PPD (ASHRAE 2004)

On peut remarquer que le PPD n’atteint jamais 0 %, illustrant le fait qu’aucune condition n’est

jugée optimale pour I'ensemble de la population.

Cependant, la mise en place de I'approche statique implique I'utilisation de nombreux capteurs
pour mesurer les différents parametres, entrainant une augmentation du co(t ainsi que de la logistique
nécessaire a la régulation. De plus, cette approche ne prend pas en compte les possibilités d’actions sur
I’environnement dont dispose |'occupant. L'approche adaptative, reposant sur une hypothése

d’adaptation des occupants a leur environnement, permet de prendre en compte ce phénoméne.

3.2.1.3 l’approche adaptative

L'approche adaptative se différencie de I'approche statique en intégrant dans sa réflexion la
capacité d’adaptation climatique et la capacité d’interaction de I'occupant avec son environnement.

Cette adaptation des occupants peut se décliner en trois domaines :

- Comportemental : correspond aux réactions de I'occupant a des situations ressenties, qui
va d’une part s’adapter a son environnement (cela inclut par exemple la modification de
I’habillement, le changement de posture, le déplacement ou encore |'absorption de
boissons chaudes ou froides) et d’autre part modifier son environnement (on peut citer par
exemple la modification de la consigne de chauffage ou de climatisation, I'ouverture ou la

fermeture des fenétres, ou encore I'action sur des occultations).

- Physiologique : sur une échelle de quelques jours ou semaines, les individus vont ajuster de

maniere inconsciente les réactions et les processus de régulation du corps.

59



Chapitre 2 : Modeles nécessaires a la régulation

- Psychologique : selon le degré de liberté dont dispose les occupants, les zones de confort
thermique et les exigences de confort des occupants sont plus ou moins grandes. Ainsi, si
les occupants disposent, ou pensent disposer, d’'une capacité d’action sur la gestion du
batiment, leur zone de confort thermique sera plus grande que s’ils n’avaient aucune
possibilité d’action. L’anticipation des conditions climatiques (permettant d’adapter les

vétements) les rend également plus tolérants.

Ainsi, plusieurs études sur le terrain se sont intéressées a la relation existante entre la température
de confort T;ops et la température extérieure. Cette relation, obtenue par régression linéaire, est de la

forme suivante (de Dear et Brager 2002 ; J.F. Nicol et Humphreys 2002) :

Teong = @ Text + b (2.11)

avec T,,; la moyenne mensuelle ou la moyenne glissante de la température extérieure.

Ces modeles adaptatifs ont été intégrés dans des standards tels que le standard ASHRAE 2004 ou
encore le standard CEN avec la norme EN15251 (Nicol et Wilson 2010).

Les différentes approches du confort thermique (statique ou adaptative) présentent cependant
guelques limites. En effet, aucun modéle ne s’impose par sa robustesse ou sa qualité de prévision
(Vorger 2014). Par exemple, il existe des différences entre les standards ASHRAE et CEN. De plus, les
modeles rationnels et adaptatifs reposent principalement sur des données de batiments de bureaux et
non des logements, limitant leur validité. Enfin, la difficulté de mise en place de ces modeéles (en

particulier pour le modele statique) peut étre un frein a leur utilisation.

3.2.2 Modélisation

La prise en compte de la variabilité des comportements des occupants (avec par exemple la
probabilité d’ouverture d’'une fenétre ou de I'activation de |'éclairage) peut étre réalisée a partir de
modeles statistiques (premiere approche). Cependant, cette approche impliquerait I'utilisation de

méthodes de commande prédictive stochastique, méthodes qui sont hors du cadre de cette these.

Etant donné que le systéeme de régulation a pour objectif de déterminer une séquence de
commandes optimales de la puissance, le systeme de chauffage n’est plus contr6lé directement par
I'occupant. La prise en compte de I'occupation est alors faite de maniére indirecte a travers le respect
des contraintes de confort, et en particulier la modélisation du confort thermique (deuxieme approche).
Cependant, un rapide état de l'art a permis de révéler les limites des différentes modélisations du
confort thermique (statique ou adaptative). Les incertitudes associées nous ont conduits a adopter une
approche déterministe (et plus précisément invariante) qui consiste a modéliser I'occupation a partir de
scénarios définis par I'utilisateur. Il s’agit de I'approche la plus répandue dans les logiciels de simulation

thermique dynamique.
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Les scénarios permettent ainsi de renseigner les données suivantes :
- la présence (avec le nombre d’occupants et leur chaleur métabolique en W) ;

- les consignes de chauffage et de climatisation (en °C) ;

les apports internes (liés a la puissance dissipée par les appareils électriques en W) ;
- les taux d’occultation des vitrages.

Ces scénarios peuvent étre affinés a partir de données collectées sur le site, dans |'objectif d’étre
les plus réalistes possibles. Nous ne considérerons que le confort thermique. Notre cas d’application
étant I'effacement de la consommation électrique de pointe en hiver, nous modéliserons le confort
thermique par une zone de confort définie par une température minimale de 19°C et une température
maximale de 24°C permettant une surchauffe du batiment. Les autres aspects du confort, tels que la
gualité de I'air intérieur, ou la luminosité ne sont pas pris en compte dans le cadre de cette thése car ils
complexifieraient trop la contrainte de confort. Pour le lecteur intéressé, Vorger (2014) a réalisé un état

de I'art approfondi sur la modélisation de I'occupant.

4. MODELISATION DU CLIMAT

4.1 Introduction

Dans le cadre du développement de stratégies de régulation, le climat est pris en compte, dans un
premier temps, de maniére simplifiée a partir de données horaires. On se place alors dans le cas idéal ol
la météorologie est parfaitement connue a I'avance. Ces données météorologiques peuvent ainsi étre

issues de données mesurées ou de données types (données TRY par exemple).

Dans un deuxieme temps, la robustesse des stratégies de régulation est évaluée dans des cas plus
réalistes ou les prévisions météorologiques ne sont pas parfaites. Il est alors indispensable de
développer des modeles permettant de prévoir I'évolution de la météorologie locale et d’avoir un ordre

de grandeur sur les erreurs de prévisions.

L'objectif de la prévision météorologique est de concevoir un dispositif permettant de fournir en
temps réel des données météorologiques prévisionnelles pour les heures ou les jours a venir pour un
batiment donné. En effet, les données fournies par les instituts nationaux de prévisions
météorologiques sont pour la plupart régionales, difficiles d’accés et payantes. Dans ce contexte, le
développement d’un modele de prévision météorologique locale est indispensable pour la gestion

optimisée du batiment.

Dans cette partie, un état de I'art sur la modélisation des conditions climatiques est présenté (§4.2),
suivi par une étude approfondie sur les modeles ARMA (§4.3). Enfin, les méthodes choisies pour

modéliser les conditions climatiques locales ainsi que leurs résultats sont exposées dans le §4.4.
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42 Etat de Ilart de la modélisation des conditions

climatiques

4.2.1 Variables climatiques a modéliser

Le pré-requis pour développer notre modele est d’étudier les variables météorologiques
nécessaires a la prévision des performances énergétiques d’un batiment et d’identifier les plus
importantes et pertinentes. On peut citer par exemple le rayonnement solaire, la température
extérieure, I'"humidité, la vitesse du vent ainsi que la pression atmosphérique. En suivant I'approche de
Crawley (1998), parmi les données météorologiques disponibles, seuls le rayonnement solaire et la
température de I'air seront modélisés. En effet, la France, avec un climat tempéré, n’est pas sujette a de

forts taux d’humidité et les zones soumises a des vents violents y sont limitées.

Le rayonnement solaire, ou plus précisément le rayonnement solaire global incident sur une
surface donnée correspond a la somme des trois composantes : directe, réfléchie et diffuse. Il participe
au chauffage, a la surchauffe, ainsi qu’a I'éclairage du batiment. En France métropolitaine, le

rayonnement solaire global horizontal moyen varie dans une plage 1100-1900 kWh/m? sur un an.

La température de I'air extérieur a, quant a elle, une importance non négligeable sur les besoins de

chauffage. En effet, elle influe directement sur les déperditions thermiques du batiment.

4.2.2 Les modeles de prévisions météorologiques

Il existe deux catégories de modeéles de prévisions météorologiques. La premiere concerne les
modeles physiques, utilisés par les services de météorologie ou certains centres de recherche. lls
mettent en jeux les différentes grandeurs caractérisant le climat et leurs interactions, et permettent
d’effectuer des prévisions météorologiques fines. La deuxieme catégorie regroupe les modeéles
purement mathématiques reposant uniquement sur I'étude statistique des données passées dans le but

de caractériser le comportement du systeme.

4.2.2.1 Les modeles physiques

Les modeéles physiques, ou plus précisément les modéles de prévision numérique de la
météorologie, servent a produire une représentation la plus exacte possible de I'état présent et futur de
I'atmosphére. Leur principale utilisation est la prévision météorologique pour les prochains jours. lls
sont donc utilisés principalement par les services de météorologie nationale. Ces modeles sont basés sur
une division de I'atmosphére en de nombreuses mailles et utilisent les équations primitives
atmosphériques, qui sont une version simplifiée des équations de Navier-Stokes, qui permettent de
simuler le comportement futur de I'atmosphére a partir de nombreux points de mesure (stations

terrestres, navires, aéronefs, radiosondes, données satellitaires de mesures a distance, etc.).
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De nombreux modeles physiques ont été développés. On peut tout d’abord citer les modéles de
Météo-France (Météo-France 2015) avec le modele ARPEGE (systéme de prévision numérique couvrant
le globe), le modele ALADIN (systeme couvrant des régions de quelques milliers de km de taille) et le
modele AROME (systéme utilisé opérationnellement sur la France métropolitaine). Les tailles de mailles
pour ces modeles sont respectivement de I'ordre de 15 km, 10 km et 2,5 km. Diagne et al. (2013)

présentent un état de I'art complet des modeles physiques existants avec |'estimation de leurs erreurs.

L'avantage de ces modeles physiques est la précision des prévisions météorologiques réalisées sur
plusieurs jours par rapport aux modeles mathématiques. Cependant, ces modeles tres détaillés
nécessitent |'utilisation de supercalculateurs qui ne sont accessibles qu’a des professionnels de la
météorologie. De plus, les prévisions sont généralement faites a I’échelle régionale et non locale, ce qui
induit une perte de précision et la non-prise en compte des spécificités locales telles que les
microclimats, les masques, les montagnes, etc. Enfin, 'acces aux données est généralement payant et

nécessite une connexion fiable.

A I'échelle de la ville, des modeles physiques existent également permettant de reproduire les
échanges énergétiques et hydriques entre le milieu urbain et I'atmosphére (Musy et Bozonnet 2013). De
nombreux modeles ont ainsi été développés pour modéliser les microclimats a différents niveaux
d’échelle (ville, quartier, batiment) et évaluer l'interaction entre microclimat urbain et demande
énergétique des batiments. Cependant, la modélisation des microclimats est complexe du fait de
I'interdépendance des différents flux existants : ensoleillement, vents dominants, convection naturelle,
polluants et production anthropique (Bozonnet et al. 2011). De plus, des problémes se posent quant aux

temps de calcul, a la fiabilité des modéles et a la disponibilité des données d’entrée.

4.2.2.2 Les modeles mathématiques

Les modeles purement mathématiques reposent sur |‘analyse des relevés des données
météorologiques et donc sur I'utilisation de séries temporelles (ou chronologiques). Ces modeles sont
moins fiables et moins précis mais ont I'avantage d’étre plus simples et ne nécessitent pas des moyens

informatiques lourds. On peut donc imaginer leur utilisation sur des prévisions locales.

Il se dégage de cette catégorie quatre grandes familles de modeéles (Voyant 2011) : les modeles de
type « naif », les modeles a probabilités conditionnelles, les réseaux de neurones et les modeles ARMA.

Avant une présentation succincte de ces modeles, une définition des séries temporelles est nécessaire.

4.2.2.2.1 Définition et caractérisation des séries temporelles

Une série temporelle (ou série chronologique) a temps discret est une suite finie d’observations
d’une famille de variables aléatoires réelles (X;)1 <t<n , OU t représente le temps (en minute, jour,
année...). Dans le cas des séries temporelles météorologiques, ces dernieres sont constituées de valeurs
instantanées séparées par un intervalle de temps fixe. Un des objectifs principaux de I'’étude des séries

temporelles est de décrire, expliquer et prévoir I’évolution au cours du temps d’'un phénomene.
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Une série temporelle est la résultante de différentes composantes fondamentales :

- Latendance (Z;), qui représente I'évolution a long terme de la série étudiée. La tendance

peut étre linéaire, polynomiale, logarithmique, exponentielle, etc.

- La composante saisonniere ou périodique (S;), qui correspond a un phénoméne qui se

répete a intervalles de temps réguliers.

- La composante résiduelle (€;), qui correspond a des fluctuations irréguliéres, en général de

faible intensité mais de nature aléatoire.

Il existe différents modeéles de représentation générale d’une série temporelle. Plus précisément,
les tendances et les facteurs saisonniers rencontrés le plus fréqguemment peuvent étre présentés par

trois types de modeles :
- Le modele additif :

- Le modele multiplicatif :

X, =Z,(1+S)(1+€) (2.13)

- Les modeles hybrides, correspondants a différentes combinaisons de modeles additifs et de

modeles multiplicatifs :

4.2.2.2.2 Les modeles de type « naif »

On peut citer dans les modéles de type « naif », le lissage exponentiel ou encore les k plus proches

voisins.

> Le lissage exponentiel

Les méthodes de lissage constituent I'ensemble des techniques empiriques de prévision qui
accordent plus ou moins d’importance aux valeurs du passé d’une série temporelle. Ces méthodes
reposent sur le principe d’une mise a jour facile de la prédiction de la série lorsqu’une nouvelle

observation est disponible.

Soit une série temporelle (X;) dont on dispose des N premieres observations X;, ..., Xy, I'objectif

est de faire une prévision de la série a I’horizon h, c'est-a-dire de prévoir la valeur Xy, ou Xy (h).

Le lissage exponentiel simple

Le lissage exponentiel simple permet d’effectuer des prévisions pour des séries temporelles sans
saisonnalité et dont la tendance est constante. Il s’agit d’une technique permettant de faire des

prévisions a Xy (1).
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Etant donnée la constante de lissage f tel que 0 < 8 < 1, la prévision de la série est :

N-1

ID=01-p Z B Xn-j (2.15)
j=0

Si B est proche de 0, la prévision est fortement influencée par les observations récentes. Au
contraire, si [ est proche de 1, I'influence des observations éloignées est d’autant plus importante et

remonte loin dans le passé.

Le lissage exponentiel double

Le lissage exponentiel double permet de généraliser le lissage exponentiel simple au cas ou la série
peut &tre ajustée a une droite au voisinage de I'instant N. La prévision de la série a I'horizon h, Xy (h),
est donnée par :

Xy(h) = ayh + by (2.16)

ou le couple (@y, by) minimise la fonction :

=

-1

B’ (Xn-j — (aj + b))* (2.17)
0

-
Il

Les méthodes de Holt-Winters

Il s’agit des méthodes a privilégier parmi les techniques de lissage exponentiel dans le cas de séries
d’observations présentant a la fois une tendance et une saisonnalité. On peut citer la méthode non
saisonniére, qui s’applique a des séries sans saisonnalité, la méthode additive adaptée aux séries
admettant une décomposition additive, et la méthode multiplicative adaptée aux séries admettant une

décomposition multiplicative.

La différence entre les méthodes de Holt-Winters et le lissage exponentiel double porte

principalement sur les formules de mise a jour.

» K plus proches voisins

La méthode des K plus proches voisins peut également étre utilisée pour la prédiction de séries
temporelles. Cette méthodologie a pour but de trouver dans les données d’apprentissage, c'est-a-dire
I’historique, un groupe de données (formé de K données) se rapprochant le plus du groupe de données
(formé également de K données) dont on veut prédire les valeurs futures (Sharif et Burn 2006). De

nombreux algorithmes existent pour réaliser cet apprentissage supervisé.

4.2.2.2.3 Les chaines a probabilités conditionnelles : chaine de Markov

Certains auteurs ont eu recours aux chaines de Markov pour la prévision de séries temporelles
(Bauer 1998 ; Muselli et al. 2001). Une chaine de Markov est un processus stochastique qui posséde la
propriété Markovienne qui signifie que, étant donné I'état présent, les états futurs sont indépendants

des états passés. Les états futurs sont donc modélisables grace a un processus probabiliste dépendant
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uniquement des états présents et d’un matrice de transition (ou matrice de Markov). Pour initialiser le

processus, il est nécessaire d’identifier la matrice de transition du phénomeéne en utilisant I’historique.
Soit p; j la probabilité de transition de I'état i a I'état j :

pij = P(Xy = jlXe—1 = 1) (2.18)
La matrice de transition Ry, est constituée de la famille de ces probabilités. La prédiction a I’horizon

h est donc donnée par:
Xy(h) = Xy * (Ry)" (2.19)

4.2.2.2.4 Les réseaux de neurones

Une alternative aux approches conventionnelles est |'utilisation des réseaux de neurones artificiels.
Il s’agit de modeles a intelligence artificielle dont le fonctionnement est analogue a celui du cerveau
humain. lls permettent de résoudre des problémes tres complexes tels que la classification ou la
prédiction de séries temporelles. Les réseaux de neurones sont une solution appropriée lorsque |'on
dispose de nombreuses données et que les régles régissant les phénomeénes que I'on souhaite modéliser
sont inconnues. De nombreuses études basées sur différentes techniques d’intelligence artificielle ont
été réalisées. On peut citer par exemple Sfetsos et Coonick (2000), Mellit et al (2006) ou encore
Tasaddugq et al (2002).

Les réseaux de neurones artificiels ont un fonctionnement assez simple. lls mettent en ceuvre le
principe de l'induction, c'est-a-dire la capacité a apprendre par I'expérience. Ainsi, par confrontation
avec des données connues lors de la phase d’apprentissage, un systeme de décision est généré (un
modele sous forme de boite noire) dont I'efficacité et le caractére générique sont fonction du nombre

de cas d’apprentissage et de leur complexité par rapport au probléeme a modéliser et a résoudre.

4.2.2.2.5 Les modeles ARMA

Les modéles ARMA sont des modeles couramment utilisés pour représenter les séries temporelles.
lls associent deux types de processus: un processus autorégressif (AR) et un processus en moyenne
mobile (MA). Ces processus sont construits a partir de I'idée que |'observation au temps t s’explique
linéairement par les observations précédentes et par les observations d’un bruit blanc. Par exemple,
Matyasovszky (2001) illustre I'utilisation des modeles ARMA pour la prévision météorologique de séries
temporelles alors que Guerrier et al (1980) appliquent ces modeles pour la prévision du rayonnement

solaire.

4.2.2.2.6 Choix de la méthode de modélisation

Cette section a permis de présenter les principaux modéles mathématiques pour modéliser une
série temporelle. D’apreés la littérature, les réseaux de neurones et les modeles ARMA sont les méthodes
classiquement utilisées pour modéliser les conditions climatiques (Voyant 2011). Par exemple, Favre

(2013) a utilisé les réseaux de neurones pour prévoir la température et le rayonnement solaire (en
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considérant une période d’apprentissage de cing ans de données climatiques). Les résultats obtenus ne
furent pas d’une grande précision (par exemple pour la prévision de la température a un horizon de
24 h, I'erreur moyenne absolue était de 1,6°C). D’autre part, différentes études semblent indiquer que
les modeles ARMA peuvent étre plus efficaces (Reikard 2009 ; Diagne et al. 2013). Par conséquent, les
modeles ARMA ont été retenus dans la suite de I'étude pour tester la mise en ceuvre d’un modele de
prévision du climat local. L’approche est appliquée sur I'lle-de-France, ou le phénoméne d’ilot de

chaleur est important.

4.3 Caractérisation des modeles ARMA

Les processus ARMA s’appliquent a des séries stationnaires, c'est-a-dire des séries dont |'espérance
est constante au cours du temps, la variance est constante au cours du temps et non infinie, et dont la

structure de covariance reste aussi constante.

Ainsi pour modéliser la série temporelle a I'aide d’'un processus ARMA, la démarche suivante doit

étre adoptée :
- Représenter graphiquement la série afin de repérer les tendances et saisonnalité.

- Estimer et supprimer les tendances et saisonnalités (partie déterministe du processus

stochastique).
- Choisir un modele pour les résidus (partie aléatoire du processus stochastique) et I'estimer.

- Prédire les réalisations futures a I'aide de ce modeéle.

4.3.1 Elimination de la tendance et de la saisonnalité

4.3.1.1 Série temporelle avec tendance et sans périodicité

Soit une série temporelle de la forme :

Xe=Z: + € (2.20)
Une premiere méthode est I'estimation paramétrique de la tendance. On suppose que la tendance
de la série temporelle est de forme polynomiale. Le but est de présumer le degré du polyndme a partir
de sa représentation graphique et d’estimer les paramétres du polynéme par méthode des moindres
carrés. Cependant, cette méthode peut devenir rapidement fastidieuse. On opte ainsi pour une
estimation non paramétrique : la moyenne mobile. Le principe est de supposer la tendance linéaire sur
un petit intervalle et de I'estimer avec la moyenne sur cet intervalle. Cette moyenne est dite mobile car

elle est recalculée a chaque pas de temps At.
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4.3.1.2 Série temporelle avec tendance et périodicité

Une autre méthode pour éliminer la tendance et la saisonnalité sans les estimer est la méthode des

différences. Pour cela, on utilise les opérateurs de Box-Jenkins (Box et Jenkins 1976) :
I'opérateur de recul B :

BX, = X,_, (2.21)
- l'opérateur de différenciation V qui permet d’éliminer la tendance de la série :
VXt = Xt - Xt—l = (1 - B)Xt (222)
Ainsi, si la série X; admet une tendance polynomiale d’ordre k, alors VX; admet une tendance

d’ordre k-1. En appliquant k fois V on élimine donc la tendance.
- l'opérateur de désaisonnalisation Vg qui permet d’éliminer la saisonnalité de période s :

VsX: = Xt — Xe—s = (1 — BS)X; (2.23)
Par exemple, si un processus admet une tendance polynomiale d’ordre k et une saisonnalité

d’ordre s, alors VXX, = (1 — B)¥(1 — B%)X, est un processus désaisonnalisé et sans tendance.

On peut évaluer la stationnarité d’'une série temporelle, et donc déterminer si cette derniere
nécessite une différenciation, a I'aide des tests de racine unitaire. Il existe par exemple le test ADF
(Augmented Dickey-Fuller) (Dickey et Fuller 1981), réalisé sous I’hypothése de la présence d’une racine
unitaire dans la série temporelle, appelée hypothese nulle. Si le résultat du test est au-dessus d’une
certaine valeur critique (par exemple 0,05), alors I'hypothése nulle est acceptée et la série est non

stationnaire. Sinon, I’hypothése nulle est rejetée et la série est considérée comme stationnaire.

On peut également citer le test de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) (Kwiatkowski et al.
1992) qui est un des tests de stationnarité le plus couramment utilisé. Contrairement au test ADF, ce

test est réalisé sous I’"hypothése nulle de stationnarité de la série étudiée.

4.3.1.3 Vérifications sur le résidu

L'objectif des méthodes présentées ci-dessus est d’obtenir une série résiduelle stationnaire (ou le
plus stationnaire possible), et en particulier sans tendance et sans saisonnalité. Il est ensuite nécessaire
de tester s’il y a dépendance entre les différents termes de la série obtenue. Si ce n’est pas le cas, on est
en présence d’un bruit blanc et il est inutile d’aller plus loin si ce n’est d’estimer la moyenne et la
variance du bruit blanc. Dans le cas contraire, on peut modéliser la série résiduelle par un processus
ARMA. |l existe différents tests de bruits blancs, tels que le test du porte-manteau ou le test de Ljung et

Box. Ces tests seront présentés plus précisément par la suite.
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4.3.2 Les processus ARMA

4.3.2.1 Les fonctions d’autocovariance et d’autocorrélation

L'autocovariance d’ordre (ou de décalage) h est définie par :

y(h) = Cov(Xs, Xe—p) (2.24)
La fonction de covariance (ou d’autocovariance) pour un processus stationnaire X; est donnée par :
h - y(h), h=0,12,.. (2.25)

La fonction d’autocovariance peut étre « normalisée » et la nouvelle fonction obtenue est la

fonction d’autocorrélation (ou ACF pour AutoCorrelation Function) :

r(
y(0)’

Le graphe de cette fonction est appelé corrélogramme. Ces fonctions caractérisent la dépendance entre

h - p(h) = h=01,2,.. (2.26)

les variables de X;.

Cependant, la fonction d’autocorrélation n’est pas suffisante pour expliquer comment présent et
passé sont reliés car les variables du passé sont elles-mémes reliées entre elles. Autrement dit, X;_p,
dépend en général des variables X;_j41,..., Xt—1. On a donc recours a une nouvelle fonction, la fonction
d’autocorrélation partielle (PACF) qui exprime le lien entre X; et X;_; lorsqu’on a retiré leur meilleure
explication affine en termes de X;_,41,..., X¢—1. L'algorithme de Durbin-Watson permet d’estimer les

autocorrélations partielles d’un processus stationnaire.

4.3.2.2 Les processus autorégressif AR(p)

Ces processus sont construits a partir de I'idée que I'observation au temps t s’explique linéairement
par les observations précédentes. On appelle processus autorégressif d’ordre p, tout processus (X;)

stationnaire tel que :

Xe = @1Xpoq1 — = @pXpp = & (2.27)

ol @1, @, .., P, sont des réels fixés et (&) est un bruit blanc centré de variance a°.
On pose le polynéme caractéristique @(B) =1 — ;B — - — @, BP. On peut donc écrire :
e(B)X; = & (2.28)

> Propriétés d’'un processus AR(p)

L’autocovariance et I'autocorrélation d’un processus AR(p) décroit exponentiellement avec h tandis
que l'autocorrélation partielle est nulle a tout ordre strictement supérieur a p. Par exemple, dans la

Figure 7 est illustré le processus AR(2) : X; + 0.5X;_1 + 0.9X;_, = &; (la figure du haut correspond a

la simulation du processus AR(2)). On peut constater que d’une part I'autocorrélation du processus

modélisé (ACF) décroit exponentiellement, et que d’autre part I'autocorrélation partielle (PACF) du
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processus est nulle (aux incertitudes prés) pour tout ordre strictement supérieur a 2. Par conséquent, le

processus modélisé est un processus autorégressif d’ordre 2 (AR(2)).

§ AR(2)
o
=
E ©
s
v
T T T T T T
0 200 400 600 800 1000
Temps
ACF
o
w -
(&) i
< 0 ZZZ\:ZZ’ZZZZZZLZZ;ZZZZZZ,ZZl:ZZZZZ’ZZl:ZZZZZ’ZZg:ZJZZZZZZZZZlZZZTZZZ’ZZgZZZ‘ZZZ’ZZf:ZZliZZ’ZZ;ZZZXZZZZZZ’ZZfZZZ:
S ] i ‘ ‘ - T [ F i T T
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Retard
[T
2 _ PACF
'% S ] :::f::Z::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::Z::Z::::::::::::::::I:::::[::::::::::::
O o
S A
7T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
Retard

Figure 7: Graphe de trajectoire, corrélogramme et corrélogramme partiel du processus AR(2)

L’abscisse du corrélogramme et du corrélogramme partiel (retard) correspond a I'ordre (ou au décalage)

des fonctions d’autocorrélation et d’autocorrélation partielle.

4.3.2.3 Les processus a moyenne mobile MA(q)

Ces processus sont construits a partir de I'idée que I'observation au temps t s’explique linéairement

par les observations d’un bruit blanc.
On appelle processus a moyenne mobile d’ordre q tout processus (X;) stationnaire tel que :
X =¢& — 0161 — =034 (2.29)
ou 04, 85, ..., B4 sont des réels fixés et &, est un bruit blanc de variance a’.
On pose le polyndéme caractéristique 6(B) =1— 6;B — -+ — Gqu. On peut donc écrire :
X: = 0(B)e; (2.30)

> Propriétés d’'un processus MA(q)

L’autocovariance et l'autocorrélation d’un processus MA(q) est nulle a tout ordre strictement
supérieur a q tandis que l'autocorrélation partielle tend vers 0 a vitesse exponentielle lorsque h tend
vers l'infini. Par exemple, dans la Figure 8, on peut remarquer que I'autocorrélation (ACF) du processus
est nulle a tout ordre supérieur a 1 et que I'autocorrélation partielle (PACF) tend exponentiellement vers

0. Le processus modélisé est donc un processus a moyenne mobile d’ordre 1 (MA(1)).
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Exemple d’un processus MA(1) : X; = &, — 0.8¢;_4

S MA(1)
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Figure 8: Graphe de trajectoire, corrélogramme et corrélogramme partiel du processus MA(1)

4.3.2.4 Les processus mixtes ARMA(p,q)

On appelle processus autorégressif a moyenne mobile d’ordre (p,q) tout processus (X;)
stationnaire tel que :
Xe = @1Xeq — = @pXe—p = & — 0189 — = 0gq&—q (2.31)
Avec les polyn6mes caractéristiques, on a :
®(B)X; = 6(B)e; (2.32)
Il est immédiat qu’un ARMA(p,0) est un AR pur et qu’'un ARMA(0,q) est un MA pur. Les seuls

processus admettant simultanément une représentation MA pure et une représentation AR pure

correspondent au cas ARMA(0,0), c'est-a-dire aux bruits blancs.

©(B) et 6(B) forment les deux polyndmes caractéristiques du processus. On supposera que ces

polyndmes n’ont pas de racine commune, afin de s’assurer qu’il n’y a pas de représentation plus courte.

> Propriétés d’'un processus ARMA(p,q)

L'autocovariance et I'autocorrélation d’un processus ARMA(p,q) vont tendre exponentiellement
vers 0 lorsque h tend vers l'infini, a partir de I'ordre g+1. Cependant, a partir de cette seule propriété, il

est difficile de déterminer graphiquement I'ordre d’'un modéle ARMA.

71



Chapitre 2 : Modeles nécessaires a la régulation

4.3.2.5 Les processus ARMA saisonnier (modéle SARMA(p,q)(P,Q);)

Les modeles SARMA sont des cas particuliers des modéles ARMA. Soit une série temporelle X;
montrant une saisonnalité. Par une modélisation ARMA(p,q), nous obtenons le polynéme

caractéristique :

@(B)X, = 6(B)e, (2.33)
Cependant, si la série présente une saisonnalité, le résidu de &; ne se comportera pas comme un
bruit blanc, mais aura une structure de corrélation saisonniére. Pour traiter cela, on peut modéliser le
résidu par un processus ARMA qui aura comme unité de temps la période de la saisonnalité (ses ordres
seront alors notés P et Q). On notera le processus : SARMA(p,q)(P,Q). Ainsi, une série temporelle X; suit

un processus SARMA(p,q)(P,Q)s avec période « s » si I'on peut écrire :

e(B)L(B%)X, = 6(B)¥Y(B%)e; (2.34)
ouT'(BS) =1 —y;BS — -+ — ypBPS, et W(BS) = 1 — s, BS — --- — Yo BY.

4.3.2.6 Les processus ARIMA(p,d,q) et SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)

Les modéles ARMA ou SARMA sont utilisés pour modéliser des séries stationnaires. Cependant, en
pratique, les séries temporelles étudiées (et en particulier les séries temporelles météorologiques) ne
sont pas stationnaires et nécessitent donc un prétraitement pour éliminer les tendances et
saisonnalités. Les processus ARIMA et SARIMA sont ainsi la généralisation des modeles ARMA et SARMA
a des processus non stationnaires, admettant soit une tendance (ARIMA) soit une tendance et une
saisonnalité (SARIMA).

Plus précisément (en prenant les notations définies au §4.3.1.2), une série temporelle X; peut étre
modélisée par un processus ARIMA(p,d,q) si la série temporelle ¥, = (1 — B)4X, peut étre modélisée
par un processus ARMA(p,q). Ainsi, les processus ARIMA(p,d,q) sont destinés a modéliser des séries

temporelles présentant une tendance polyndmiale d’ordre d. On modélise la série sous la forme :

@(B)(1 - B)*X; = 8(B)e; (2.35)
De méme, une série temporelle X; peut étre modélisée par un processus SARIMA(p,d,q)(P,D,Q);s si
la série temporelle Y, = (1 — B)4(1 — B%)P X, peut étre modélisée par un processus SARMA(p,q)(P,Q)s.
Ainsi, les processus SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s sont destinés a modéliser des séries temporelles présentant
des variations saisonnieres (ces variations pouvant elles-mémes présenter un caractere aléatoire). On

modélise ainsi la série sous la forme :

@(B)I(B*)(1 — B)*(1 = B) X, = 6(B)¥(B%)¢, (2.36)

4.3.3 Estimation et choix d’un modeéle

A partir de l'observation d’une série temporelle, il est nécessaire de choisir un modéle (ou
plusieurs), et estimer ses parametres. Lorsque I'on hésite entre différents modeéles possibles, des

critéres de choix de modeles sont utilisés pour sélectionner le meilleur d’entre eux.
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4.3.3.1 Estimation du modele

L’estimation des paramétres des modeles ARMA est faite par maximum de vraisemblance (ou MLE
pour Maximum Likelihood Estimation). Cette technique cherche les valeurs des paramétres qui
maximisent la probabilité d’obtenir les valeurs de la série temporelle observée. Cette maximisation est

réalisée a I'aide d’algorithmes d’optimisation non linéaires (type Newton).

4.3.3.2 Choix du modele

Une fois les parametres des modeles estimés, I'utilisation de criteres de choix de modeéles permet

de choisir le modeéle qui effectue le meilleur compromis entre :
- I'ajustement a la série de données ;
- la complexité du modeéle.

En effet, si I'on s’intéresse seulement a I'ajustement a la série de données, un modele ARMA avec un
trés grand nombre de parametres serait sélectionné. Cependant, plus il y a de parametres a estimer et
plus le nombre de données nécessaires a I'estimation est important. Or, pour une série temporelle
donnée nous avons un nombre d’observations fixé, et donc plus le modéle sera complexe et moins bien

les parametres seront estimés.

Soit x4, ..., X, une série d’observations indépendantes d’un processus aléatoire de loi g inconnue et
soit f (x4, ..., x,|0) la densité de probabilité spécifiée par le parametre 6. On appelle L la vraisemblance
du paramétre 6 :

n

L@ = [rey10) (2.37)

Jj=1
Les trois criteres de choix de modele les plus couramment utilisés sont :
- le critere AIC (Akaike’s Information Criterion), qui sera généralement préféré si I'objectif de
I’étude est de faire de la prévision :
AIC = -2logL(0) + 2w (2.38)

ou @ représente les parametres du modele et w le nombre de ces parametres ;
- lecritére AIC corrigé :

20(w +1)

AlCc = AIC +— (2.39)

—w-—1
ou n représente le nombre d’observations ;

- le critére BIC (Bayesian Information Criterion), qui sera généralement préféré si I'objectif de

I’étude est de s’ajuster a la série observée :

BIC = —2logL(0) + nw (2.40)
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Ces critéres permettent ainsi de sélectionner les modeéles ayant la plus grande vraisemblance tout
en pénalisant la complexité du modéle. Le modele sélectionné sera celui ayant la plus petite valeur du

critere.

> Test du Bruit Blanc

Lorsque le processus est bien estimé, les résidus entre les valeurs observées et les valeurs estimées
doivent se comporter comme un bruit blanc. Soit (&;) la série des résidus. S’ils obéissent a un bruit blanc,

il ne doit pas exister d’autocorrélation dans la série. Différents tests permettent de le vérifier :

- Etude du corrélogramme et du corrélograme partiel: on vérifie qu’il n’existe pas
d’autocorrélation ou d’autocorrélation partielle significativement non nulle pour le processus
étudié.

- Les tests du « porte-manteau » (deux tests sont utilisés en pratique) :

a) Test de Box et Pierce

On note p(h) I'autocorrélation d’ordre h de la série des résidus (&;). Pour un ordre K, le
test de Box et Pierce est le test de I'hypothése Hy: p(1) =+ = p(K) = 0 contre
I’hypothese 3j € [1, K] tel que p(j) # 0. Pour un processus ARMA(p,q), la statistique

de ce test est :

K
Qsr =1 ) p(W) — (K =p = ) (2.41)
h=1
L’hypothése H, est rejetée au seuil de 5 % si Qgp est supérieur au quantile 0,95 de la
loi du 2 correspondant.
b) Test de Ljung-Box

Ces statistiques, définies pour un ordre K, correspondent a I’hypothese nulle:

Hy: p(h) = 0 Vh < Ket sont reconstruites de la fagon suivante :

- p(h)?
X K=p—q) (2.42)
h=1

Qr =n(n+2)

4.4 Modélisation des conditions climatiques

4.4.1 Indicateurs de la qualité de la prévision

Les indicateurs de la qualité de la modélisation et de la prévision permettent d’évaluer la
performance du modéle, c'est-a-dire de mesurer I'erreur de prévision. Différents indicateurs peuvent

étre utilisés pour cela.
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Soit une série temporelle (X;). Soit X;,, la réalisation a t + h de la grandeur a prévoir, et soit
X.(h) sa prédiction calculée au temps t pour le méme instant t + h. Les indicateurs définis ci-dessous

caractérisent I'erreur commise sur N mesures.
On définit I'erreur de prévision e a I'instant t de la grandeur a l'instant t + h comme :

e(t + hlt) = Xeop, — X (R) (2.43)
Il existe différents indicateurs permettant de juger de la qualité de prévision. On peut citer par
exemple Diagne et al. (2013) ou Siebert (2008) :
i) Le biais
Le biais ou MBE (Mean Biased Error) est défini comme la moyenne de I'erreur sur la période
considérée :

N
MBE (h) = %Z e(t + hlt) (2.44)

t=1

Le biais est utilisé pour déterminer si un modeéle est plus biaisé qu’un autre.
ii) L’erreur moyenne absolue

L'erreur moyenne absolue ou MAE (Mean Absolute Error) est un des indicateurs le plus

utilisé et est défini par :

N
MAE(h) = %Z le(t + o)) (2.45)
t=1

Il s’agit de la moyenne des déviations ou erreurs absolues sur toutes les données.
iii) MSE et RMSE

Un autre indicateur couramment utilisé est le RMSE (Root Mean Square Error) qui

correspond a :

RMSE(h) = \/MSE(h) (2.46)

ou on définit MSE (Mean Squared Error) comme :

N
1
MSE(h) =— ) e(t+ h|t)? (2.47)
iv) MAPE

On peut également définir le MAPE (Mean Absolute Percentage Error) tel que :

e(t + h|t)
MAPE (h) = Moyenne(| ——— % 100]) (2.48)
Xt+n
Dans cette étude, les indicateurs MBE et MAE seront utilisés. Le premier a été choisi car il
permet de représenter I'erreur globale sur le cumul des prédictions. Ainsi, il permettra d’analyser si un
modele aura tendance a surestimer ou sous-estimer les prédictions par rapport aux mesures. Le

deuxieme a été retenu car il est moins sensible aux erreurs importantes que l'indicateur RMSE qui
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pénalise lourdement les gros écarts. Ainsi, une diminution du MAE signifiera une amélioration en
moyenne de la prédiction alors qu’une diminution du RMSE signifiera plutét une limitation des grosses

erreurs de prédiction.

4.4.2 Meéthodes de modélisation développées

Dans le cadre de cette étude, deux méthodes de modélisation ont été développées.

4.4.2.1 Modélisation directe

La premiere méthode correspond a la modélisation « directe » de la température et du
rayonnement solaire. Elle consiste a utiliser seulement les données d’une station météorologique
(données séparées en données d’apprentissage et données de validation), de déterminer un modéle
ARMA sur les données d’apprentissage et d’analyser la qualité de prévision du modele sur les données

de validation.

4.4.2.2 Modélisation des écarts (contextualisation)

La deuxieme méthode correspond a la modélisation de I'écart (ou contextualisation) entre deux
stations (une station dont on souhaite prévoir I’évolution des conditions météorologiques, et une autre
dont on dispose des prévisions météorologiques). Cette méthode se base sur I'idée d’utiliser la prévision
de Météo France (ou d’autres fournisseurs) pour prévoir la température ou le rayonnement solaire gu’il
y aura localement. En effet, les prévisions fournies par les modeles physiques sont plus précises que
celles fournies par les modeles purement mathématiques. Cependant, il s’agit de prévisions
météorologiques a I'échelle régionale et non locale. L'idée est alors d’utiliser les modeles
mathématiques pour prévoir I'écart entre les données météorologiques fournies par les modeles
physiques (données plus précises mais régionales) et les données météorologiques locales (autour du
batiment a réguler). Cette méthode permet de s’appuyer sur la précision des données issues des

modeles physiques tout en gardant le caractére local des prévisions météorologiques.

Par exemple, on utilise un modele ARMA pour modéliser I'écart de température (ou de
rayonnement solaire) entre deux stations : une premiere station ol nous disposons des prévisions de
Météo France et une deuxieme ou I'on souhaite prévoir la température (ou le rayonnement solaire).
Notons X; la série temporelle de la station ou nous souhaitons réaliser les prévisions et soit Y; la série
temporelle de la station dont nous disposons des prévisions de Météo France. Enfin, notons &€; I'écart
entre Y; et X;, soit: € = X; — Y;. Ainsi, avec les notations du §4.4.1, la prévision de X; calculée au
temps t + hvaut X,(h) = &.(h) + Yip, ou €.(h) correspond a la prévision de I'écart au temps t + h
et ol Y; ., correspond a la prévision a t + h donnée par Météo France. Le but de la deuxieme méthode

est de modéliser €; a I'aide d’'un modeéle ARMA.

Cette méthode de modélisation des écarts (ou contextualisation) peut permettre de prendre en
compte le phénomeéne d’ilot de chaleur urbain. Ce dernier correspond a I’écart de température observé

entre une agglomération et son environnement périphérique moins urbanisé. Essentiellement nocturne,
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il est favorisé par trois facteurs prépondérants (Météo-France et Agence Parisienne du Climat, 2013) : le
mode d’occupation des sols, les propriétés radiatives et thermiques des matériaux (par exemple leur
albédo) et la morphologie de la ville. Par exemple, I'flot de chaleur urbain centré sur Paris se traduit par
des différences nocturnes de température de I'ordre de 2°C a 3°C en moyenne annuelle entre Paris et

les zones rurales alentour.

4.4.3 Données utilisées

Cette étude a pour objectif d’évaluer les performances des modélisations directe et indirecte
présentées précédemment. L'exemple d’application concerne la prévision météorologique d’une station
de Paris. Dans le cadre de la modélisation des écarts (contextualisation), la station régionale considérée

est celle d’Orly.

4.4.3.1 Origine des données

Les données météorologiques utilisées pour la modélisation de la température sont issues du site

http://www.meteociel.fr fournissant les données horaires de la température des stations

météorologiques de Paris (Saint-Germain-des-Prés) et d’Orly pour I'année 2013. Certaines données —
moins de 0,3 % d’entre elles — étaient manquantes. Celles-ci ont été calculées comme étant la moyenne
des températures des heures précédentes et suivantes. Les données recueillies correspondent aux
températures horaires selon I’heure de Paris (Central European Summer Time, correspondant au temps
universel UTC+1h en hiver, UTC+2h en été). Etant donné que les données recueillies pour le
rayonnement solaire sont exprimées en heure universelle, celles de la température ont été également

exprimées en heure universelle.

Les données météorologiques utilisées pour la modélisation du rayonnement solaire sont issues de
la base de données HelioClim-3 de SoDa (Solar Radiation Data) pour les stations de Paris et d’Orly. Ces

données sont issues d’observations satellite.

Perez et al. (1994) ont montré que les valeurs issues de satellites marquent une différence de
I'ordre de 20 % par rapport aux mesures. De plus, les données manquantes concernant la température
diminuent également la qualité des données et donc la fiabilité du modéle météorologique. Ainsi,
I'utilisation de données (température de I'air extérieur et rayonnement solaire) issues directement de

mesures sur le batiment permettrait d’améliorer la fiabilité des modéles développés.
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4.4.3.2 Analyse statistique des données

Le phénomeéne d’llot de chaleur urbain entre Paris et Orly peut étre mis en évidence par une
analyse statistique de la répartition sur I'année de I'écart de température entre ces deux stations. Pour
cela, I'outil box plot est utilisé pour figurer le profil statistique de la série. Il permet de représenter une

distribution de valeurs sous forme simplifiée avec :
- la médiane (trait épais) ;
- une boite, s’étendant du premier quartile au troisieme quartile ;

- des moustaches, qui s’étendent jusqu’a la valeur distante d’au maximum 1,5 fois la distance

interquartile ;
- desronds, qui correspondent a des valeurs supérieures ou inférieures aux moustaches.

La Figure 9 présente le box plot de la série des écarts de température nocturne (de 22h a 6h) entre
Paris et Orly. On peut remarquer que sur I'ensemble de I'année, la médiane est en moyenne légérement
inférieure a 2°C. On peut également constater que la boite est plus étendue sur le mois d’ao(t. Ceci peut
s’expliquer par le fait que les conditions anticycloniques de la période estivale sont plus favorables a la
survenue d’llots de chaleur urbain que les perturbations océaniques de I'hiver (Météo-France et Agence
Parisienne du Climat, 2013).
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Figure 9: Box plot de la série des écarts de température nocturne entre Paris et Orly pour ’année 2013
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4.4.4  Modélisation de la température

4.4.4.1 Premiere méthode : modélisation directe de la température

Pour la modélisation directe de la température, un modele ARMA a été développé pour chaque
mois de I'année. Seuls les résultats du mois d’ao(t (correspondant au mois ou I'llot de chaleur est le plus

marqué) seront détaillés.

4.4.4.1.1 Modélisation du mois d’aoit

» Etude de la tendance et de la saisonnalité

Les 14 premiers jours du mois d’ao(t ont été utilisés pour déterminer I'ordre du modele ARMA

permettant de modéliser I’évolution de la température a Paris sur le mois d’ao(t.

40
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Figure 10: Température a Paris (mois d’ao(it 2013)

Le graphe de I'évolution de la température a Paris lors du mois d’ao(t (Figure 10) montre que cette
série temporelle n’est pas stationnaire (son espérance et sa variance ne sont pas constantes au cours du

temps). L'étude ACF de cette série est donc nécessaire.
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Figure 11: ACF de la température a Paris (mois d’ao(it 2013)

Dans la Figure 11, les retards en abscisse sont indiqués en jours. Ainsi, un retard de 1 correspond a

24 h, un retard de 2 correspond a 48 h et ainsi de suite. On peut observer que I’ACF de la température

présente des pics aux retards multiples de 24 qui ne s’atténuent que tres lentement. On peut donc en

déduire une non-stationnarité saisonniere. Cette non-stationnarité s’explique par la périodicité de 24 h

de la série. De plus, on peut remarquer que I’ACF de la température présente un pic important au retard

1. Ces observations amenent a penser que les différenciations a I'ordre 1 (d=1) et a I'ordre 24 (D=1,

s=24 h) sont nécessaires pour obtenir une série stationnaire.
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Figure 12: ACF de la température différenciée (Paris, mois d’ao(it 2013)

On peut constater que I’ACF de la température différenciée (Figure 12) a I'ordre 24 et a I'ordre 1

((1 = B)(1 — B?*)X,) montre un pic a 24 h (1 jour), caractéristique d’une série stationnaire avec

saisonnalité. On peut donc conclure que la série temporelle de I’évolution de la température a Paris au

mois d’ao(it peut étre modélisée par un modéle SARIMA(p,1,q)(P,1,Q),a.
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> Détermination du modéle

Pour déterminer I'ordre du modeéle correspondant le mieux a la série temporelle, le logiciel R (R
Core Team 2014), mettant en ceuvre différents packages pour I'étude des séries temporelles et des
modeles ARMA, a été choisi. Plus précisément, la fonction « auto.arima » du package « forecast »
(Hyndman et Khandakar 2007) a été utilisée pour la sélection du modéle SARIMA se basant sur les
criteres automatiques (AIC, AlCc, BIC).Le modéle déterminé par Ila fonction est un
SARIMA (1,1,0) (0,1,1).

> Prévisions

Apres avoir déterminé I'ordre du modéle SARIMA a utiliser pour modéliser notre série de données,
I’objectif est de prévoir la température sur un horizon de temps donné et de comparer la prévision avec
les données de validation. L’horizon de temps choisi correspond a h + 24 a partir de la journée de
prévision, c’est-a-dire que le modele SARIMA prévoit les 24 prochaines heures de la station
météorologique. Par exemple, si nous sommes a la 12°™ heure du jour J, alors h + 1 correspond a la

13°™ heure du jour J, h + 3 a la 15°™ heure du jour J et h + 24 correspond a la 12°™ heure du jour J+1.

Pour déterminer les coefficients du modéle SARIMA connaissant I'ordre du modele (SARIMA (1, 1,
0) (0, 1, 1),4), les données d’apprentissage correspondent aux deux semaines précédant le jour J de
prévision (principe de la fenétre glissante). Ces coefficients sont déterminés par la fonction
« auto.arima » sur les données d’apprentissage. Ces coefficients sont a chaque fois mis a jour lors de la
modification des données d’apprentissage. Les résultats de la prévision du 15 au 30 ao(t sont présentés

dans le Tableau 2. lls correspondent a la moyenne sur 16 jours des indicateurs MAE et MBE.

Tableau 2 : Résultats de la prévision de la température (mois d’ao(it 2013)

Indicateur MAE | MAE | MAE | MAE | MAE | MBE | MBE | MBE | MBE | MBE
Horizon 1h 3h 6h 12h | 24h 1h 3h 6h 12h | 24h
Paris (mois d’aodt)/
Température (°C)

0,34 | 072|120 | 1,77 | 2,36 | 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,01 | -0,08

On peut remarquer que les prévisions a court terme (h + 1, h + 3) réalisées par la modélisation directe
sont performantes avec un MAE de 0,34°C et 0,72°C respectivement. De plus, la valeur des MBE indique
gue ces prévisions ne sont que trés peu biaisées. Cependant, pour un horizon plus lointain, les
performances se détériorent rapidement. Ainsi, pour une prévision a h + 24, 'erreur absolue est en
moyenne de 2,36°C indiquant la difficulté pour la modélisation directe de faire une prévision fiable a des
horizons de temps plus grands. Enfin, on peut remarquer que les prévisions pour tous les horizons sont

peu biaisées.

> Analyse des résidus

Les différents tests de blancheur du résidu ont pu montrer que le résidu se comporte comme un

bruit blanc.
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4.4.4.2 Deuxieme méthode : modélisation de I’écart (contextualisation)

Dans cette méthode, ce n’est pas la température de la station locale qui est prédite, mais son écart

avec la station régionale.

4.4.4.2.1 Modélisation du mois d’aoit

> Etude de la tendance et de la saisonnalité

Les 14 premiers jours du mois d’ao(t ont été également utilisés pour déterminer I'ordre du modeéle
ARMA permettant de modéliser I'évolution de I'écart de température entre Paris et Orly sur le mois
d’aodt.

Le graphe de I'évolution de I'écart de température entre Paris et Orly (Figure 13) montre que cette

série temporelle n’est pas stationnaire (son espérance et sa variance ne sont pas constantes au cours du

temps). L'étude ACF de cette série est donc nécessaire.
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Figure 13: Ecarts de température entre Paris et Orly (mois d’aoiit 2013)
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Figure 14: ACF des écarts de température entre Paris et Orly (mois d’aoit 2013)

Dans la Figure 14, on peut observer que I’ACF présente des pics (positifs) aux retards multiples de
24 h (1jour) ainsi qu’'un pic important au retard 1 h. Ces observations aménent a penser que les

différenciations a I'ordre 1 et a I'ordre 24 sont nécessaires pour obtenir une série stationnaire.
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Figure 15: ACF des écarts différenciés de température entre Paris et Orly (mois d’aolt 2013)

On peut observer sur la Figure 15 la présence d’un pic a 24 h (1 jour), caractéristique d’une série
stationnaire avec saisonnalité. On peut donc conclure que la série temporelle de I'évolution de I'écart de

température entre Paris et Orly peut étre modélisée par un modele SARIMA(p,1,q)(P,1,Q)s.

» Détermination du modéle

L’ordre du modele déterminé par la fonction est un SARIMA (0, 1, 0) (2, 1, 0)5,.
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> Prévisions

Les données d’apprentissage suivent le méme principe que celles pour la modélisation directe de la
température. Les résultats de la prévision sont présentés dans le Tableau 3. lls correspondent a la

moyenne sur 16 jours (du 15 au 30 ao(t) des indicateurs MAE et MBE.

Tableau 3 : Résultats de la prévision des écarts de température (mois d’aoit 2013)

Indicateur MAE | MAE | MAE | MAE | MAE | MBE | MBE | MBE | MBE | MBE

Horizon 1h 3h 6h 12h | 24h 1h 3h 6h 12h | 24h

Ecarts (mois d’ao(it)/
Température (°C)

064 | 103|139 | 180 | 1,40 | 0,00 | 0,00 | -0,01 | -0,04 | -0,09

On peut remarquer que, comme pour la modélisation directe, la prévision a court terme (h + 1 par
exemple) est performante (MAE de 0,64°C) et présente un biais négligeable. Ces performances sont
cependant inférieures a celle de la modélisation directe. Au contraire, pour un horizon plus lointain, les
performances de la modélisation des écarts sont supérieures a celles de la modélisation directe avec un
MAE a h + 24 de 1,40°C (a comparer a un MAE de 2,36°C pour la modélisation directe). De plus, on peut

noter que les prévisions sont peu biaisées dans I’'ensemble.

> Analyse des résidus

Les différents tests de blancheur du résidu ont pu montrer que le résidu se comporte comme un

bruit blanc.

4.4.4.3 Analyse des résultats sur ’ensemble de I’année

Le Tableau 28 de I'Annexe A récapitule les résultats obtenus concernant la modélisation de la
température sur 'ensemble de I'année. Il permet de comparer les erreurs de la modélisation directe par
rapport a celles de la modélisation des écarts. Le Tableau 4 présente un récapitulatif de ces résultats sur

I’'année (les résultats correspondent a la moyenne des indicateurs MAE et MBE mensuels).

Tableau 4 : Récapitulatif des résultats sur I'année 2013 de la modélisation de la température

Indicateur MAE | MAE | MAE | MAE | MAE | MBE | MBE | MBE | MBE | MBE
Horizon 1h | 3h | 6h | 12h [ 24h | 1h | 3h | 6h | 12h | 24h
Modélisation directe | 0,36 | 0,76 | 1,21 | 1,71 | 2,09 | 0 |-0,01|-0,02 | -0,03 | -0,03
Modélisation écarts 051075097 |115] 10 | 0 |-001]-002]|-002]-0,03

On peut tout d’abord constater que pour la prévision a h + 1, la modélisation directe est plus
performante que la modélisation des écarts. En effet, sur I'année, la modélisation directe permet
d’obtenir une meilleure prévision de la température a h + 1 que la modélisation des écarts avec 0,36°C
et 0,51°C respectivement. Pour la prévision a h + 3 les résultats sont quant a eux trés proches avec en

moyenne sur I'année 0,76°C pour la modélisation directe et 0,75°C pour la modélisation des écarts.

Concernant les prévisions a h+6, h+ 12 et h+ 24, la modélisation des écarts est plus

performante que la modélisation directe. Cette différence de performance est d’autant plus
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remarquable pour la prévision a h + 24 : I'erreur moyenne absolue de prévision obtenue par la
modélisation des écarts est en moyenne de 1,09°C sur I’'ensemble de I'année, alors qu’elle est de 2,09°C
pour la modélisation directe. Ces résultats sont résumés dans la Figure 16, ou I'on peut voir I"évolution
sur I'année de I'écart moyen absolu des prévisions a h + 1 (MAE 1h), et h + 24 (MAE 24h) pour les deux

types de modélisation.

Enfin, on peut constater que les erreurs moyennes (c’est-a-dire le biais, noté MBE) sont faibles pour
la modélisation directe et la modélisation des écarts (Tableau 4). Par exemple, pour la modélisation
directe les erreurs de prévision a h + 1 et h + 24 sont de 0°C (avec un écart type de 0,01°C) et de -
0,03°C (avec un écart type de 0,35°C) respectivement. De méme, pour la modélisation des écarts, les
erreurs de prévision a h + 1 et h + 24 sont de 0°C (avec un écart type de 0,02°C) et de -0,03°C (avec un
écart type de 0,11°C) respectivement (Tableau 28 de I’Annexe A).
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Figure 16 : Résultats des modélisations (directe et écarts) pour la prévisiona 1 h et 24 h
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Figure 17 : Box plot des MAE obtenus par les modélisations de la température suivant I'horizon de prévision

L'utilisation de I'outil box plot (§4.4.3.2) dans la Figure 17 permet de présenter la dispersion
statistique de I"’écart moyen absolu (MAE) obtenu par les deux types de modélisation de la température
suivant les différents horizons de prévision. Ce graphique illustre les remarques faites précédemment.
On peut par exemple noter qu’a I'horizon h 4+ 1 les performances de la modélisation directe sont
nettement supérieures a celle de la modélisation des écarts avec une dispersion statistique plus faible.
Le constat est inversé pour les horizons de temps plus grand (h+6, h+ 12 et h+24) ol la
modélisation des écarts permet d’obtenir des résultats plus précis et moins dispersés statistiquement

(en particulier pour I'horizon h + 24).

Il est également intéressant d’analyser la pertinence des résultats obtenus par la modélisation des
conditions climatiques locales. En effet, il est utile d’étudier si les résultats obtenus par la modélisation
de la météorologie locale (modélisation directe ou des écarts) sont plus précis que ceux obtenus par une
prévision régionale. Ne disposant pas d’un modele de prévision pour la station régionale, un modeéle de
prévision régional « parfait» a été considéré. Ce modele de prévision parfait fait correspondre la
prévision régionale a la mesure régionale (par exemple, la prévision de la température a h + 1 réalisée
par le modele régional correspond a la mesure de la température régionale a h + 1). Il est a noter que
pour la modélisation des écarts, la prévision régionale utilisée est également considérée comme
parfaite. L'utilisation de ce modeéle parfait revient alors a comparer les résultats obtenus par la
modeélisation des conditions climatiques locales avec I'écart moyen entre les températures de Paris et
Orly sur les données de validation. Les écarts moyens absolus entre les températures a Paris et Orly sont

résumés dans le Tableau 6.

86



Chapitre 2 : Modeles nécessaires a la régulation

Tableau 5 : Ecarts moyens absolus par mois entre les températures a Paris et Orly sur "année 2013

Indicateur MAE | MAE | MAE | MAE | MAE | MAE | MAE | MAE | MAE | MAE | MAE | MAE
Mois 01 02 | 03 | 04 | 05 | o6 | 07 | 08 | 09 | 10 | 11 | 12
Ecartsentre Paris | ) o | 19 | 14 | 184 | 1,3 | 1,15 | 1,31 | 16 | 1,64 | 1,63 | 1,34 | 1,7
et Orly (°C)

On peut constater qu’en moyenne la modélisation des écarts est toujours plus performante que la
prévision régionale parfaite (Figure 18 et Figure 19). Ainsi, méme pour la prévision a h + 24, qui
correspond a I’horizon ou les performances sont les plus faibles pour la modélisation des écarts, les
résultats obtenus par la modélisation de la météorologie locale sont meilleurs que ceux obtenus par la
prévision régionale. La modélisation directe est quant elle plus performante que la prévision régionale

« parfaite » pour les horizons de temps courts mais pas pour des horizons de temps longs (Figure 19).

== Directe "MAE 1h"  e===Ecarts "MAE 1h"  ===Régionale "MAE"
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Figure 18 : Résultats des différents types modélisations de la température pour la prévisiona 1 h
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Figure 19: Résultats des différents types modélisations de la température pour la prévisiona 24 h
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Ces résultats confirment I'intérét de la modélisation des écarts pour des horizons de prévision longs
(supérieurs a trois heures). Cette méthode permet ainsi de profiter de la précision des prévisions issues
des modeles physiques tout en gardant le caractere local des prévisions météorologiques. Cependant,
pour des horizons de prévision plus courts (inférieurs a trois heures), la modélisation directe qui
présente, dans cette étude, des résultats légérement plus précis, est a privilégier pour obtenir des

résultats plus précis.

4.4.5 Modélisation du rayonnement solaire

4.4.5.1 Méthodologie suivie

La méthodologie suivie pour modéliser le rayonnement solaire est la méme que celle présentée
dans le §4.4.4. Pour évaluer la performance des modeles identifiés, seules les prévisions concernant la

journée ont été retenues dans le calcul des MAE et MBE.

4.4.5.2 Analyse des résultats sur ’ensemble de I’'année

Le Tableau 29 de I’Annexe B rassemble les résultats obtenus pour la modélisation du rayonnement

solaire. Le Tableau 6 présente un récapitulatif de ces résultats sur I'année.

Tableau 6 : Récapitulatif des résultats sur 'année 2013 de la modélisation du rayonnement (en W/m?)

Indicateur MAE | MAE | MAE | MAE | MAE | MBE | MBE | MBE | MBE | MBE

Horizon 1lh 3h 6h 12h | 24h 1lh 3h 6h 12h | 24h
Modélisation directe 45 76 81 81 88 0,4 0,3 -3 -3 -4
Modélisation écarts 25 27 26 26 27 0,2 0,2 -0,2 | -0,8 0,1

Contrairement a la modélisation de la température, on peut constater que la modélisation des
écarts est plus performante que la modélisation directe pour I'ensemble des horizons de prévision. Par
exemple, pour la prévision a h + 1, 'erreur moyenne absolue sur les 12 mois est de 25 W/m? pour la
modélisation des écarts alors qu’elle est de 45 W/m? pour la modélisation directe. De méme, pour la
prévision a h + 24, I'erreur moyenne absolue sur les 12 mois est de 27 W/m? pour la modélisation des
écarts alors gqu’elle est de 88 W/m? pour la modélisation directe. Ces résultats sont résumés dans la
Figure 20 ol I'on peut voir I’évolution sur I'année de I"écart moyen absolu des prévisions a h + 1 (MAE
1 h) et h + 24 (MAE 24 h) pour les deux types de modélisation.

On peut également constater que les erreurs moyennes (MBE) sont faibles pour la modélisation des
écarts avec des erreurs moyennes de prévision a h + 1 et h + 24 de 0,2 W/m? (avec un écart type de
1,5 W/m?2) et 0,1 W/m? (avec un écart type de 2,2 W/m?) respectivement (Tableau 29 de I’Annexe B).

La Figure 21 permet de juger de I'importance de I'erreur faite par la modélisation pour la prévision
du rayonnement solaire a midi (avec comme horizon h + 1 et h + 24) en la comparant a la moyenne
mesurée a midi. On peut constater que I'erreur est en proportion plus importante lors des mois d’hiver

qgue des mois d’été. De plus, on peut remarquer que l'erreur obtenue par la modélisation directe a
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I’horizon h + 24 est beaucoup plus importante que celle obtenue a I’'horizon h + 1, contrairement a la

modélisation des écarts pour laquelle les erreurs sont du méme ordre de grandeur.

L'utilisation de I'outil box plot (§4.4.3.2) dans la Figure 22 permet de présenter la dispersion
statistique de I’écart moyen absolu (MAE) obtenu par les deux types de modélisation du rayonnement
suivant les différents horizons de prévision.
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Figure 20: Résultats des modélisations (directe et écarts) pour la prévisiona 1 h,et 24 h
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Figure 21: Comparaison entre les résultats de la prévision a midi et de la moyenne mesurée a midi
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Ce graphique illustre les remarques faites précédemment, a savoir que les performances de la

modélisation des écarts sont nettement supérieures a celles de la modélisation directe, et cela pour

tous les horizons de prévision. On peut également constater une plus faible dispersion statistique pour

la modélisation des écarts par rapport a la modélisation directe.

Comme dans le cas de la modélisation de la température, il est intéressant d’analyser la pertinence

des résultats obtenus par la modélisation des conditions climatiques locales en les comparant a ceux

obtenus par une prévision régionale « parfaite ». Pour rappel, I'utilisation d’un tel modele revient a

comparer les résultats obtenus par la modélisation des conditions climatiques locales avec I'écart

moyen entre le rayonnement a Paris et Orly sur les données de validation. Les écarts moyens absolus

entre le rayonnement a Paris et Orly sont résumés dans le Tableau 7.

Tableau 7 : Ecarts moyens absolus par mois entre le rayonnement a Paris et Orly sur 'année 2013

Indicateur MAE MAE MAE | MAE | MAE | MAE | MAE | MAE | MAE | MAE | MAE | MAE
Mois 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12
Ecarts entre Paris
et Orly (W/m?) 10 20 27 31 34 32 26 21 21 16 7 10

On peut constater (Figure 23 et Figure 24) que la prévision régionale « parfaite » est plus

performante que la modélisation directe et méme que la modélisation des écarts (les écarts restent

cependant proches), contrairement a la modélisation de la température.
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Figure 23 : Résultats des différents types modélisations du rayonnement pour la prévisiona 1 h

Ces résultats confirment également l'intérét de la modélisation des écarts par rapport a la
modélisation directe. En effet, cette méthode permet de profiter de la précision des prévisions issues
des modeles physiques tout en gardant le caractere local des prévisions météorologiques. Cependant,
on constate qu’en ce qui concerne le rayonnement, la modélisation des écarts n’est pas plus
performante que la prévision régionale parfaite (la modélisation des écarts n’apporte pas plus de
précisions quant au rayonnement local que les prévisions régionales). Dans ce cas d’étude, la
modélisation des écarts pour le rayonnement ne présente donc pas d’intérét par rapport a la prévision
régionale. Il faut cependant rappeler qu’il ne s’agit pas de mesures de rayonnement, mais d’estimations

obtenues a partir d’observations par satellite.
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Figure 24 : Résultats des différents types modélisations du rayonnement pour la prévision a 24 h

91




Chapitre 2 : Modeles nécessaires a la régulation

4.5 Conclusion

L'objectif de cette étude était de développer une méthode de prévision a court terme de variables
climatiques locales. Un état de I'art sur la modélisation des conditions climatiques a permis d’identifier
les deux principales grandeurs a modéliser (la température extérieure et le rayonnement solaire) ainsi
que les modeles, physiques ou mathématiques, les plus couramment utilisés. Suite a cette étude
bibliographique, les modeles ARMA ont été choisis pour modéliser les conditions climatiques locales, et

leur fonctionnement a été présenté.

Deux méthodes de modélisation ont été proposées: la modélisation directe des variables
climatiques et la modélisation des écarts (ou contextualisation). La premiere méthode repose sur
I'utilisation de I'historique des données météorologiques d’une station pour prévoir I’évolution des deux
variables climatiques. La deuxieme méthode repose quant a elle sur la modélisation de I’écart entre
deux stations (une station dont on souhaite calculer les prévisions météorologiques, et une autre dont
on dispose des prévisions météorologiques fournies par Météo France). Cette méthode a pour avantage
de s’appuyer sur la précision des données issues des modeles physiques (Météo France) tout en gardant

le caractere local des prévisions météorologiques.

Pour la prévision de la température, les résultats ont montré une plus grande précision concernant
la modélisation des écarts pour des horizons de prévision supérieurs a trois heures. Par exemple,
I'erreur moyenne absolue de prévision a h + 24 obtenue par la modélisation des écarts est en moyenne
de 1,09°C sur I'ensemble de I'année, alors qu’elle est de 2,09°C pour la modélisation directe. Cependant,
pour des horizons de prévision inférieurs a trois heures, la modélisation directe présente de meilleurs
résultats. Ainsi, pour la prévision de la température a h + 1 I’erreur moyenne absolue sur 'année est de
0,36°C pour la modélisation directe et 0,51°C pour la modélisation des écarts. Concernant la prévision
du rayonnement solaire, les performances de la modélisation des écarts sont supérieures a celles de la
modélisation directe, et cela pour tous les horizons. Par exemple, I’erreur moyenne absolue de prévision
a h + 24 sur les 12 mois est de 27 W/m? pour la modélisation des écarts alors qu’elle est de 88 W/m?

pour la modélisation directe.

Les résultats ont ensuite été comparés a ceux obtenus en considérant une prévision locale
identique a la prévision régionale (prévision régionale « parfaite »). Pour la modélisation de la
température, la modélisation des écarts montre une plus grande précision que la prévision régionale.
Concernant la modélisation du rayonnement solaire, la précision de la modélisation des écarts est
légerement inférieure a celle de la prévision régionale. Il faut cependant rappeler que les mesures du

rayonnement sont issues d’observations par satellite.

Ces résultats confirment I'intérét de modéliser les écarts entre deux stations (en particulier pour la
température, dans une moindre mesure pour le rayonnement solaire) pour s’appuyer sur la précision
des prévisions météorologiques fournies par les modeles physiques. De plus, cette méthode ne
nécessite pas de supercalculateurs (contrairement aux modeéles physiques) pour créer un modeéle du

climat local. Dans le cadre de la gestion énergétique des batiments, il est intéressant d’identifier les
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conséquences de la précision des prévisions météorologiques sur la stratégie de régulation optimale.
Par conséquent, les erreurs de prévisions de la température et du rayonnement obtenues
respectivement par la modélisation des écarts et la prévision régionale seront utilisées pour évaluer la

robustesse des stratégies de régulation (chapitre 4).

5. CONCLUSION DU CHAPITRE

Dans ce chapitre, les principaux modeles nécessaires a la mise en place d’une régulation ont été
présentés. Le modéle thermique dynamique du batiment COMFIE sera utilisé. Ce dernier repose sur une
modélisation multizone couplée a une réduction modale permettant une bonne précision ainsi que des
temps de calculs réduits. La simulation de ce modele de batiment nécessite de connaitre les
sollicitations auxquelles le batiment est soumis, telles que I'occupation et le climat. Ainsi, la prise en
compte de l'occupation par des scénarios prédéfinis reposera sur une approche déterministe en
considérant une zone de confort thermique définie par une température minimale et maximale. Le
systeme de chauffage électrique sera quant a lui directement intégré dans le modéle du batiment.
Concernant le climat, un cas idéal ou les données météorologiques seront connues par avance avec
exactitude permettra de développer des stratégies de régulation. Un modéle de prévision
météorologique local sera ensuite utilisé pour évaluer la robustesse des stratégies de régulation
développées ainsi que I'impact des erreurs de prévision sur la régulation, en prenant en compte les
résultats obtenus par la modélisation des écarts pour la prévision de la température, et ceux obtenus

par la prévision régionale (observations par satellite) pour la prévision du rayonnement.

Les modeles numériques et la simulation fournissent des outils pour appréhender le comportement
du batiment. Mais des écarts subsistent entre les performances énergétiques prévues par la simulation
et les consommations réelles. Il est alors nécessaire, dans le but de calculer les stratégies de gestion
énergétique les plus performantes possibles, de calibrer le modeéle de batiment a partir de relevés in

situ. Ainsi, nous nous intéresserons dans le chapitre 3 aux méthodes de calibrage de modeéle.
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Calibrage de modele

Un écart important peut étre constaté entre les performances énergétiques prévues par la simulation
et les consommations réelles. Le calibrage du modéle de bdtiment a partir de relevés in situ est alors
indispensable pour s’assurer de disposer d’un modéle fiable permettant de calculer les stratégies de
gestion énergétique les plus performantes possibles. Ce chapitre a pour objectif de présenter une
nouvelle méthodologie de calibrage de modéle. Nous en présenterons les principes généraux, avant
de nous intéresser tout particulierement au calibrage bayésien. Enfin, une nouvelle méthodologie sera

exposée et testée sur un cas d’application.
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1. LE CALIBRAGE DE MODELE

1.1 Les logiciels de simulation thermique dynamique

La simulation numérique est un outil utilisé dans de nombreux domaines de recherche et
développement tels que la mécanique, la mécanique des fluides ou en encore la climatologie. Elle a
pour objectif de représenter un phénomene physique réel et permet d’étudier son fonctionnement

ainsi que de prédire son évolution.

Dans le cadre du batiment, les outils de simulation étaient initialement utilisés lors de la phase
de conception. Les logiciels de simulation thermique dynamique permettaient alors d’optimiser

I’enveloppe et de dimensionner les équipements du batiment.

Cependant, dans le contexte du suivi et de I'évaluation des performances énergétiques des
batiments existants, leur utilisation s’est étendue a d’autres phases de vie du batiment. Ces logiciels
peuvent ainsi étre employés pour réaliser des audits énergétiques, garantir la performance
énergétique des batiments, mettre au point les systémes de régulation ou encore évaluer

économiquement et techniquement les rénovations énergétiques envisagées (Coakley et al. 2011).

Les modeéles utilisés dans les logiciels de simulation énergétique des batiments étant des
modeles physiques (modele de type boite blanche), ils présentent I'avantage de permettre des
variations paramétriques. En particulier, I'utilisateur peut modifier I’enveloppe ou le fonctionnement
d’un batiment et évaluer directement l'impact de ces modifications sur les performances et le

comportement de ce batiment.

Cependant, le développement d’un modele fiable nécessite de connaitre précisément le
batiment a modéliser (géométrie du batiment, systémes installés), et de renseigner de nombreux
parameétres (qui peuvent étre difficilement accessibles ou mesurables). Ainsi, plusieurs études ont
souligné les différences qui peuvent exister entre les performances prévues par le modele et les
mesures sur le terrain (Ahmad et Culp 2006 ; C. Turner et Frankel 2008). En effet, étant donné la
complexité des batiments et les nombreux parameétres incertains a renseigner, il est difficile
d’obtenir une modélisation précise du comportement réel de ces batiments. Il devient ainsi
indispensable de calibrer ces modeles pour assurer la fiabilité de leurs prédictions. En conciliant
mesures in-situ et sorties du modele, I'objectif est alors d’obtenir une représentation plus fiable et
plus précise du comportement réel du batiment. Plus précisément, il s’agit de résoudre le probléme
inverse suivant: « a partir de données d’observations, estimer les parameéetres du modéle qui

expliquent ces données d’observations ».

Le calibrage de modele présente plusieurs difficultés. Tout d’abord, le probleme inverse posé est
fortement sous-déterminé, c’est-a-dire que sa résolution améne a une multitude de solutions au lieu

d’une solution unique. De plus, le calibrage des logiciels de simulation énergétique nécessite
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I'identification de centaines de parameétres. Enfin, il n’existe pas une méthodologie clairement établie
et suivie par I'ensemble de la communauté. Ainsi, les approches ou l'utilisateur régle manuellement
les différents paramétres jusqu’a ce qu’un critere de précision soit atteint sont couramment utilisées
(Coakley et al. 2014). Cependant, différents standards internationaux suggerent I'utilisation du

calibrage de modele et proposent quelques bonnes pratiques a suivre.

1.2 Les standards internationaux

Plusieurs standards internationaux fournissent les orientations a suivre pour mettre en place un
plan de mesure et de vérification de la performance énergétique d’un batiment. On peut citer par

exemple :

- le protocole IPMVP (International Performance Measurement and Verification Protocol)
(EVO 2009) ;

- I’ASHRAE Guideline 14-2002 (ASHRAE 2002).

Ces protocoles proposent, entre autres, |'utilisation de la simulation numérique pour calculer les
gains réalisés suite a la mise en ceuvre de solutions d’efficacité énergétique. Par exemple, I'option D
du protocole IPMVP suggere I'utilisation d’'un modele de batiment calibré sur des données mesurées

pour évaluer la performance de ces solutions.

L'emploi d’un modele de simulation nécessite I'utilisation d’indicateurs pour évaluer sa fiabilité
par rapport a des données mesurées. Les indicateurs couramment utilisés dans ce contexte par les

standards internationaux sont les suivants :

- le biais moyen MBE (Mean Biased Error) (%): entre les données mesurées et les

données simulées.

Zliv=1(mi —5;)

Iiv=1(mi)

ol m; et s; sont respectivement les données mesurées et simulées a chaque instant i et

MBE (%) = (3.1)

N le nombre de pas de temps considérés (N = 12 si I’'on souhaite calibrer le modeéle sur

des données mensuelles et N = 8760 si I'on utilise des données horaires).

- le coefficient de variation de I'erreur quadratique moyenne CVRMSE (Coefficient of
Variation of Root Mean Square Error) : permettant d’évaluer I'ajustement du modele

aux données mesurées sans la compensation des erreurs.

(@ — s/ (3.2)

m

CVRMSE (%) =

ou m est la moyenne des données mesurées.
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L’ASHRAE Guideline 14-2002 fournit les critéres d’acceptation a atteindre par ces indicateurs
pour considérer le modéle comme calibré. lls sont résumés dans le tableau suivant. Cependant, ces
criteres ne sont pas applicables lorsque I'on souhaite calibrer le modéle a partir de données de

température mesurées.

Tableau 8 : Critéres d’acceptation pour le calibrage des modéles

Criteres d’acceptation Critere mensuel (%) Critéere horaire (%)
P MBE CVRMSE MBE CVRMSE
ASHRAE Guideline 14-2002 5 15 10 30

Il est a noter que le modele calibré respectant ces critéres n’est pas unique et que, par

conséquent, il peut exister plusieurs modéles d’un méme batiment considérés comme calibrés.

1.3 Les incertitudes dans le batiment

Les sorties des logiciels de simulation thermique dynamique sont soumises a de nombreuses
incertitudes qu’il est indispensable de prendre en compte. Ainsi, de nombreuses études se sont
portées sur I'évaluation de l'impact des incertitudes sur les sorties des logiciels de simulation
thermique dynamique (Lomas et Eppel 1992 ; Macdonald 2002). Cette évaluation permet d’expliquer
les différences pouvant exister entre la simulation et les mesures. Par exemple, Spitz (2012) dresse
dans sa thése un apergu des différentes sources d’incertitudes qui peuvent expliquer ce biais. Par
exemple, lors de la phase de conception, de nombreuses incertitudes portent sur le choix du fichier
météorologique utilisé, ou encore sur la définition des scénarios d’occupation. D’autres sources
d’erreurs sont également possibles lors de la phase de mise en ceuvre. Par exemple, une différence
peut exister entre les caractéristiques physiques des matériaux choisis lors de la phase de conception
et celles des matériaux réellement utilisés. De méme, une mauvaise mise en ceuvre peut amener a
des ponts thermiques plus importants que prévus. Enfin, lors de la phase d’exploitation, un mauvais

fonctionnement des systémes peut également amener a une détérioration des performances.

Ces sources d’incertitudes peuvent étre classées en quatre grandes catégories (de Wit et
Augenbroe 2002; Coakley et al. 2014) :

- Incertitudes de spécification (des matériaux, des systémes, de la géométrie)
correspondant au manque d’informations sur les propriétés exactes des matériaux
utilisés, sur la géométrie du batiment ou encore sur le fonctionnement des systemes

énergétiques.

- Incertitudes de modélisation survenant lors du développement du modele a partir des
hypothéses, approximations et simplifications considérées (zonage, simplification de la

géométrie, phénomeénes physiques simplifiés ou négligés, etc.).

- Incertitudes de simulation introduites lors de la discrétisation et de la résolution

numérique du modele.
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- Incertitudes sur les sollicitations et les scénarios correspondant a la définition des

différents scénarios d’usage ainsi que des conditions environnementales.

1.4 Les différentes méthodes de calibrage existantes

De nombreuses méthodes de calibrage existent dans la littérature. Il est possible de les classer
en trois grandes familles (Heo et al. 2014). Un état de I'art complet sur les différentes méthodes

existantes dans la littérature a été réalisé par Coakley et al. (2014)

1.4.1 Les méthodes heuristiques

Les méthodes heuristiques correspondent aux méthodes ne prenant pas en compte les
incertitudes existant dans les logiciels de simulation thermique dynamique. L'objectif de ces
méthodes consiste a calibrer manuellement les différents parametres du modeéle jusqu’a respecter
un critere de précision désiré (Pedrini et al. 2002). Le processus de calibrage nécessite une expertise
non négligeable de l'utilisateur pour sélectionner les paramétres a calibrer et les valeurs des
parametres a tester. Par exemple, ces méthodes peuvent reposer sur une analyse graphique
(utilisation d’histogrammes) pour comparer les résultats de la simulation aux mesures (Bou-Saada et
Haberl 1995 ; McCray et al. 1995).

1.4.2 Les méthodes avancées

Des études plus récentes prennent en compte les incertitudes des paramétres du modele dans
le processus de calibrage. Les parametres a calibrer sont alors affectés d’une borne d’incertitudes et
d’une estimation la plus probable de leur valeur. Des techniques de type Monte-Carlo sont ensuite
utilisées pour propager ces incertitudes et déterminer un ensemble de solutions respectant un
critere de précision donné. Ainsi, le processus de calibrage ne calcule plus une solution unique pour
les différents paramétres a calibrer, mais un ensemble de solutions (Reddy et al. 2007). Des
techniques d’analyse de sensibilité peuvent également étre utilisées pour déterminer les parametres
les plus influents dans le modele, réduire le nombre de parametres a calibrer et ainsi affiner leurs
distributions de probabilités. Ces méthodes sont indispensables par exemple pour évaluer avec plus

de confiance les solutions de rénovation énergétique envisagées.

Plus récemment, Raftery et al. (2011) ont suggéré une méthodologie appelée « Evidence-based
calibration » qui consiste en un processus de calibrage a partir de données factuelles. Toute
modification d’'un parametre doit alors étre clairement justifiée dans l'objectif d’améliorer le
comportement du modele. Ainsi, les différentes sources d’information utilisées pour calibrer les
parameétres sont hiérarchisées selon leurs origines. Par exemple, une information obtenue a partir
d’une mesure sera jugée plus fiable qu’une information tirée d’une documentation. Pour assurer la
reproductibilité des résultats, les modifications réalisées lors du processus de calibrage doivent étre

indiquées et conservées en mémoire (a I'aide d’un logiciel de gestion de versions par exemple). De
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nombreuses études utilisant cette méthode ainsi que des analyses de sensibilité et d’incertitudes
peuvent étre trouvées dans la littérature (Coakley et al. 2011 ; Bertagnolio et al. 2012 ; Coakley et al.
2012).

1.4.3 Les méthodes bayésiennes

Les méthodes avancées ont l'inconvénient de ne pas considérer I'ensemble des sources
d’incertitudes et d’erreurs pouvant expliquer les différences entre les données simulées et les
données mesurées. En effet, les erreurs de mesures et les erreurs de modélisation et de simulation
ne sont pas considérées dans le processus de calibrage. Une alternative consiste a utiliser des
méthodes bayésiennes. Ces derniéres ont été employées dans de nombreux domaines pour calibrer
des modeéles complexes (Pritchard et al. 1999 ; A. E. Raftery et al. 2005 ; Van Oijen et al. 2005 ; Wood
2010). Dans le contexte du batiment, I'application du calibrage bayésien a des logiciels de simulation
thermique dynamique a été formalisée par Heo et al. (2012). La présentation de ces méthodes fait

I'objet de la partie suivante.

2. LE CALIBRAGE BAYESIEN

2.1 Introduction : I'approche statistique

Le calibrage bayésien s’inscrit dans le cadre de l'approche statistique du calibrage ou les
incertitudes pesant sur les parameétres a calibrer sont modélisées par des distributions de probabilité
a priori (ou PDF pour probability density function). L’objectif est alors d’affiner ces distributions de
probabilité en comparant les sorties du modeéle numérique avec des mesures in situ. Des
distributions de probabilité a posteriori des parametres sont alors estimées. Cette approche
statistique se différencie de I'approche classique (ou non statistique) ol I'objectif est d’estimer une
valeur unique pour les différents parametres a calibrer (par la méthode des moindres carrés par

exemple).

Dans un processus de calibrage, il est important de distinguer les variables d’entrée des
parameétres du modele (Campbell 2006). Les variables d’entrée, notées « u », correspondent a des
données connues (ou au moins observables) et variables dans le temps. Ces variables permettent de
décrire et de modéliser différents scénarios observés (par exemple des scénarios météorologiques).
Les parametres du modele, notés « 8 », correspondent quant a eux a des données inconnues mais
constantes, et sont modélisés par des distributions de probabilité a priori représentant l'incertitude
épistémique (di a un manque de connaissance) pesant sur ces parametres. Ces derniers sont ainsi
supposés invariables sur I'ensemble de la simulation. Cette distinction n’est pas importante dans une
analyse de sensibilité mais indispensable dans un processus de calibrage ou seuls les parametres du

modele, et non les variables d’entrée, sont a calibrer.
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Figure 26 : Représentation de la propagation des incertitudes et de la validation de modéle

De nombreuses méthodes, intimement liées, peuvent étre utilisées pour étudier un modeéle
numérique. Une étape importante correspond a I'analyse de sensibilité (Figure 25). Son objectif est
d’identifier les paramétres du modele et les variables d’entrée qui ont une influence forte sur les
sorties du modele. Cette analyse permet ainsi de hiérarchiser les différents parameétres et variables
et d’orienter, par exemple, les campagnes de mesures a mener (il est inutile de mener une campagne

de mesures, potentiellement longue et colteuse, sur un paramétre non influent).

Ensuite, la méthode de calibrage permet de mettre a jour (dans le contexte bayésien) les

fonctions de densité de probabilité des parameétres « 8 » a partir d’'une comparaison entre les sorties
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du modeéle et les données expérimentales (observations « Z »). Le processus minimise les écarts dans

I’objectif d’améliorer les capacités de prédiction du modéle.

Enfin, une troisieme méthode, liée a I'analyse de sensibilité, correspond a ['analyse
d’incertitudes. Cette derniére permet, a travers la propagation des différentes sources d’incertitudes,
d’estimer la distribution des variables d’intérét « Y » et de donner des informations sur I'incertitude
associée aux prédictions du modele. Cette méthode est utilisée par exemple dans le cadre plus large
de la validation de modeéle consistant a quantifier la « confiance » qu’un utilisateur peut avoir dans
les capacités prédictives de son modeéle en comparaison a un ensemble de données expérimentales.
On mesure alors la capacité du modéle numérique a représenter de maniere adéquate les

phénomeénes physiques mesurés.

Dans le processus de calibrage, la mise a jour des distributions de probabilité est réalisée selon
le théoreme de Bayes qui stipule que la distribution de probabilité a posteriori, p(6|Z), est
proportionnelle au produit de la distribution de probabilité a priori, p(6), et de la fonction de

vraisemblance, p(Z|0) :

p(8) xp(Z|6)

p(6|2) = T (3.3)
Le dénominateur p(Z), indépendant de 6, peut étre interprété comme un facteur permettant de
normer (0|Z). La fonction de vraisemblance permet ici de caractériser les sorties du modéle en
fonction des valeurs prises par les parametres « 8 ». Elle mesure a quel point les sorties du modele
sont proches des observations « Z » en fonction des parameétres testés. Ainsi, la probabilité d’obtenir
les observations a partir du modele pilote le processus de mise a jour des fonctions de densité de
probabilité. Différentes méthodes peuvent étre employées pour estimer la distribution a posteriori,

p(0]Z) et se distinguent selon la connaissance de la fonction de vraisemblance p(Z|9).

Tout d’abord, si la fonction de vraisemblance est connue analytiquement, alors des méthodes
de Monte-Carlo par Chaines de Markov ou méthodes MCMC pour Markov Chain Monte Carlo
peuvent étre utilisées (§2.2). Ensuite, si elle n’est pas connue analytiquement mais qu’une
approximation analytique peut étre obtenue, des méthodes MCMC utilisant des métamodeles
peuvent étre employées (§2.3). Enfin, si 'obtention d’une expression analytique de la fonction de
vraisemblance est impossible, des méthodes basées sur le calcul bayésien approché (ou ABC pour

Approximate Bayesian Computation) existent (§2.4).

2.2 Les méthodes MCMC

Les méthodes de Monte-Carlo par chaines de Markov sont couramment utilisées pour estimer la
distribution a posteriori des paramétres p(6]Z) sans avoir a déterminer sa forme analytique. Ces
méthodes permettent de générer des échantillons a partir d’'une loi de probabilité dont la forme
n’est pas connue complétement de maniére analytique (la loi est connue a une constante preés). Plus

précisément dans I’équation (3.3), la distribution de probabilité a priori, p(6), et la fonction de
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vraisemblance, p(Z|0) sont connues, tandis que le dénominateur p(Z) est inconnu mais peut étre

considéré comme une constante puisque ne dépendant pas de 6.

Dans le cadre de I'estimation bayésienne, un algorithme MCMC est une méthode itérative qui
propose de construire une chaine de Markov convergeant vers la loi a posteriori, p(6|Z). Une chaine
de Markov est un processus stochastique qui vérifie les conditions de Markov selon lesquelles toute
I'information nécessaire pour prévoir |'état futur est contenue dans |'état présent du processus. Il
existe de nombreux algorithmes MCMC dont le plus couramment utilisé est I'algorithme de
Metropolis-Hastings. La premiéere étape consiste a tirer une valeur initiale 8, de la distribution a
priori, p(6). On va ensuite tirer aléatoirement un candidat 8" dans une distribution q(.|8,)
conditionnée par 6, (par exemple une loi normale centrée en 6, et de variance o?). Selon une
probabilité dépendant de la vraisemblance (appelé ratio d’acceptation-rejet, ou probabilité
d’acceptation), le candidat 8* est accepté (on pose alors 8; = 8%) ou rejeté (on pose alors 8; = 6,).
Cette procédure est enfin répétée jusqu’a obtenir une chaine de valeur {6, 0, ...,6,} qu’on peut

supposer étre un échantillon de la distribution a posteriori, p(0|Z).

Les algorithmes MCMC peuvent étre trés efficaces pour estimer la distribution a posteriori,
p(0|Z), mais ils nécessitent la connaissance de la fonction de vraisemblance, ce qui est difficile voire
impossible dans le cas des modéles numériques complexes (comme les logiciels de simulation
thermique dynamique). L’utilisation d’'un métamodele pour approximer I'expression analytique de la

fonction de vraisemblance peut alors étre une solution.

2.3 Les méthodes MCMC utilisant un métamodele

Le calibrage bayésien par métamodele repose sur |'approche développée par Kennedy et
O’Hagan (2001) permettant de relier les observations aux sorties du modele. Cette approche prend
en compte trois types d’erreurs: les incertitudes pesant sur les parameétres du modeéle, I'écart
existant entre les sorties du modele et la réalité, et les erreurs de mesure. Ainsi, la relation entre les

observations et les sorties du modele dans les conditions connues u peut étre modélisée par :

Z=n,0)+dw)+e(u) (3.4)
ol Z sont les observations, n(u, 8) correspond aux sorties du modele calculées avec les conditions
connues u et les paramétres de calibrage 8, et e(u) I'erreur de mesure. L'erreur de modele §(u)
permet de modéliser I’écart existant entre les sorties du modele et la réalité. En effet, les logiciels de
simulation (et en particulier les logiciels de simulation thermique dynamique) sont basés sur des
approximations des phénoménes physiques et sont donc incapables de reproduire fidélement la
réalité méme en balayant I'ensemble des valeurs de 8 possibles. Par conséquent, I'erreur de modeéle
est indépendante des parametres de calibrage. L'objectif du calibrage est de mettre a jour les
fonctions de densité de probabilité a priori des parametres 8 en comparant les prédictions du

modele et les observations (Campbell 2006).
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Une remarque peut étre faite quant aux méthodes avancées présentées dans le §1.4.2. Ces
derniéres comparent les sorties du modele avec les observations pour définir une distribution de
solutions concernant les parametres a calibrer. Ces méthodes peuvent alors étre considérées comme
des méthodes de calibrage statistique. En effet, méme si elles ne définissent pas clairement la
relation qui existe entre les observations, la réalité et les sorties du modele, cela ne signifie pas qu’il
n’existe pas un tel modele implicite. Généralement, le modele correspond a I'équation (3.4) sans le
modeéle d’erreur § (1) (ou de maniére équivalente, en considérant que I'espérance de 6(u) pour tout

u est nulle). Ainsi, le modeéle sous-jacent est en général :

Z=nu0)+e'(u (3.5)
ou e'(u) ne correspond plus simplement a une erreur de mesure, mais a une erreur de moyenne

nulle incluant d’autres sources d’erreur.

Dans |'objectif d’estimer la fonction de vraisemblance, Kennedy et O’Hagan (2001) proposent
d’utiliser des processus gaussien pour modéliser les sorties du modeéle n(u, 8) et I'erreur de modéle
6(u). Un processus aléatoire f(.) est un processus gaussien si la distribution jointe de
f(s1), ..., f(sp) est une loi normale multidimensionnelle. Un processus gaussien a de plus la

propriété d’étre entierement caractérisé par sa moyenne et sa fonction de covariance :

f($)~PG(m(s),c(s,s")) (3.6)
oum(s) = E[f(s)] etc(s,s") = Cov(f(s),f(s")).

Ainsi la sortie du logiciel de simulation énergétique sous des conditions connues et des
parameétres de calibrage choisis est supposée suivre une distribution normale (bien qu’elle soit
déterministe) (Heo et al. 2014). Les sorties du logiciel sous différentes conditions suivent alors une loi
normale multidimensionnelle avec une structure de covariance spécifique. Il en est de méme pour la
modélisation de I'erreur de modeéle. La définition de ces processus gaussien implique ['utilisation
d’hyper-parametres dans les matrices de covariance qui doivent également étre identifiés. Les détails
sur la définition des structures de covariance et l'identification des hyper-paramétres sont résumés
dans Kennedy et O’Hagan (2001). Cette formulation mathématique permet alors de calculer la
fonction de vraisemblance p(Z|8) pour n‘importe quelle valeur de 6 testée (Riddle et Muehleisen
2014). En utilisant le théoréme de Bayes, il est ainsi possible de mettre a jour les distributions a priori
des parametres a calibrer en prenant en compte I'erreur de modele et les erreurs de mesure. Comme
la distribution a posteriori ne peut étre calculée complétement analytiquement (p(Z) est inconnue),
des méthodes de Monte-Carlo par chaine de Markov (§2.2) peuvent étre utilisées pour approximer
numériquement cette distribution (Campbell 2006 ; Heo et al. 2012 ; Riddle et Muehleisen 2014).

Dans le contexte du batiment, cette méthodologie a été appliquée avec succes par Heo dans ses
travaux de these (Heo 2011). L'objectif était de développer une méthodologie pour calibrer les
logiciels de simulation énergétique des batiments en limitant 'utilisation du jugement expert dans le
processus de calibrage. Appliquée dans le cadre de I'évaluation de I'efficacité des solutions de

rénovation énergétique, cette méthodologie repose sur les étapes suivantes (Heo et al. 2014) :
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- quantifier les sources d’incertitudes et déterminer les distributions a priori des

parameétres a calibrer ;
- réaliser un criblage pour déterminer les parametres les plus influents ;
- explorer I'espace des entrées des parameétres a calibrer et générer les sorties associées ;

- estimer les distributions a posteriori des parameétres par le calibrage bayésien ;

valider statistiquement le modéle calibré.

Les auteurs ont démontré I'intérét de I'utilisation du calibrage bayésien pour la prise en compte
des incertitudes dans le processus de calibrage. Cette méthodologie permet d’automatiser le
processus, de quantifier le risque lié a chaque décision de rénovation énergétique et de limiter
I'utilisation du jugement expert. Cependant, ce processus de calibrage repose sur une formulation
mathématique sophistiquée, nécessitant des développements informatiques conséquents et un
changement de paradigme par rapport aux méthodes de calibrage classiques. De plus, cette
méthode ne s’applique qu’a des données énergétiques agrégées (comme des consommations
mensuelles) qui ne tiennent pas compte des corrélations temporelles dans les données (Heo et al.
2014). Par conséquent, son extension a des mesures horaires de température n’est pour l'instant pas
possible. Or, dans le cadre de la régulation, nous souhaitons améliorer la précision de notre modeéle
concernant la simulation des températures horaires des zones de notre batiment. Une alternative
consiste alors a utiliser une autre méthode, le calcul bayésien approché (ou ABC), utilisant
uniquement les simulations numériques pour réaliser I'inférence et pouvant s’appliquer a des séries

temporelles.

2.4 Le calcul bayésien approché

2.4.1 Principe

Le calcul bayésien approché (ABC) rassemble I'ensemble des algorithmes développés ne
nécessitant pas I'évaluation explicite de la fonction de vraisemblance pour réaliser I'inférence
bayésienne (likelihood-free inference). Ces méthodes sont particulierement intéressantes dans le
cadre des logiciels de simulation numérique ol la fonction de vraisemblance n’est pas connue.
Originellement développé par Pritchard et al. (1999), le calcul bayésien approché permet de réaliser
I'inférence bayésienne en n’utilisant que les simulations générées par le modeéle sans requérir a

I’évaluation de la fonction de vraisemblance.

Le premier algorithme ABC se base sur l'algorithme de rejet et se comporte comme suit

(algorithme de rejet approximatif) :

1. tirer aléatoirement 8* de la distribution a priori p(8) (68*~p(8)) ;

2. simuler le modele en fonction de 8* et générer les variables d’intérét Y (Y~n(u,8%)) ;
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3. accepter 8* si la distance entre les données simulées Y et les données observées Z est

inférieure a un seuil cible €. (p(Y, Z) < €¢).

La Figure 27 illustre le fonctionnement de I'algorithme de rejet approximatif. Il est important de
noter ici que I'ensemble des parametres acceptés 8* n’appartiennent pas a la véritable distribution
de probabilité a posteriori p(6]Z) mais a une approximation de cette derniére p(8|p(Y,Z) < €¢).
Lorsque €. = 0, cet algorithme donne des résultats exacts et permet de tirer des parameétres dans la
véritable distribution a posteriori p(0|Z). A I'opposé, si € = 40, les parameétres sont alors tirés
dans la distribution a priori p(8). Ainsi, la distribution a posteriori sera d’autant mieux approximée
que la valeur de €, sera petite, mais engendrera un taux de rejet plus important a I'étape 3 de
I'algorithme et donc des temps de calcul plus importants pour une taille d’échantillon voulue. Le seuil

cible €. représente donc un compromis entre précision et temps de calcul.

Loi a priori p(8)
I I

Tirer aléatoirement 6, ~ p(9)
. Etape 1

s I
0, -~ 0.,

I
i v N

Simulation 1 Simulation 2 Simulation n

Simuler le modéle
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Etape 2

~
>

A 4
v

—— ObservationsZ
—— Simulation Y

4 4 p(Y,Z) <€ ?
Y @ Y Etape 3

\J L/

Loi a posteriori
p(6lo(Y,Z) <€)

Figure 27 : Principe de I'algorithme de rejet approximatif

2.4.2 Interprétation de I'algorithme de rejet approximatif

Wilkinson (2013) a démontré que l'algorithme de rejet approximatif pouvait étre interprété
comme réalisant I'inférence exacte en présence d’une erreur de modele (ou de mesure) uniforme.

Plus précisément, il est possible de considérer que la distribution a posteriori trouvée par
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I'algorithme peut étre interprétée comme la distribution exacte a posteriori d’un nouveau modele ou

I’on considére en plus une distribution uniforme des termes d’erreur.

L'idée essentielle est de supposer qu’il existe un écart entre la meilleure prédiction possible du
modele et les données mesurées. Cet écart peut alors représenter une erreur de mesure, une erreur
de modele ou encore les deux a la fois. Ainsi, dans I'objectif de relier les sorties du modeles aux
mesures, il est important de prendre en compte ce modéle d’erreur lors de l'inférence. Le cadre
théorique est donc trés proche de celui développé par Kennedy et O’Hagan (2001). On suppose alors
qgue les données mesurées Z correspondent a la simulation du modéle a sa meilleure valeur de

parametre @ (meilleure prédiction possible) plus un terme d’erreur indépendant e (Wilkinson 2013) :

Z= n(u, 9) +e(u) (3.7)

Par exemple, dans l'algorithme de rejet approximatif, si p(Y,Z) = |Y — Z|, cela revient a
supposer que l'erreur e dans I'équation (3.7) suit une loi uniforme sur [—¢., €.]. L’algorithme permet
alors de réaliser l'inférence exacte du modeéle statistique décrit dans I'équation (3.7) et de

déterminer la distribution a posteriori p(6|Z,e~U[—¢€¢, €c]).

Wilkinson (2013) propose alors une généralisation de l'algorithme de rejet approximatif en
modélisant la distribution de probabilité de I'erreur e par p.(.). L'objectif de I'algorithme est de
déterminer la distribution a posteriori des meilleurs paramétres 8, en prenant en compte l'erreur e,
les données mesurées Z et la distribution a priori des paramétres 6. L'algorithme se déroule comme

suit (algorithme de rejet approximatif probabiliste) :
1. tirer aléatoirement 8*~p(60) ;
2. simulerY~n(u,8%);

3. accepter 8" avec la probabilité r = @.

Pe(Z-Y)
Cc

La constante ¢ permet de s’assurer que correspond a une probabilité. Cet algorithme est

équivalent a l'algorithme de rejet approximatif si 'on suppose que la probabilité d’acceptation
correspond a :
Pe(Z —Y) _ {1 sip(Y,2) <ec (3.8)
c 0 sinon
Ainsi, si la distribution de probabilité p,(.) est modélisée avec attention et qu’elle représente
fidelement I'écart entre le modéle et la réalité, on peut supposer que @ représente la valeur
« réelle » (physique) de 8, et que p(8|Z,e~p,(.)) est la distribution a posteriori de 8 a la lumiére

des données et du modele (Wilkinson 2013).

De nombreux algorithmes ont été développés par la suite pour améliorer le taux d’acceptation
de l'algorithme de rejet approximatif. Nous présentons dans la suite de ce chapitre les deux
principales méthodes : les algorithmes ABC utilisant les méthodes MCMC et les algorithmes ABC
s’inspirant des méthodes de Monte-Carlo séquentielles (ou SMC pour Sequential Monte Carlo)
(Csilléry et al. 2010 ; B. M. Turner et Van Zandt 2012).
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2.4.3 Les algorithmes ABC-MCMC

Dans I'objectif de diminuer dans I'algorithme de rejet approximatif le taux de rejet, Marjoram et
al. (2003) ont proposé d’utiliser une approche MCMC ne nécessitant pas I'utilisation ou I'évaluation
de la fonction de vraisemblance dans le calcul de la probabilité d’acceptation contrairement aux

méthodes MCMC classiques.
L’algorithme proposé, reposant sur I'algorithme de Metropolis-Hastings, est alors le suivant :

1. tirer une valeur initiale 8, de la distribution a priori p(0) ;

2. pouri=0,1,2,..

a) tirer aléatoirement un candidat 8* dans une distribution q(.|6;) conditionnée par

0 ;

b) simulerY~n(u,8%);

c) calculer la probabilité d’acceptation :
P(H*)Q(Gilé’*))
"p(6:)q(6%16)

0 sip(Y,Z) > e

d) tirer aléatoirement B dans une distribution uniforme sur [0,1] :

n (1 sip(Y,Z) < ec

sif < a,on pose B;,; = 8" ,sinon B;,; = 6;.

Le choix de la distribution g(.) est important en pratique pour assurer la convergence de la
méthode. En effet, si le « saut » généré dans I'espace des valeurs possibles des paramétres par la
distribution g(.) est trop important, cela génerera des candidats souvent refusés pouvant laisser la
chaine « bloquée », ce qui entrailne un nombre élevé d’itérations. De méme, si le « saut » est trop
petit, cela aménera la chaine a bouger trop lentement et donc nécessitera également un nombre
important d’itérations. De plus, dans le cas spécifique des algorithmes ABC-MCMC, les candidats
doivent satisfaire deux conditions (les candidats doivent tout d’abord respecter la distance minimale
entre les données simulées et les données d’observation, et ensuite étre acceptés avec une
probabilité @) pouvant amener a un taux de rejet des candidats trés important. Enfin, I'algorithme
ABC-MCMC ne peut étre parallélisé pour réduire les temps de calculs (B. M. Turner et Van Zandt
2012). En conséquence, les algorithmes ABC-MCMC ne sont pas retenus pour réaliser le calibrage du
modele de simulation thermique dynamique. D’autres algorithmes reposant sur les méthodes de

Monte-Carlo séquentielles peuvent alors étre utilisés.

2.4.4 Les algorithmes ABC-SMC

Comme pour les algorithmes ABC-MCMC, I'objectif des algorithmes ABC-SMC est de déterminer
N valeurs de parametres satisfaisant le seuil de tolérance €.. La démarche développée par ces
derniers est de définir une séquence décroissante de seuils de tolérance (€; = €, = --- = €) pour
atteindre le seuil de tolérance cible e.. L’algorithme détermine alors a chaque seuil de tolérance une
distribution intermédiaire de Nyp. valeurs de parameétres satisfaisant ce seuil de tolérance. Ainsi, au

lieu d’explorer I'espace complet des valeurs de paramétres comme dans l'algorithme de rejet
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approximatif, ces algorithmes se concentrent sur les parties de I'espace ou les valeurs de parametres

ont une grande probabilité de respecter le seuil de tolérance fixé.

Contrairement aux algorithmes ABC-MCMOC, les algorithmes ABC-SMC ne travaillent pas sur un
seul candidat 8™ a la fois, mais testent un ensemble de candidats (appelés également « particules »)
simultanément. Ces particules sont ensuite perturbées et filtrées a chaque itération de I’algorithme,
les amenant a se rapprocher de plus en plus de la distribution a posteriori recherchée. Par exemple,
pour passer de la distribution satisfaisant le seuil de tolérance €; a la distribution a €;, on va tirer
aléatoirement une valeur de parameétre dans la distribution €4, puis la faire bouger a I'aide d’un
noyau de transition et enfin vérifier si les données simulées avec cette nouvelle valeur de parameétre
respectent le seuil de tolérance €,. Cependant, ce processus amene a un biais. En effet, les valeurs de
parameétre satisfaisant le seuil de tolérance €, n‘ont pas été tirées dans la distribution a priori p(6)
mais dans la distribution correspondant au seuil de tolérance €;. Pour éviter ce biais, on associe a
chaque valeur de parameétre un poids w; qui est égal a la probabilité que la valeur de parametre ait
été tirée dans la distribution a priori divisée par la probabilité que la valeur de parametre ait été tirée

dans la distribution précédente.

La premiere application de ce type de méthode a été proposée par Sisson et al. (2007) avec
I'algorithme ABC-PRC (Partial Rejection Control). Cependant, Beaumont et al. (2009) ont démontré
que cet algorithme présentait un biais dans I'approximation de la distribution a posteriori. lls ont
alors proposé un nouvel algorithme corrigeant ce biais, appelé Population Monte Carlo ABC (ABC-
PMC). La définition du poids et du noyau de transition (noyau gaussien) utilisés dans I'algorithme

ainsi que les démonstrations associées se trouvent dans I'article de Beaumont et al. (2009).
L’algorithme ABC-PMC se déroule comme suit :

Soit une séquence décroissante de seuils de tolérance €; = €, = - = €,
1. Alitérationj =1
Pouri=1,.., Nypc,
Répéter
Tirer 9i(1)~P(9) et simuler Y~7(x, Hi(l))
jusquap(Y,Z2) < ¢
1
Poser a)i( ) = 1/Nypc
fin

Poser g correspondant au double de la variance empirique de (Qi(l))lsisN

2. Alitération2<j<C
Pouri = 1, ""NABC'
Répéter

Choisir 8; dans I’ensemble Hj(t_l) avec la probabilité wj(t_l)

Générer 6f|6; ~'(6;,07) ° et simuler Y ~n(x, ei(t))
jusquap(Y,Z) < ¢

6 ou V' (0;, of) est la loi normale d’espérance 6; et de variance g
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2

®
© o p©;") =

1 t-1) — - t t-1
i Z?’:le(' )Gt 1(P(Ut 1(9[( )_9]( )))

Poser w avec p(x) =

1
V2
fin
Poser g7, , correspondant au double de la variance empirique de (ei(t))lsisN
Cet algorithme a I'avantage d’étre facilement implémentable, robuste et présente de bons
résultats (Beaumont et al. 2009; Lenormand et al. 2013). De plus, il peut étre parallélisé permettant
ainsi de diminuer fortement les temps de calcul. Par conséquent, cet algorithme sera utilisé dans la

méthodologie développée pour calibrer le logiciel de simulation thermique dynamique COMFIE.

3. METHODOLOGIE

Dans ce chapitre, nous souhaitons calibrer le modele de simulation thermique dynamique a
partir de la comparaison des températures horaires simulées par le modele thermique et des

températures mesurées.

La méthodologie développée pour réaliser le calibrage s’inspire de celle développée par Coakley

et al. (2011) et se déroule en cing étapes :

1. récupération de I'ensemble des données disponibles sur le batiment ;
2. création du modéle de batiment ;

3. analyse de sensibilité ;

4. calibrage du modele (estimations des PDF a posteriori) ;

5. évaluation du modele calibré.

Ces étapes sont détaillées dans les sections suivantes.

Pour mener a bien le processus de calibrage, les données mesurées a disposition doivent étre
séparée en données utilisées par I'analyse de sensibilité (étape 3, §3.3) et par le calibrage du modele
(étape 4, §3.4), et en données de validation utilisées pour I'évaluation de I'efficacité du processus de

calibrage (étape 5, §3.5).

3.1 Etape 1:récupération des données

L'objectif de cette étape est de minimiser les incertitudes de spécification dans le processus de
calibrage. Pour cela, il est nécessaire de récolter 'ensemble des sources d’information disponibles
pour la modélisation du batiment. Il peut s’agir par exemple des différents documents décrivant le
batiment (données de construction, géométrie du batiment, propriétés physiques des matériaux), de
données de fonctionnement des systéemes, de données mesurées dans le batiment (taux d’infiltration
par exemple), de données d’occupation (capteurs de présence), de données météorologiques
(station météorologique) ou encore de données sur les incertitudes pesant sur les différents
parametres ou les mesures. Il est important que les différentes sources d’information soient

répertoriées et classées pour faciliter le suivi de la modélisation.
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3.2 Etape 2 : création du modéle

L'objectif de cette étape est de minimiser les incertitudes de modélisation ainsi que les
incertitudes pesant sur la définition des sollicitations et des scénarios. Il est important de préter une
attention toute particuliere a la modélisation du batiment avec le logiciel de simulation thermique
dynamique. Les différentes hypotheses de modélisation doivent étre clairement identifiées,
répertoriées et justifiées. Ces hypotheéses peuvent correspondre par exemple a la définition du
nombre de zones thermiques, a la modélisation des systemes énergétiques, a la modélisation des
différents scénarios d’usage (privilégier les mesures aux données par défaut) ainsi qu’a la
modélisation des sollicitations. Cette étape doit étre réalisée de maniére itérative pour s’assurer que

toutes les données recensées dans I'étape 1 ont été utilisées.

3.3 Etape 3 : analyse de sensibilité

L'objectif de cette étape est de déterminer les parametres incertains les plus influents dans le
modele de batiment. En effet, il est inenvisageable du point de vue du temps de calcul de réaliser le
calibrage du modele en considérant I’'ensemble des paramétres incertains. L'objectif de I'analyse de
sensibilité est alors d’identifier les parameétres incertains les plus influents qui seront alors retenus

pour réaliser le calibrage dans I'étape 4.

Une méthode de criblage peut étre utilisée pour déterminer ces parameétres influents. La
méthode de Morris (Morris 1991 ; Campolongo et al. 2007) a été retenue car elle ne nécessite pas
d’hypothéses sur le modele, elle est peu colteuse en temps de calcul et elle permet de prendre en
compte les interactions entre les différents parameétres (contrairement aux analyses de sensibilité

locales).

La méthode de Morris fait partie des méthodes dites « un-par-un » ou « one at a time (OAT) ».
En effet, elle réalise d’une part une discrétisation réguliere de I'espace des paramétres (ainsi seuls
des points appartenant a la grille peuvent étre échantillonnés) et d’autre part elle ne fait varier qu’un

paramétre a la fois entre les simulations successives pour évaluer I'influence de ces parametres.

3.3.1 Plan d’échantillonnage de la méthode de criblage

On suppose que notre modele dispose de K parametres incertains. On estime tout d’abord

I'incertitude pesant sur les différents paramétres en fixant une valeur haute et basse. Ensuite, la
1 2

gamme de variation de chaque facteur est divisée en @ niveaux {O,Q_l,a,

..., 1}. Cette

transformation linéaire permet ainsi de comparer des parametres de natures différentes. Enfin,
I’échantillonnage de la méthode de Morris consiste a répéter r fois une trajectoire aléatoire passant

par K + 1 nceuds de I'espace discrétisé des parametres  de telle sorte que chaque paramétre ne
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varie qu’une seule fois par trajectoire. Plus précisément, chaque trajectoire doit respecter les

propriétés suivantes :
- le noeud de départ est choisi au hasard dans Q ;

. . . . . 1
- le saut entre deux nceuds successifs de la trajectoire est proportionnela § = el

- l'ordre dans lequel les parameétres sont modifiés est tiré de maniére aléatoire.

La Figure 28 illustre le fonctionnement de I'échantillonnage dans la méthode de Morris.

7l /| i
-

1/ b Y o / p
a8 ==87

(a) (b) (c)

Figure 28 : Exemple d'échantillonnage par la méthode de Morris avec K = 3 facteurs, Q = 3 niveaux,

et r = 3 trajectoires (a), (b), et (c) (tiré de Munaretto (2014))

Pour garantir 'uniformité dans la distribution des points échantillonnés, Morris propose de

avec un niveau de discrétisation Q pair (Faivre et al.

choisir une longueur de saut égale a A = <
2(Q-1)

2013).

3.3.2 Calcul des indices pour I'analyse de sensibilité

Pour chaque trajectoire i, la méthode de Morris calcule un effet élémentaire pour chaque
parametre 6; correspondant a la variation de la sortie du modele 1 entre deux points successifs de la

trajectoire (pour simplifier les notations, n(u, ) est remplacé ici par n(8)) :

(6", .00 £,...08) =1 (60,01, ..,6%)

@ _ (3.9)
Ej =4 A
Une fois les r répétitions réalisées, on détermine :
- la moyenne des effets élémentaires :
1 T
__ ®
W = rZ ! (3.10)
i=1
- la moyenne absolue des effets élémentaires :
1 T
_ = ®
W= rz |Ej | (3.11)

=1

- I'écart-type des effets élémentaires :
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1 .
_ @ _,, )2
g = —) E (E]. ,uj) (3.12)

Pour éviter que des effets élémentaires de signe opposé ne se compensent, y; est preferé a ;.
/,L}f permet ainsi de représenter le degré d’influence qu’a le parametre 6; sur la sortie du modele,
alors que g; donne des informations quant aux potentielles implications des parametres d’entrées
dans des interactions ou des non-linéarités. Les parametres incertains peuvent alors étre tracés dans

un graphique de Morris (Figure 29) et classés selon trois catégories :
- parameétres ayant des effets négligeables (groupe n°1) ;
- paramétres ayant des effets linéaires (groupe n°2) ;

- parameétres ayant des effets non-linéaires et/ou avec interactions (groupe n°3).

1,0

 peSE— ~
- N,
P A3
» - \
- \
0,8 ’J + :
td
# I
o’ I
e ' /]
/ ,
I’ T I’
0,85 K : J
/ ’
/ P
o , b
{ i
0,4 1 7
\ 7
\ L
\\‘ . s
~o -
- e
02 | am===s, ,"‘—-_‘““\
L S ’ AN
i & 4 \
I p 4 \
I A ); 3
1 b ! \
1 i | 1
10,0 1 ( H
Y oo0 oy 0,2 103 04, 05
\
’ N
, * N /
S ,/’ IJ- 3 ,r’
bl ” S

Figure 29 : Exemple de résultats par la méthode de Morris, adapté de looss (2009)

Lors de cette étape, les parametres sont classés a partir de la distance entre 'origine et le point
relatif au paramétre 6; dans le graphique u* vs o (Munaretto 2014) dans I'objectif de déterminer et

de sélectionner les parametres les plus influents :
dj = /y;‘.z +0;° (3.13)

3.4 Etape 4 : calibrage du modéle

L'objectif de cette étape est de minimiser les incertitudes épistémiques pesant sur les

parameétres incertains les plus influents identifiés a I'étape 3.
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Dans un premier temps, il est important de définir avec précision la distribution de probabilité
a priori des parametres influents, représentant la connaissance (supposée) que l'on a sur ces
parameétres. Ensuite, |'algorithme ABC-PMC (§2.4.4) est mis en ceuvre pour réaliser le calibrage du
modele. Le cadre théorique utilisé est celui développé par Wilkinson (2013). Nous considérons ainsi
gue les données mesurées T™éS correspondent a la meilleure prédiction du modéle plus un terme
d’erreur indépendant e, représentant I'erreur du modele (cf. §2.4.2). Les erreurs de mesure seront
guant a elles considérées lors de I'évaluation des résultats et de la propagation des incertitudes
(étape 5). Dans I'objectif de calculer une distance entre les données simulées par le modéle et les
données observées, la définition d’'une grandeur d’intérét est nécessaire. Ainsi, pour chaque

simulation i, la distance quadratique moyenne notée p(Tl-S”", Tmes) est calculée par:

. N _ 5
p(T{™,T™eS) = RMSE; = (Zk:1(TiSLm(kAt) — Tmes(kAt))"/N) (3.14)

avec At le pas de temps de simulation, TiSim(kAt) et T™MeS(kAt) la température respectivement
simulée et mesurée a I'instant kAt. La définition de cette distance a I'avantage de pouvoir pénaliser
les écarts importants entre les données simulées et les données observées. L'algorithme ABC-PMC
permet alors de réaliser l'inférence du modéle statistique décrit dans I'équation (3.7) et de
déterminer la distribution a posteriori, p(9|Tmes,p(TiSim,Tmes) < €c), des parametres les plus

influents.

3.5 Etape 5 : évaluation des résultats

L'objectif de cette étape est d’évaluer, par la propagation des incertitudes, le degré
d’incertitudes sur les résultats du modeéle avant et aprés calibrage dans le but d’apprécier I'efficacité

du processus de calibrage.

3.5.1 Propagation des incertitudes

La propagation des incertitudes permet d’estimer la distribution des sorties du modele et ainsi
donner des informations sur l'incertitude associée aux prédictions du modeéle. Plus précisément,
cette méthode vise a évaluer le degré d’incertitude relatif aux résultats du modéle induit par les
incertitudes pesant sur les parameétres du modele. La Figure 30 illustre le fonctionnement de cette
méthode ol I'objectif est de déterminer le profil d’incertitudes du modeéle (en vert) paramétré par

deux parametres dont les profils d’incertitudes sont connus (en gris).
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n(e)

8, 8

Figure 30 : lllustration de la propagation des incertitudes, adapté de Makowski (2014)

Cette méthode se déroule en quatre étapes :
- définir la fonction de densité de probabilité de chaque parameétre ;
- échantillonner les parametres incertains ;
- simuler le modéle avec les parameétres échantillonnés ;

- évaluer le profil d’incertitudes de la sortie du modéle a partir des résultats des

simulations.

3.5.2  Evaluation de Iefficacité du calibrage

Suite a la propagation des incertitudes sur les modéles calibré et non calibré, il est possible de

calculer pour chaque modéle une RMSE moyenne sur les données de validation correspondant a :

Npro
Y. 7 RMSE;
Npro

RMSE = (3.15)

ou Ny, est le nombre de simulations réalisées lors de la propagation des incertitudes. La
comparaison entre la RMSE obtenue par le modeéle calibré et le modéle non calibré permettra alors

d’évaluer I'efficacité du processus de calibrage.

4.CAS D’APPLICATION

4.1 Collecte des données (étape 1)

4.1.1 Présentation du batiment

Le batiment étudié correspond a la maison |-BB (Béton banché) de la plateforme « INCAS » de
IINES (Institut National de I'Energie solaire), située au Bourget-du-Lac. D’une architecture simple et
compacte, elle dispose d’une surface intérieure de 89 m? et comporte deux étages. La maison a été

congue pour correspondre a la performance du label « PassivHaus », grace notamment a une forte
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isolation, de trés faibles ponts thermiques, des vitrages performants, ou encore une étanchéité a I'air

de I'enveloppe soignée.

Figure 31 : Maison I-BB (facades sud et ouest)

Les dimensions intérieures sont de 7,5 m en longueur et de 6,5 m en largeur. La maison est batie
sur un vide sanitaire de 80 cm de hauteur et est surmontée de combles indépendants du volume
chauffé. Son orientation est décalée de 15° dans le sens trigonométrique par rapport a I'axe nord-
sud. La toiture est a deux pans avec une orientation Nord/Sud et un débord de 60 cm a l'est, a I'ouest
et au nord. La fagade sud du batiment comprend une grande surface vitrée (28 % de la facade)
protégée du soleil par un balcon d’une largeur de 1,3 m et une avancée de toiture de 1 m (Figure
32).La paroi nord ne comprend que deux petites fenétres (2,5 % de la fagade) de type triple vitrage
afin de minimiser les pertes thermiques pendant la période hivernale. Les facades est et ouest

disposent quant a elles d’un ratio de surface vitrée de 5 % et 10 % respectivement.

(a) (b) () (d)

Figure 32 : Plan des facades de la maison I-BB, (a) sud, (b) nord, (c) ouest, (d) est. Source (CEA 2010)

Les menuiseries ont des cadres PVC dont le coefficient de déperdition thermique est égal a
1,45 W/(m2.K). Les facades Sud, Est et Ouest possédent des doubles vitrages 4-16-4 a faible
émissivité avec remplissage argon. Le coefficient de déperdition thermique de ces vitrages est égal a
1,1 W/(m2.K) avec un facteur solaire de 0,6. La facade nord est quant a elle équipée par des triples
vitrages 4-12-4-12-4 a faible émissivité avec remplissage argon. Ces vitrages ont un coefficient de

déperdition thermique égal a 0,7 W/(m?.K) et un facteur solaire égal a 0,45.
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La maison I-BB est fortement isolée (isolation par I'extérieur) avec une inertie lourde comme

montré dans le Tableau 9.

Tableau 9 : Composition des parois de la maison étudiée

Murs Plancher Cloisons
L. Combles Plancher bas . - o
extérieurs intermédiaire intérieures
20 cm de
20 em de 40 cm de laine ponstyrelne Plancher 1,5 (A:m de
. extrudé poutrelles et platre
, polystyrene de verre , , .
Composition , Béton coulé entrevous de 4 cm de laine
. extrudé 1,5 cm de
(ext = int) sur place de 16 cm de verre
15 cm de plague de
béton banché Atre 16 cm 4 cm de dalle 1,5cm de
P Chape en 8 cm de chape platre
béton de 8 cm
U (W/(m?2K)) 0,15 0,09 0,15 2,2 0,96

La maison est équipée d’'une VMC (Ventilation Mécanique Contrélée) de type double flux a deux
ventilateurs : I'un pour le circuit d’air neuf et I'autre pour le circuit d’air vicié. L’air neuf est soufflé
dans le séjour et les chambres tandis que des bouches situées dans les toilettes et la salle de bain
assurent I'extraction de I'air vicié. L'échangeur a plaques permet une récupération de chaleur jusqu’a
90 %. Les ventilateurs sont dimensionnés pour imposer des débits nominaux de 135 (Q nom—1) OU
270 m*/h (Qunom—-2)- Un by-pass permet le rafraichissement par ventilation directe. Le chauffage est
assuré par une résistance électrique d’'une puissance de 1,2 kW située au départ du réseau de
distribution de I'air neuf. Pour plus de détails sur la maison I-BB, il est conseillé au lecteur de se

rapporter a la thése de Munaretto (2014).

4.1.2

L'étude consiste a comparer des mesures de température d’air intérieur réalisées dans la

Protocole expérimental

maison |I-BB avec les températures évaluées par le logiciel de simulation thermique dynamique
COMFIE. L'objectif est d’améliorer les prédictions du modele grace au calibrage de ce dernier. Cette
étude s’inscrit dans le prolongement des études réalisées par Munaretto (2014) et Recht et al. (2014)

sur la validation empirique de I'outil COMFIE.

4.1.2.1 Description des scénarios

La période d’étude considérée, qui s’étend du 1% janvier au 22 avril 2012, correspond a un
protocole expérimental subdivisé en six scénarios, avec une prise en compte séparée ou combinée
de différents phénomeénes physiques. Ainsi, selon les scénarios, les expérimentateurs de I'INES ont
modifié un voire plusieurs parametres d’exploitation, tels que la consigne de chauffage,

I'ouverture/fermeture des volets, ou encore le régime et le débit de la VMC.
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Les six scénarios sont décrits ci-dessous (Figure 33) :

- scénario n°1: consigne de chauffage a 20°C ; by-pass de I'échangeur ; débit nominal de
renouvellement d‘air @y, nom—1 ; Volets fermés ; séparation physique entre I'étage et le

rez-de-chaussée (RDC) ;

- scénario n°2 : température en évolution libre ; systeme de chauffage et de ventilation
éteints (off) ;

- scénario n°3 : séparation physique entre les deux niveaux retirée ;

- scénario n°4: mémes conditions que le scénario n°l mais avec une consigne de
chauffage a 24°C;

- scénario n°5 : chauffage éteint (off), ouverture des volets, séparation physique entre les

deux niveaux retirée ;

- scénario n°6 : renouvellement d’air avec un débit nominal augmenté noté Q, nom—2-

Scénario E Scénario ESCéllal‘iO EScénarioi Scénario EScénaI‘io i
nel. ; mn2 § nt8 | mfd, | mnfs [ mte |
--------------- -------r-------' 1
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Figure 33 : Description du protocole expérimental

Dans notre cas d’application, nous avons choisi de séparer en deux catégories les différents
scénarios. Ainsi, les scénarios n°1, 2, 3 et 5 ont été utilisés pour identifier les parametres les plus
influents (étape 3, analyse de sensibilité) et déterminer leur lois de distribution a posteriori (étape 4,
calibrage). Les scénarios n°4 et 6 ont quant a eux été utilisés pour comparer les données simulées par
I'outil COMFIE avant et apres calibrage (étape 5, propagation d’incertitudes) et ainsi évaluer et
qguantifier I'apport du calibrage du modéle. Les scénarios n°4 et 6 ont été choisis comme données de
validation car ils sont proches respectivement du scénario n°1 et du scénario n°5. On peut ainsi
évaluer le comportement du modele calibré dans des conditions expérimentales relativement
proches. De plus, les scénarios n°4 et 6 ont l'intérét de mettre en avant des processus physiques

différents avec I'ouverture ou non des volets.
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4.1.2.2 Données météorologiques

Les données météorologiques utilisées correspondent aux données mesurées (température
extérieure, rayonnement solaire global et diffus horizontal) au pas de temps horaire a I"aéroport du

Bourget-du-Lac situé a quelques centaines de metres de la maison I-BB.
Les informations relatives au site sont :
- longitude : 5,8814°;
- latitude : 45,6876°;
- altitude: 233 m;
- température moyenne du sola 10 m : 9°C.

Le Bourget-du-Lac est entouré de massifs montagneux induisant des masques lointains.
Cependant, ces derniers n’ont pas été modélisés car ils sont déja pris en compte par les données

météorologiques : la station météorologique est a quelques centaines de metres de la maison I-BB.

4.1.2.3 Mesures des températures intérieures

A l'intérieur de la maison, les températures d’air sont mesurées par des sondes de platine
protégées par un bouclier thermique pour éviter que le rayonnement n’influence la mesure. Elles
sont mesurées dans chacune des pieces, au centre du volume, a une hauteur de 1,10 m. Pour
effectuer la comparaison entre l'outil de simulation COMFIE et I'expérimentation, une bande
d’incertitudes de +1°C a été considérée sur la mesure, en raison des incertitudes intrinséques des
capteurs, des effets induits par le bouclier thermique et de I'inhomogénéité de température dans les
pieces (Spitz 2012).

4.2 Hypotheses de modélisation du batiment (étape 2)

Il est conseillé au lecteur intéressé de se reporter a la these de Munaretto (2014) s’il souhaite

plus de précision sur les hypothéses de modélisation.

4.2.1 Zonage de la maison

Nous avons considéré dans cette étude un modele thermique du batiment monozone. En effet,
le cadre général de cette thése concerne la régulation et I'application de différentes méthodes
d’optimisation. Il est donc nécessaire de disposer d’un modeéle de batiment rapide a simuler dans
I'objectif de minimiser les temps de calcul. Cependant, ce choix amene a une diminution de la
précision des températures simulées. Par conséquent, les températures intérieures mesurées dans
les pieces de la maison ont été agrégées au prorata des surfaces intérieures de ces pieces afin de les

comparer avec la température intérieure simulée par le modele.
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L'outil de simulation dynamique COMFIE est basé sur un modele 1D au niveau des parois. Le
choix d’une convention de surface est donc essentiel lorsque les dimensions d’un batiment sont
décrites sur I'un de ces modeles numériques. En convention extérieure, le volume chauffé sera
fortement surévalué tandis qu’en convention intérieure, la surface des parois déperditives sera sous-
estimée. Afin de réduire I'erreur de modélisation, une convention au milieu du béton a été
considérée pour la maison I-BB, ce qui permet de représenter plus fidelement I'inertie thermique des

locaux.

4.2.2 Débits de ventilation

Les informations constructeurs affirment que les débits nominaux sont égaux a
Qvnom-1 =135 m*/h et Qv nom-2 =270 m>®/h. Cependant, suite & une campagne de mesures menée
par le CEA, les débits nominaux Qunom-1 €t Qunom—2 oOnt été estimés a 110 et 160 m>/h

respectivement et ont été retenus dans I'étude.

4.2.3 Consignes de température

Sur la période de I'étude, les températures de consigne n’ont jamais été atteintes en pratique
(I'échangeur de chaleur de la VMC était by-passé), la puissance de chauffage était dont maximale sur

tous les scénarios ou le chauffage était allumé.

4.2.4  Infiltrations

Suite aux tests de porte soufflante effectués in situ par le CETE de Lyon en février 2010, nous

avons fixé le débit d’infiltration a 0,03 vol/h.

4.2.5 Ponts thermiques

Les ponts thermiques ont été calculés a I'aide d’un logiciel basé sur une discrétisation en
éléments finis (TRISCO).

4.2.6  Puissance dissipée par les systemes

Les différentes puissances dissipées a l'intérieur de la maison par les multiples appareils
électriques (commutateur, transformateurs, centrale de traitement des mesures, capteurs divers,
moteur de la VMC) ont été prises en compte. Un total de 208 W pour I'ensemble de la zone a alors

été considéré.

4.2.7 Occultation des vitrages

Des volets roulants sont installés sur I'ensemble des menuiseries. La résistance additionnelle des
volets a été fixée a 0,20 m2.K/W. Cette valeur reste cependant trés incertaine car nous disposons de

peu d’informations sur ce sujet.
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4.2.8 Etats de surface

Toutes les surfaces intérieures a I’exception des planchers sont de couleur blanche, de méme
que les enduits extérieurs (Tableau 10). Les planchers sont quant a eux de couleur brun clair

(carrelage).

Tableau 10 : Propriétés radiatives des revétements de la maison I-BB

Type de surface €cro [—] acro [—]
Enduit extérieur 0,9 0,65
Peinture intérieure 0,9 0,2
Carrelage 0,9 0,7

4.2.9 Masques proches

Les différents masques proches induits par le balcon (avancée du balcon, garde corps), I'avancée

de la toiture et le retrait de toutes les menuiseries ont été pris en compte.

4.2.10 Albédo

Le sol jouxtant la maison est du sable blanc; de I’herbe se trouve a proximité. Or la valeur de
I'albédo est différente entre ces deux revétements. Un albédometre a été mis en place afin de
mesurer la réflexivité moyenne du sol environnant et une valeur de 0,35 a été mesurée. Une
incertitude relativement élevée pése sur ce parametre car la valeur de 'albédo est sujette a des

variations au cours de I'année.

4.2.11 |Initialisation de la simulation

La température de zone a été initialisée a la température mesurée expérimentalement a la
premiere heure (le batiment ayant été chauffé a 20°C les semaines précédentes) et les profils de
température des parois correspondent a ceux en régime permanent avec les températures d’air

extérieur et de zone comme conditions aux limites.

4.3 Analyse de sensibilité : méthode de Morris (étape 3)

Pour identifier les parametres a calibrer les plus influents, la méthode de Morris a été utilisée.
Comme explique dans le §3.3.2, les différents parametres 6; ont été classés selon leurs distances d]’-‘.
Plus précisément, la distance d;‘ a été calculée sur chaque scénario s (scénarios n°1, 2, 3 et 5), puis

normalisée selon I’équation suivante :

d;,s - m]ln(d]*s)

D, = " - " (3.16)
7 max(dj) —min(dj;)

124



Chapitre 3 : Calibrage de modele

Le maximum des Dj*'s sur les quatre phases du protocole est choisi pour classer les parametres.
Les phénomeénes physiques mis en avant dans chaque scénario étant différents, le but est de retenir

tout facteur qui serait influent, ne serait-ce que sur une seule phase du protocole.

L'influence de 102 paramétres incertains a ainsi été évaluée dans ce cas d’application. Ces
parameétres concernent toutes les hypothéses de modélisation prises dans I'étape de modélisation.
Les incertitudes considérées sur chaque parametre ainsi que les abréviations utilisées se trouvent

dans le Tableau 30 de I’Annexe C.

Concernant les parametres de la méthode de criblage, nous avons considéré : r = 100, Q = 6

RS

et A= Q-0

Les résultats du criblage sont présentés de la Figure 34 a la Figure 36. De maniére générale, on

peut noter I'influence de la puissance dissipée (Pdi) sur I'ensemble des scénarios.

On constate dans le scénario n°1 (Figure 34) la forte influence du débit de ventilation Q, yom—1-
Ceci est normal car il s’agit du débit de ventilation appliqué lors de ce scénario. De méme, étant
donné que le chauffage était actif, la puissance de chauffage (Pch) est également trés influente.
Enfin, on peut remarquer la résistance thermique des volets roulants Roc qui peut s’expliquer par

I'incertitude forte qui pése sur cet indicateur.

Le modeéle de batiment considéré étant monozone, les scénarios n°2 et 3 sont identiques. Par
conséquent, les résultats du criblage sont rassemblés pour ces deux scénarios (Figure 35). De
maniére logique, on constate I'apparition de la capacité thermique volumique du béton banché
(Cvl — Béton banché) et de la chape béton (Cvl — Chape béton). En effet, le chauffage est coupé a la
fin du scénario n°1. Par conséquent ,I’évolution de la température du batiment dépend fortement de
I'inertie thermique du batiment, ce dernier étant isolé par I'extérieur. On peut également remarquer
gue les scénarios n°2 et 3 sont encore influencés par la puissance de chauffage et le débit de
ventilation. Ceci est d( a la persistance de leur influence apres le scénario n°1. Le chauffage étant
éteint lors de cette période expérimentale, on note I'augmentation de I'influence de la résistance des

volets roulants.

Le scénario n°5 (Figure 36), correspondant a I'ouverture des volets, fait émerger les parametres
relatifs aux apports solaires, a savoir I'albédo (Alb), le facteur solaire de la fenétre F2 (Sow — F2)
ainsi que I'absorptivité de I'enduit (Alp — Enduit). Les volets étant ouverts, la résistance thermique
des occultations disparait. Bien que le chauffage soit coupé, le scénario n°5 est encore influencé par

la puissance de chauffage utilisée lors du scénario n°4.

Enfin, sur 'ensemble des scénarios, on peut noter I'influence de la puissance dissipée (Pdi).
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Figure 34 : Graphe de Morris, scénario n°1
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Figure 35 : Graphe de Morris, scénario n°2 et 3
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Figure 36 : Graphe de Morris, scénario n°5

Suite a la présentation des résultats du criblage, I'ensemble des paramétres ont été classés
selon leur distance D]-fs dans l'objectif de sélectionner les parameétres les plus influents sur I'ensemble
des scénarios. Les résultats de ce classement sont présentés dans la Figure 37. Suite a ce classement,
seuls les six premiers parametres ont été sélectionnés pour I'étape de calibrage, car d’'une part ils se
détachent des autres parametres, et d’autre part ce nombre de parametre permet d’éviter des
temps de calcul prohibitifs lors du calibrage. Ces parameétres correspondent au débit de ventilation
Qvnom-1, @ la puissance dissipée Pdi, a la puissance de chauffage Pch, a la capacité thermique
volumique du béton banché Cvl — Béton banché, a I'albédo Alb, et a la conductivité thermique du

polystyréne extrudé Con — Polyst W.
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Figure 37 : Classement des facteurs incertains selon maxS(Dj-’s)
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4.4 Calibrage du modeéle (étape 4)

Dans un premier temps, il est nécessaire de définir les distributions de probabilité a priori des
parametres sélectionnés a I'étape 3. Les distributions considérées dans ce cas d’application sont

résumées dans le Tableau 11 (Munaretto 2014).

Tableau 11 : Distributions de probabilité a priori considérées

Parameétre Loi a priori Unité
Quvnom—1 Loi normale (150,7 ; 15,07) [m*/h]
Pdi Loi normale (208 ; 20,8) [W]
Pch Loi normale (1200 ; 20) [W]
Cvl — Béton banché Loi normale (2120 ; 212) [kJ/(m3.K)]
Alb Uniforme (0,28 ; 0,42) [-]
Con — Polyst W Loi normale (0,03 ; 0,003) [W/(m.K)]

Suite a la définition des distributions de probabilité a priori, il est possible d’estimer, a partir des
données mesurées, les distributions de probabilité a posteriori en utilisant I'algorithme ABC-PMC
présenté au §2.4.4. Tout d’abord, pour chaque simulation i, la distance p(TiSim,Tmes) = RMSE; a
été calculée sur les données de calibrage correspondant aux scénarios 1, 2, 3 et 5. Ensuite, une
séquence décroissante de seuils de tolérance de €; = 20°C a €, = 0,4°C a été considérée. Enfin, le
nombre de valeurs de parametres satisfaisant a chaque étape le seuil de tolérance (N pc) a été fixé a

300. L'utilisation de I'algorithme de calibrage a nécessité six heures de calcul.

Les résultats sont présentés de la Figure 38 a la Figure 43. Sur chaque figure sont représentées la
distribution de probabilité a priori, les 300 valeurs du parametre sélectionnées par I'algorithme et la
distribution de probabilité a posteriori estimée. Pour chaque parametre, un test d’ajustement a une
loi normale (test du Khi deux) a été réalisé sur les 300 valeurs du paramétre retenues. Seules les

valeurs de paramétre obtenues pour I'albédo ne satisfont pas ce test.

On peut tout d’abord constater que les distributions de probabilité a posteriori du débit de
ventilation @, nom—1, €t de la puissance dissipée Pdi sont tres proches de leurs distributions a priori
(Figure 38 et Figure 39) avec un ajustement de 2% de lI'espérance dans les deux cas. Pour la
puissance de chauffage (Figure 40) on constate que l'espérance de la distribution de probabilité
passe de 1,2 kW a 1,23 kW (ajustement de 3 %) avec une légére augmentation de I'écart-type. Le
constat est différent en ce qui concerne la capacité thermique volumique du béton banché (Figure
41) ou l'on note que I'espérance de la distribution de probabilité passe de 2120 kJ/(m?K) a
2586 ki/(m?.K) (20 % d’écart) avec une légére diminution de I'écart-type. Cette différence peut
s’expliquer par le fait que le calibrage cherche a compenser des erreurs non prises en compte. Par
exemple, les capacités thermiques volumiques de la chape béton et de la dalle pleine n’ont pas été
retenues comme parametres a calibrer dans le processus de calibrage. Les résultats pour I'albédo ne
sont quant a eux pas probants (Figure 42). En effet, les valeurs du paramétre retenues par
I'algorithme ne satisfont pas le test d’ajustement a une loi normale. L'utilisation d’un intervalle

d’incertitude trop restreint peut expliquer ce résultat. On peut par exemple supposer que la loi
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a posteriori de I'albédo aurait pu étre une loi normale si l'intervalle d’incertitude avait été compris
entre 0,2 et 0,4. On peut cependant remarquer que toutes les valeurs du parametre sont inférieures
a 0,38. Par conséquent, la distribution de probabilité a posteriori de I'albédo considérée dans la suite
de I'étude sera une loi uniforme entre 0,28 et 0,38. Enfin, pour la conductivité thermique du
polystyrene extrudé, on peut noter une diminution de I'espérance de la distribution de probabilité

a posteriori par rapport a la distribution a priori, avec respectivement 0,027 W/(m.K) et

0,03 W/(m.K), avec une légére augmentation de I'écart-type.
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Figure 38 : Distributions de probabilité a priori et a posteriori de Q,, ;11
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Figure 39 : Distributions de probabilité a priori et a posteriori de Pdi
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Figure 40 : Distributions de probabilité a priori et a posteriori de Pch
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Figure 41 : Distributions de probabilité a priori et a posteriori de Cvl — Béton banché
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Figure 42 : Distributions de probabilité a priori et a posteriori de Alb
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Figure 43 : Distributions de probabilité a priori et a posteriori de Con — Polyst W

L'ensemble des distributions de probabilité a posteriori déterminées lors de cette phase de
calibrage est présenté dans le Tableau 12. Il est important de noter que les distributions de
probabilité a posteriori estimées sont jointes, il n’est pas possible de les considérer séparément. Plus
précisément, les distributions de probabilité a posteriori sont issues d’une distribution commune
multivariée et sont par conséquent corrélées. Cela signifie qu’une valeur d’un parametre coincide
avec des valeurs spécifiques des autres parametres. Par conséquent, les distributions de probabilité a
posteriori doivent étre appliquées conjointement lors de la propagation des sources d’incertitudes. |
faut également rappeler que les distributions de probabilité a posteriori estimées par I'algorithme
peuvent ne pas étre physiques. On peut par exemple obtenir une puissance de chauffage estimée

supérieure a la documentation technique.
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Tableau 12 : Distributions de probabilité a posteriori estimées

Parameétre Loi a posteriori Unité
Qunom-1 Loi normale (147,7 ; 11,8) [m?/h]
Pdi Loi normale (212 ; 21) (W]
Pch Loi normale (1230 ; 29) (W]
Cvl — Béton banché Loi normale (2586 ; 191) [ki/(m3.K)]
Alb Uniforme (0,28 ; 0,38) [-]
Con — Polyst W Loi normale (0,027 ; 0,004) [W/(m.K)]

Suite a l'estimation des distributions de probabilité a posteriori, il est possible d’évaluer la

performance du processus de calibrage grace a une propagation des sources d’incertitudes.

4.5 Evaluation des résultats (étape 5)

La définition des distributions de probabilité a priori et a posteriori permet de caractériser les
incertitudes liées aux facteurs d’entrée du modeéle avant calibrage et aprés calibrage. Ces derniéres
sont ensuite propagées selon une méthode de Monte-Carlo consistant a réaliser un grand nombre de
simulations avec un tirage aléatoire des parameétres selon leur distribution. Pour son efficacité
reconnue, un tirage stratifié latin hypercube dit « LHS » (Latin Hypercube Sampling) a été utilisé
(Munaretto 2014). Les sorties du modele (ici la température de la zone) sont relevées a chaque
simulation afin d’obtenir leur distribution et d’analyser les résultats. Pour obtenir une représentation
graphique des résultats de la propagation des sources d’incertitudes, pour chaque de simulation i le
profil de distribution des températures simulées TiSim(kAt) a un pas de temps fixé kAt (k € Z) est
approché par une loi normale d’espérance p;; et d’écart-type o;;. La moyenne sur toutes les
simulations des p; ;. est une série temporelle représentée par la courbe C,,. De la méme maniere, C; ,
construite a partir des oy, représente la courbe des écarts-types a la moyenne. La courbe C, est
alors encadrée par les courbes C,,,, et C,,_,, valant respectivement C, plus ou moins deux fois C,

(Recht et al. 2014).

Les résultats de la propagation des sources d’incertitudes sur le modéle avant calibrage et aprés
calibrage sont représentés respectivement sur la Figure 45 et la Figure 47. Pour rappel, dans le but
d’effectuer une comparaison entre I'outil de simulation COMFIE et I'expérimentation, une bande

d’incertitudes de +1°C a été considérée sur la mesure.

Pour le modele avant calibrage (Figure 45 et Figure 46), on constate que sur le scénario n°1 la
simulation a tendance a sous-estimer la température intérieure en fin de simulation. Sur les
scénarios n°2 et 3, on observe une tendance du modele a sous-estimer la température intérieure
bien que les dynamiques soient similaires. Sur le scénario n°4, on constate que la température
simulée sous-estime la température mesurée sur I'ensemble du scénario. Cependant en fin de
période, les bandes d’incertitudes sont confondues. Sur le scénario n°5, correspondant a I'ouverture
des volets, I"'amplitude journaliére de variation des températures augmente sensiblement. On peut

remarquer que celle des températures simulées est plus réduite que celle des températures
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mesurées. Enfin, sur le dernier scénario, I'analyse est similaire : on observe des profils simulé et
mesuré proches avec des amplitudes plus faibles concernant les résultats de simulation. Sur
I’ensemble de ces résultats, on peut constater les bonnes performances du modele non calibré qui

permet de reproduire de maniere satisfaisante I’évolution de la température au sein du batiment.

Pour le modele apreés calibrage (Figure 47 et Figure 48), on constate que sur les scénarios utilisés
pour le calibrage (scénarios n°1, 2, 3 et 5) les bandes d’incertitudes des profils simulé et mesuré sont
proches voire quasiment confondues, en particulier pour les scénarios n°2 et 3. Sur les données de
validation, correspondant aux scénarios n°4 et 6, le constat est cependant plus mitigé. Sur le scénario
n°4, on peut observer que le calibrage n’apporte que des améliorations a la marge. On constate ainsi
que les profils mesuré et simulé sont plus proches en début de scénario. Sur le scénario n°6 on
remarque l'apport du calibrage qui permet de diminuer l'incertitude du profil simulé sur la fin du

scénario.

Pour quantifier les résultats, une RMSE moyenne (correspondant a la moyenne des RMSE
calculées sur chaque simulation) entre les températures simulées et les températures mesurées a été
calculée sur les données de validation (scénarios n°4 et 6). Les résultats sont présentés dans la Figure
44. Comme précédemment, on peut constater que sur le scénario n°4 le calibrage n’apporte qu’une
amélioration a la marge. Cependant, sur le scénario n°6 le calibrage permet d’obtenir une RMSE de

0,5°C apreés calibrage contre une RMSE de 0,6°C avant calibrage.

W Avant Calibrage  ® Apreés Calibrage

0,8 -

04 -

RMSE (°C)

n° de scénario

Figure 44 : Comparaison la RMSE moyenne avant et apres calibrage

La faible diminution du RMSE suite a la phase de calibrage peut s’expliquer de plusieurs
manieres. Tout d’abord le modeéle considéré dans cette étude est un modele monozone dont la
précision est inférieure a celle d’'un modéle multizone. Ensuite, dans |'objectif de comparer les
températures simulées avec les températures mesurées, ces derniéres ont été agrégées au prorata
des surfaces intérieures des pieces du batiment, amenant également a une diminution de la

précision. Enfin, dans ce cas d’application, seules des lois normale ou uniforme ont été utilisées.

On peut envisager I'utilisation de lois normales tronquées qui permettrait d’une part d’obtenir
des distributions de probabilité a posteriori plus fines et d’autre part de s’assurer d’obtenir des

distributions de probabilité a posteriori plus réalistes en évitant des valeurs physiques aberrantes.
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Figure 45 : Propagation des sources d’incertitudes avant calibrage
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Figure 47 : Propagation des sources d’incertitudes apres calibrage
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Figure 48 : Zoom sur les scénarios n°5 et n°6 (aprés calibrage)
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5.CONCLUSION DU CHAPITRE

Dans ce chapitre, un rapide état de I'art a permis de présenter les principales méthodes de
calibrage existantes, a savoir les méthodes heuristiques, les méthodes avancées et les méthodes
bayésiennes. Nous nous sommes ensuite concentrés sur les méthodes bayésiennes car elles
présentent I'avantage de considérer I'ensemble des sources d’incertitudes et d’erreurs pouvant
expliquer les différences entre les données simulées et les données mesurées. Ces méthodes se
placent dans le cadre de I'approche statistique du calibrage dont I'objectif est d’estimer des
distributions de probabilité a posteriori des parameétres incertains. Les méthodes bayésiennes
reposent sur le théoréme de Bayes permettant d’estimer la distribution de probabilité a posteriori et
se différencient selon la connaissance ou non de la fonction de vraisemblance. Dans |'objectif de
définir une méthode de calibrage la plus générique possible (s’appliquant par exemple a des données
simulées temporellement corrélées), notre choix s’est porté sur l'utilisation du calcul bayésien
approché permettant d’éviter de connaitre analytiguement la fonction de vraisemblance. Par la
suite, une méthodologie a été présentée consistant a collecter I'’ensemble des données nécessaires a
la modélisation, a déterminer les paramétres les plus influents par une analyse de sensibilité, a
estimer les distributions de probabilité a posteriori des parametres influents grace a I'algorithme

ABC-PMC, et enfin a évaluer les résultats par le biais d’une propagation d’incertitudes.

Les résultats ont montré qu’il était possible d’estimer des distributions de probabilité
a posteriori des parametres influents, et d’améliorer le comportement du modele apres calibrage.
Cependant, les améliorations sont faibles par rapport au modeéle non calibré. Des études
complémentaires seraient nécessaires pour évaluer les performances de la méthode développée.
Cependant, plusieurs raisons peuvent expliquer ces faibles améliorations, telles que I'utilisation d’un

modeéle monozone du batiment et de données agrégées de la température intérieure.

Les avantages de la méthode de calibrage définie dans ce chapitre sont multiples. Tout d’abord,
dans le cadre de la garantie de performance, cette méthode fournit d’'une part des distributions de
probabilité a posteriori des parameétres influents et non des valeurs uniques estimées par moindre
carré. Ces distributions peuvent alors étre utilisées pour propager les sources d’incertitudes et
évaluer leur impact sur la grandeur d’intérét considérée (consommation de chauffage, évolution de
la température intérieure, etc.). D’autre part, elle permet de s’assurer de disposer d’un modele fiable
pour évaluer par exemple I'impact de rénovations énergétiques sur le comportement du batiment.
De plus, cette méthode de calibrage peut également étre utilisée pour calibrer un modele de
batiment utilisé dans le cadre de la régulation. Il suffit alors de considérer I’espérance mathématique
de la distribution de probabilité a posteriori de chaque parameétre. Enfin, cette méthode de calibrage
est générique et peut étre utilisée sur n’importe quel modele de batiment tout en utilisant des
mesures diverses (puissance de chauffage, facture d’énergie, température intérieure, etc.). En
perspectives, I'emploi de lois normales tronquées pour caractériser les distributions de probabilité

a priori permettrait de s’assurer du respect des contraintes physiques des parametres a calibrer. La
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méthode présentée dans ce chapitre permet d’envisager d’utiliser ce type de loi. De méme, cette
méthode pourrait étre utilisée pour de la détection de défauts en orientant les campagnes de
mesure a mener sur les paramétres dont la distribution de probabilité a posteriori ne semble pas

correspondre avec la réalité.

Suite au calibrage du modele thermique du batiment, nous nous intéresserons dans le
chapitre 4 au développement de méthodes d’optimisation hors-ligne permettant d’approximer les
résultats de la commande prédictive dans le but d’identifier les lois de commande simplifiées
pouvant étre embarquées dans les systémes de régulation couramment utilisés par les

professionnels du batiment.

139






Chapitre 4

Elaboration de lois de type heuristique

La commande prédictive est une méthode prometteuse pour améliorer la régulation énergétique des
bdtiments performants. Cependant, son application par les professionnels du bdtiment reste encore
limitée. Ce chapitre a pour objectif de développer des méthodes d’optimisation hors-ligne pour
approximer les résultats de la commande prédictive et ainsi identifier des lois de commande
simplifiées plus adaptées aux pratiques courantes. Dans un premier temps, nous présenterons les
principes de I'optimisation hors-ligne. Par la suite, nous exposerons le cas d’application ainsi que la
méthodologie développée. Enfin, le comportement des lois heuristiques identifiées sera analysé et

leur robustesse testée.
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1. 'OPTIMISATION HORS-LIGNE

La commande prédictive est une technique prometteuse pour résoudre les problemes
d’optimisation rencontrés dans le domaine du batiment. Cependant, son utilisation par les
professionnels reste encore limitée. En effet, les systémes de régulation utilisés classiquement reposent
sur des arbres de décision, c’est-a-dire sur I’'emploi de lois de commande explicites. Or, dans le cadre de
la commande prédictive, la loi de commande calculée est implicite. Seuls le modéle du batiment et
I'algorithme d’optimisation doivent étre définis alors que la loi de commande sous des sollicitations
particuliéres n’est pas connue a I'avance. De plus, la mise en place de la commande prédictive nécessite
I'utilisation de systemes de contr6le-commande plus développés avec des solutions matérielles et
logicielles spécifiques. Le gestionnaire doit alors étre formé pour installer ces systémes reposant sur
I’optimisation numérique, les régler et réagir aux éventuels dysfonctionnements. Enfin, cette méthode
nécessite ['utilisation de capteurs fiables, de moyens de calculs importants et d’algorithmes
d’optimisation performants. En particulier, dans le cadre de la régulation en temps réel, ces algorithmes
doivent faire face a des difficultés théoriques, telles que le respect des contraintes, le probleme de

convergence en un temps limité ou encore l'initialisation.

Une alternative consiste a utiliser des méthodes d’approximation hors-ligne des résultats de la
commande prédictive (chapitre 1). La méthode hors-lighe consistant a approximer les résultats de
I’optimisation en simulant le batiment sous des sollicitations extérieures et intérieures représentatives
d’une année type va nous intéresser tout particulierement dans ce chapitre. Son objectif est de
développer des stratégies générales de gestion énergétique (ou loi de commande simplifiée). Des
techniques statistiques peuvent alors étre utilisées pour apprendre des résultats de la commande
prédictive et identifier des lois heuristiques. Ces lois permettent ainsi de relier le choix d’une action a

des variables explicatives.

Cette approche a par exemple été appliquée a la gestion en temps réel des inondations a I'aide
d’un systeme de plusieurs réservoirs. L'objectif était d’identifier des lois de gestion des réservoirs

(typiguement un arbre de décision) a partir des résultats de la commande prédictive (Wei et Hsu 2009).

La méme démarche a été utilisée plus récemment dans le contexte du batiment. Par exemple, May-
Ostendorp et al. (2013) ont utilisé plusieurs techniques d’exploration de données (le modéle linéaire
généralisé, I'apprentissage par arbre de décision, I'algorithme Adaboost) pour identifier des lois
heuristiques a partir des résultats de la commande prédictive. Le cas d’application concernait le
rafraichissement lors de la saison de climatisation d’un batiment de bureau de trois étages. L'objectif de
I’optimisation était alors de minimiser la consommation d’énergie en commandant I'ouverture des
fenétres, sans contraintes sur le confort thermique. Une optimisation par essaims particulaires a été
employée sur un horizon de 24 heures. Les résultats de l'identification des lois heuristiques ont montré
gue les techniques statistiques utilisées présentent de bonnes performances, en particulier pour

I"apprentissage par arbre de décision et I'algorithme Adaboost.
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Plus récemment, Domahidi et al. (2014) ont utilisé différents algorithmes issus de I'apprentissage
automatique tels que les machines a vecteurs de support (Support Vector Machine, SVM) ou encore
I'algorithme Adaboost. L'objectif était de reproduire le comportement d’une commande prédictive pour
déterminer les périodes de mise en fonctionnement des systémes énergétiques. Une des principales
limites de ces exemples est que ces techniques d’apprentissage ne sont employées que pour identifier

des décisions binaires.

Enfin, Le et al. (2014) ont également utilisé les machines a vecteurs de support pour approcher les
résultats de la commande prédictive. Le cas d’application concernait la gestion des occultations avec la
résolution de la commande prédictive par une méthode de Séparation et Evaluation (Branch & Bound).
Contrairement aux exemples précédents, I'originalité de leur travail repose sur l'apprentissage de
décisions non binaires, en considérant plusieurs positions possibles pour les volets. Le fonctionnement
de cette méthode est illustré dans la Figure 49. La structure de la commande prédictive est conservée
mais elle est cette fois utilisée pour I'optimisation hors-ligne (offline MPC) dans le but d’identifier des

lois heuristiques.
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Figure 49 : Identification de lois heuristiques a partir de la commande prédictive

A notre connaissance, ces méthodes d’identification de lois heuristiques n’ont jamais été
appliquées a la gestion du chauffage dans les batiments, et en particulier a I'identification de lois de

commande continues. Le développement de la méthodologie est I'objet des paragraphes suivants.
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2.CADRE DE 'ETUDE

2.1 Batiment étudié

Nous considérons le batiment présenté dans le Chapitre 3. Ce dernier dispose d’une ventilation
mécanique de type double flux avec un récupérateur de chaleur d’une efficacité de 70 %. Le débit
considéré pour le renouvellement d’air est de 0,6 vol/h (incluant 0,03 vol/h pour les infiltrations) quand
le batiment est occupé et de 0,3 vol/h dans le cas contraire (toujours avec infiltrations). Le chauffage est

assuré par une résistance électrique chauffant I'air insufflé dans le batiment.

Les apports internes émis par le métabolisme des occupants et les apports des systémes électriques
sont également pris en compte. Pour |'occupation du batiment, on considere une famille de quatre
personnes : le batiment est occupé a 100 % de 18h a 8h, a 50 % de 17h a 18h. Le week-end, les quatre
personnes sont continuellement présentes. Le méme scénario est reproduit toutes les semaines et
présenté dans le Tableau 13. Pour chaque occupant, une chaleur métabolique de 80 W est considérée.
Les puissances dissipées par les systemes électriques suivent également un scénario hebdomadaire,

présenté dans le Tableau 14.

Le modele thermique du batiment considéré dans cette étude est monozone dans le but de
diminuer les temps de calculs de I'algorithme d’optimisation utilisé et de simplifier le développement
des lois heuristiques. Selon les résultats de la simulation thermique dynamique effectuée avec le logiciel
COMFIE (en considérant un modele réduit par analyse modale a dix modes), les besoins de chauffage

annuels sont de 14 kWh/m? correspondant au label « maison passive ».
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Tableau 13 : Scénario hebdomadaire d'occupation

Hebdomadaire % d'occupation

Nombre d'occupants : 4

Heure Lun Mar Mer Jeu Ven Sam Dim

% % % % % % %

0-1h 100 100 100 100 100 100 100
1-2h 100 100 100 100 100 100 100
2-3h 100 100 100 100 100 100 100
3-4h 100 100 100 100 100 100 100
4-5h 100 100 100 100 100 100 100
5-6h 100 100 100 100 100 100 100
6-7h 100 100 100 100 100 100 100
7-8h 100 100 100 100 100 100 100
8-9h 100 100 100 100 100 100 100
9-10h 0 0 0 0 0 100 100
10-11h 0 0 0 0 0 100 100
11-12h 0 0 0 0 0 100 100
12-13h 0 0 0 0 0 100 100
13-14h 0 0 0 0 0 100 100
14-15h 0 0 0 0 0 100 100
15-16h 0 0 0 0 0 100 100
16-17h 0 0 0 0 0 100 100
17-18h 50 50 50 50 50 100 100
18-19h 100 100 100 100 100 100 100
19-20h 100 100 100 100 100 100 100
20-21h 100 100 100 100 100 100 100
21-22h 100 100 100 100 100 100 100
22-23h 100 100 100 100 100 100 100
23-24h 100 100 100 100 100 100 100
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Tableau 14 : Scénario hebdomadaire des puissances dissipées par les appareils électriques

Hebdomadaire

Puissance dissipée

Heure Lun Mar Mer Jeu Ven Sam Dim
Watts Watts Watts Watts Watts Watts Watts

0-1h 10 10 10 10 10 10 10

1-2h 10 10 10 10 10 10 10

2-3h 10 10 10 10 10 10 10

3-4h 10 10 10 10 10 10 10

4-5h 10 10 10 10 10 10 10

5-6h 10 10 10 10 10 10 10

6-7h 10 10 10 10 10 10 10

7-8h 250 250 250 250 250 250 250
8-9h 200 200 200 200 200 200 200
9-10h 10 10 10 10 10 150 150
10-11h 10 10 10 10 10 150 150
11-12h 10 10 10 10 10 150 150
12-13h 10 10 10 10 10 250 250
13-14h 10 10 10 10 10 150 150
14-15h 10 10 10 10 10 150 150
15-16h 10 10 10 10 10 150 150
16-17h 10 10 10 10 10 150 150
17-18h 10 10 10 10 10 150 150
18-19h 200 200 200 200 200 200 200
19-20h 200 200 200 200 200 200 200
20-21h 320 320 320 320 320 320 320
21-22h 360 360 360 360 360 360 360
22-23h 250 250 250 250 250 250 250
23-24h 250 250 250 250 250 250 250

2.2 Objectif de I’'optimisation

Dans cette étude, on se propose d’étudier la possibilité d’effacer la consommation électrique de
chauffage du batiment pendant une période dite « de pointe » allant de 17 h a 21 h. L'objectif de
I'optimisation est de déterminer la stratégie optimale qui minimise le colt de la consommation
énergétique tout en respectant des contraintes de température de confort (contraintes d’état) et des
contraintes de puissance maximale du systeme de chauffage (contraintes de commande). A noter

gu’aucune contrainte n’est ajoutée sur la commande de chauffage pour réaliser I'effacement de la
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consommation de pointe. L'effacement n’est obtenu que par un co(t variable de I'électricité dans le

temps. Le critére a minimiser est donc :

tf
min f Coree (OP(E)dt (4.1)
0

oU Cpec(t) est le colt de I'électricité, P(t) la puissance de chauffage a injecter dans le batiment et tf

I’horizon d’optimisation.

2.2.1 Contraintes

Les contraintes d’état et de commande sont les suivantes :

= Contraintes de commande : la puissance de chauffage doit étre comprise entre 0 W (P,;;,,) et
5000 W (Ppax)-

Pmin < P(t) < Pmax (4-2)
= Contraintes d’état : la température intérieure de la zone doit étre comprise entre 19°C (T, ) et
24°C (Trax)-

Tmin < Tzone (t) < Tmax (4-3)

De plus, nous considérons une vitesse maximale de variation de la température de I'air définie par
I’ASHRAE 55 - 1992. :

ATsone
———<22°C/h 4.4
= 22C/ (4.4)

2.2.2 Tarifs de I'électricité

Dans |'objectif d’effacer la consommation électrique pendant les heures de pointe, le prix du
kilowattheure d’électricité considéré est ici multiplié par deux par rapport aux heures pleines. Deux
tarifs différents étant déja proposés en France en fonction de I'heure de la journée (heures creuses et
heures pleines), la grille tarifaire utilisée dans cette étude considére par conséquent trois tarifs
différents de I'électricité (Tableau 15).

Tableau 15 : Tarifs des heures creuses, pleines et de pointe

Heures creuses

Heures pleines

Heures de pointe

Horaire 0Oh-9h 9h-17h 17h-22h
22h-0h
Prix du kWh en € 0,0864 0,1275 0,255
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3. METHODOLOGIE

3.1 Algorithme d’optimisation

3.1.1 La programmation dynamique

La programmation dynamique est une méthode d’optimisation développée par R. Bellman (1957). Il
s’agit d’'un algorithme d’optimisation séquentiel permettant d’obtenir I'optimum global en balayant

I’ensemble des solutions possibles étant donnée une discrétisation.

Pour appliquer la programmation dynamique, une variable d’état décrivant le systéeme est utilisée

et discrétisée temporellement :

x(t) = x; € X, X; € RVs (4.5)
avec X; I'ensemble des états admissibles et Ng la dimension de X;. Le vecteur commande u, également
discrétisé temporellement, peut étre choisi dans I'ensemble U, € RN¢ (représentant I'ensemble des

commandes admissibles), de dimension N :

u(t) = u, € U, U, € RNc (4.6)
On peut alors agir sur I'état du systeme a travers la variable de commande u. L'équation d’état du

systeme dynamique f(.) est ainsi :

x(t) = x¢, x(t+ 1) = f(x(t), u(t)) (4.7)
Une fonction co(t v; est également définie, représentant le colt du passage d’'un état x a t a un

autreétatxat+1:

Ve (xXe) Xe41) (4.8)
Sous ces hypotheses, le probleme d’optimisation séquentielle a horizon fini prend la forme

suivante :

t-1
V$ = min Zvj (xj, %j41) (4.9)
j=0

sous les contraintes d’état et de commande (5) et (6) et I'équation d’état (7). V& représente la politique
optimale, ou plus précisément le vecteur commande correspondant, qui minimise la fonction co(t tout
en respectant les contraintes. Pour éviter de calculer le colt total de I'ensemble des politiques possibles,
le principe d’optimalité de Bellman est alors utilisé pour diviser le probleme de décision en des
problémes plus courts. Il stipule qu’« une politique optimale ne peut étre formée que de sous-politiques

optimales ». Ainsi I’équation (9) devient :
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t-1
V& = min |vy(xg, x;) + min Z \4 (xj,xj+1) (4.10)
=

Cela signifie qu’a un pas de temps donné, si plusieurs politiques arrivent au méme état, il suffit
alors de ne conserver que la politique optimale, les autres politiques pouvant étre éliminées. Ainsi, de
nombreuses politiques sont rejetées a chaque séquence et le nombre de calculs a effectuer est réduit.

Ce fonctionnement est présenté dans la Figure 50.

xmax
40
vy(3,4)=2 Vi(4.3)=2  vy(3,4)=2
X 3 30
Solution éliminée
car plus coliteuse
vi(3,2)=1 vi(23)=2  vy(3,2)=3
20 20
3 Solution retenue
v4(2,1)=1 vy(1,2)=2
Xmin 1@ 1@ 1@
T Solution éliminée
car ne respecte
Différents états de x pas la contrainte

Figure 50: Fonctionnement de la programmation dynamique

Dans la figure précédente, la variable d’état du systéme est divisée en cinqg états et I'optimisation a
pour but de minimiser la fonction co(t. Dans cet exemple, par application du principe d’optimalité de
Bellman, quatre solutions peuvent étre éliminées, soit parce qu’elles ne respectent pas les contraintes,

soit parce gu’elles atteignent un méme état que des politiques dont le co(t est plus faible.

3.1.2 Les parametres de la programmation dynamique

Dans notre cas d’étude, on souhaite appliquer la programmation dynamique a la gestion
énergétique d’un batiment et plus précisément déterminer la stratégie optimale qui minimise le colt de
la consommation énergétique (1) tout en respectant les contraintes de commande (2) et les contraintes
d’état (3)-(4). La variable d’état a utiliser doit alors représenter de maniere synthétique I'état du
batiment ainsi que son comportement, c’est-a-dire son évolution thermique caractérisée par des

changements de température des mailles le modélisant. Ainsi, la variable d’état retenue est I'énergie
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totale stockée dans le batiment, c’est-a-dire la somme des énergies de toutes les mailles (Favre et

Peuportier 2014) :

Nmailles
Ee= ) G(T=Trep) (4.11)
i=0

avec
- T; latempérature de la maille i ;
- C; la capacité thermique de la maille i ;
- Trerla température de référence fixée a 0°C;
- Nnaities e nombre de mailles.

Dans notre cas d’application, une limite supérieure et inférieure de la plage de variation de la
variable d’état a été définie selon sa valeur initiale. Le nombre de discrétisations de cette plage a été
fixé a 800 suite a I'analyse de sensibilité réalisée par Favre (2013) permettant de réaliser un bon

compromis entre précision de I'algorithme, durée de I'optimisation et besoin en mémoire vive.

L'utilisation de cette variable d’état amene une remarque. En effet, par |'application de la
programmation dynamique, lorsque deux politiques atteignent la méme valeur d’énergie totale stockée,
seule la politique la moins colteuse selon la fonction co(t est conservée. Or, des valeurs d’énergies
totales stockées égales n’‘impliquent pas forcément deux états identiques du batiment. En effet, les
températures de maille peuvent étre différentes méme si la somme des énergies de toutes les mailles
est identique. Cependant, dans notre cas d’application, a savoir un batiment avec une forte inertie, on
peut supposer que les températures des mailles sont proches car elles varient lentement dans ce type
de batiment (hormis dans la maille d’air) et donc varient peu entre deux pas de temps d’une heure. Par
conséquent, en partant du méme état initial, et en changeant uniquement la stratégie de chauffage, il
est peu probable d’avoir deux situations ayant la méme énergie stockée et des températures
sensiblement différentes. Pour plus de détails sur I'application de la programmation dynamique a la

gestion énergétique du batiment, il est conseillé au lecteur de se reporter a la thése de Favre (2013).

3.2 Elaboration des lois heuristiques

L’objectif de I’élaboration des lois heuristiques est de déterminer des lois de commande simplifiées
a partir des résultats de la programmation dynamique. Ces lois de commande permettront alors de
calculer la puissance de chauffage (variable a prédire) a injecter selon différentes variables explicatives
telles que la température intérieure de la zone ou encore la température extérieure. Différentes
méthodes de régression peuvent étre utilisées pour analyser la relation entre la variable a prédire et les

variables explicatives.
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3.2.1 Les méthodes de régression

L’objectif des méthodes de régression est d’expliquer les valeurs prises par une variable a prédire y
a l'aide de p variables explicatives x; (j = 1, ..., p). Dans notre cas d’application, les observations y; (de
la variable a prédire y) correspondent a la puissance de chauffage calculée par la programmation
dynamique, et les variables explicatives x; ; correspondent par exemple a la température de la zone, aux
conditions météorologiques extérieures ou encore aux tarifs de |'électricité. Cependant, les observations
y; sont bornées entre P,,;, et Py4,- Nous utilisons alors la transformation ¥, = (y; — Prmin)/( Prax —

Pin) pour normaliser les observations sur I'intervalle [0,1].

3.2.1.1 La régression linéaire multiple

La régression linéaire multiple est une méthode de régression classiquement utilisée. Elle
correspond a la généralisation multivariée de la régression linéaire simple. On peut ainsi écrire
I’équation de régression suivante :

Yi=0agtagxjq + o apXi, + & (4.12)
avec:
- i=1,..,nlenuméro des observations ;
- y; lai-éme observation de la variable a prédire y ;
- x;j lai-eme observation de la j-eme variable explicative ;

- a;(G=0,..,p), les (p + 1) paramétres estimés par la méthode des moindres carrés ;

- & I'erreur du modéle, résumant I'information qui n’est pas prise en compte dans la relation

entre les valeurs prises par y et les p variables explicatives x;.

La régression linéaire multiple repose sur plusieurs hypothéses, dont les principales sont que
I’erreur a une espérance nulle, une variance constante (on parle alors d’homoscédasticité) et qu’elle est
distribuée selon une loi normale. La régression linéaire multiple n’est cependant pas adaptée a notre cas
d’application. Une des raisons principales est qu’elle pourrait prédire des valeurs en dehors de

I'intervalle [Pmin, Pmax]-

3.2.1.2 La régression Béta

Une alternative consiste alors a utiliser la régression Béta. Cette méthode a été introduite par
Ferrari et Cribari-Neto (2004) et permet de modéliser des variables continues qui admettent leurs
valeurs dans l'intervalle ]0; 1[. La régression Béta est basée sur un paramétrage différent de la loi Béta.

Usuellement, la fonction de densité de probabilité de la loi Béta (p,q) est donnée par :

r +
n(y,p.q) = %y”‘l(l - 0<y<1 (4.13)
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avec p > 0,9 > 0 et I'(.) la fonction gamma d’Euler. L'espérance et la variance de y sont alors

respectivement E =P et Var =—P1___
P 2 p+aq 2 P+a)?(p+q+1)
Dans 'objectif de réaliser une régression par rapport a I'espérance de la réponse y, Ferrari et

Cribari-Neto (2004) proposent alors de modifier cette loi en posant u = ﬁ etp=p+q:

r(¢) y
T(ug) *T((1 — o)

u-p)
1+¢

n(y, 1, ¢) = HP1(1 —y)A-Wel o<y <1 (4.14)

ol E(y) = pu et Var(y) = . Le parametre ¢ peut alors étre interprété comme un parametre de

précision.
Soient y;, ... ¥, des variables aléatoires indépendantes et distribuées suivant la fonction de densité

donnée a I'équation (4.14), le modéle de régression Béta est alors défini par :

g8(u) = g(E()) = bo + byxyy + - + bypXip (4.15)
avec b; (j = 0,...,p) les parametres de régression estimés par maximum de vraisemblance, et g(.) une
fonction de lien strictement monotone, deux fois dérivable, surjective, définie sur l'intervalle ]0; 1[ et a
valeurs dans R. La variance de y est une fonction dépendante de p, par conséquent le modéle prend en
compte les éventuels défauts d’homoscédasticité. Plusieurs fonctions de lien existent telles que la

fonction logit g(u) = In (ﬁ) ou encore la fonction probit g(u) = ®~1(u), avec @ la fonction de

répartition de la loi normale centrée réduite. Dans notre cas d’application, nous utiliserons la fonction

logit qui est la fonction la plus couramment utilisée.

La régression Béta ne s’applique qu’a des observations comprises dans I'intervalle ]0; 1[. Lorsque
les observations comprennent les valeurs limites 0 et 1, une pratique classique est de remplacer les
observations y; par (y;(n —1) + 0,5)/n, ol n est le nombre d’observations (Smithson et Verkuilen
2006 ; Schmid et al. 2013).

Dans I'objectif de I'élaboration de lois heuristiques, la régression Béta a été choisie car elle permet
de modéliser des variables continues bornées et qu’elle présente une grande flexibilité (la loi béta

admet une grande variété de formes permettant de modéliser de nombreuses distributions).

3.2.2 Méthodologie

Une méthodologie a été développée pour déterminer des lois de commande simplifiées a partir des
résultats de la programmation dynamique (Figure 51). On utilise la programmation dynamique d’une
part pour générer des données d’entrainement pour identifier les parameétres de la régression Béta, et
d’autre part pour générer des données de validation pour évaluer la fiabilité des modeles de régression

Béta identifiés. Cette procédure se déroule en deux étapes.

Lors de la premiére étape, des données météorologiques typiques sont utilisées pour calculer,
grace a la programmation dynamique, la stratégie optimale de commande de la puissance de chauffage.

Cette stratégie optimale, correspondant aux données d’entrainement, est ensuite utilisée pour identifier
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les parametres de la régression Béta et ainsi déterminer des lois de commande simplifiées. Une année
météorologique typique (TMY pour Typical Meteorological Year) correspond a une série temporelle
synthétique de données météorologiques horaires et présente l'intérét d’étre représentative de la
climatologie d’une région donnée. Elle consiste en une compilation de différentes périodes de données
météorologiques provenant de plusieurs années de mesures. Plus précisément, elle est constituée d’une
suite de jours réels assemblés de facon a s’assurer que les moyennes mensuelles des parameétres
météorologiques (température, rayonnement...) correspondent aux moyennes réelles. Ainsi, les aspects
dynamiques sont conservés. L'utilisation de ce type de données météorologiques permet d’identifier
des lois de commandes simplifiées les plus générales possible et adaptées a la météorologie moyenne
de la région du cas d’étude. Cette premiére étape correspond a I'étape d’identification des modeles

heuristiques (optimisation hors-ligne).

Lors de la deuxieme étape, la fiabilité des modeles heuristiques est évaluée sur des données
météorologiques réelles. Ainsi, on se place dans un cas d’application réel. Les résultats obtenus par les
lois de commande simplifiées (identifiées a la premiere étape) sont alors comparés a la stratégie
optimale calculée par la programmation dynamique (données de validation). Cette deuxiéme étape

correspond a I’étape d’évaluation de la fiabilité des modeles heuristiques (optimisation en ligne).

Optimisation Optimisation
hors-ligne en ligne
Lois heuristiques Batimentréel
identifiees ou
T Simulation annuelle
— Regressions l T
So!{.ic.itatfo‘ns Béta ‘ Sollicitations ‘ ‘ Commande ‘
representatives i
d’une année .
type Commande N R_égu_la;ear _______________ !

1

: Lois

1 - heuristiques
1

Régulateur

Programmation

dynamique

I
|
|
: Optimisation
|

Simulation COMFIE

Figure 51 : Identification des lois heuristiques a partir de la programmation dynamique
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3.2.2.1 Identification des modeéles heuristiques

L'identification des modeéles heuristiques se fait en quatre étapes (Figure 52) :

- Les données nécessaires au calcul de la stratégie optimale par la programmation
dynamique sont collectées (données météorologiques de type TMY, tarifs de I’électricité,

occupation du batiment).

- La stratégie optimale est calculée. Ces données correspondent aux données

d’entrainement.

- Les parametres du modele de régression Béta sont identifiés grace aux données

d’entrainement.

- Les lois de commande simplifiées alors identifiées sont implémentées dans la plateforme de
simulation COMFIE.

Données
météorologiques

Tarifs de Occupation du

I'électricité batiment
(TMY)

Programmation

Calcul de la stratégie
optimale/
Données d’entrainement

Identification des
parameétres du modéle de
régression

Lois de commandes
simplifiées implémentées
dans COMFIE

Figure 52 : Identification des modéles heuristiques
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3.2.2.2 Evaluation de la fiabilité des modéles heuristiques

L'évaluation de la fiabilité des modeles heuristiques se déroule en trois étapes (Figure 53) :

- Les données nécessaires au calcul de la puissance de chauffage soit par la programmation
dynamique, soit par les lois de commande simplifiées sont collectées (données

météorologiques réelles, tarifs de I’électricité, occupation du batiment).

- La stratégie optimale (calculée par la programmation dynamique) et les stratégies

opérationnelles (calculées par les lois de commande simplifiées) sont déterminées.

- Les performances des stratégies opérationnelles par rapport a la stratégie optimale sont

évaluées.

Données
météorologiques
réelles

Tarifs de Taux
I'électricité d’occupation

Données pour
I'optimisation

Lois de commandes

Calcul de la stratégie
optimale/
Données de validation

Stratégie
opérationnelle

Evaluation des
performances

Figure 53 : Evaluation de la fiabilité des modéles heuristiques

158



Chapitre 4 : Elaboration de lois de type heuristique

3.2.3  Variables explicatives

L'objectif étant de développer un systéme de contréle reposant sur des lois de commande
simplifiées, seules des variables explicatives facilement mesurables dans le batiment sont utilisées par
les modéles de régression Béta. Ainsi pour déterminer la puissance de chauffage P au temps t + At (At

représentant le pas de temps, une heure dans notre cas d’application), nous considérons :

- la prévision de la température extérieure T,,; aux temps t + At, t + 3At et t + 6At;

- la prévision du rayonnement solaire global horizontal G; aux temps t + At, t + 3At et

t + 6At;

- letarif de I’électricité C,j.. aux temps t + At, t + 3At et t + 6At;

- la température minimale acceptable dans les locaux a chauffer (zone thermique) T, aux

temps t + At, t + 3At et t + 6At;

- la température de la zone T,y aux temps t, t —At, t — 3At, t — 6At, t — 12At et
t — 24At;

- la puissance de chauffage utilisée aux temps t, t — At, t — 3At, t — 6At, t — 12At et
t — 24At.

L'utilisation des variables explicatives a différents pas de temps permet d’une part d’anticiper les
évolutions météorologiques, les tarifs de [I'électricité ainsi qu’un changement éventuel de Ia
température minimale autorisée, et d’autre part de conserver en mémoire |'état du batiment et les

puissances de chauffage précédemment calculées.

L’estimation des parametres de la combinaison linéaire des variables explicatives est réalisée par
maximum de vraisemblance. Cependant, certaines valeurs de ces paramétres ne différent pas
statistiguement de zéro de maniere significative, amenant a ne pas considérer dans la régression la
variable explicative associée. Ainsi, le modele de régression Béta finalement identifié peut conserver un
nombre de variables explicatives inférieur au nombre initial (21 variables explicatives considérées au
départ). Cette estimation des valeurs des parameétres se fait selon une procédure d’élimination
progressive (« Backward Elimination ») consistant a éliminer de proche en proche (c’est-a-dire en ré-
estimant la combinaison linéaire aprés chaque élimination) les variables explicatives non significatives
statistiquement. Par exemple dans notre cas d’application, la température minimale T,,;,, étant fixée a
19°C pendant toute la période de I'étude, les variables explicatives correspondantes ne sont pas

utilisées.

3.2.4 Modeles développés

Cing modeles de régression Béta ont été développés, chacun utilisant tout ou partie des données
d’entrainement (Tableau 16). Les données d’entrainement ont été divisées en trois groupes: les
données d’entrainement « heures creuses » DEjoyres creuses, 1€ données d’entrainement « heures

pleines » DEpeyres pieines €t les données d’entrainement « heures de pointe » DEyeyres pointe-
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Par exemple, toutes les données d’entrainement ont été utilisées pour identifier le modeéle de
régression BETA_1, alors que seules les données d’entrainement correspondant aux heures creuses I'ont

été pour le modele de régression BETA_3.

Pour s’assurer de I'effacement de la puissance de chauffage au temps t + At durant les heures de

pointe ou les heures pleines, cette puissance a été fixée a 0 W dans les cas suivants :

- pendant les heures de pointe pour les modeles de régression BETA_2, BETA_3, BETA_4 et
BETA_5,

- pendant les heures pleines pour les modeles de régression BETA_3 et BETA 5.

Tableau 16 : Données d'entrainement

Heures creuses Heures pleines Heures de pointe
BETA_1 DEpeyres creuses DEneures pleines DEpecures pointe
BETA_2 DEpeures creuses DEneures pteines P=0
BETA_3 DEpeures creuses P=0 P=0
BETA_4 DEpeures creuses DEpeures pleines DEhe;r: ’(’)Oi"te'
BETA_S DEpeures creuses DEneures pleines DEneurss poinie

Ainsi, les modeles BETA_3 et BETA_5 sont différents car ils n’utilisent pas les mémes données
d’entrainement. En effet, le modele BETA_3 est entrainé seulement sur les données d’entrainement
correspondant aux heures creuses alors que le modeéle BETA_5 utilise I'ensemble des données
d’entrailnement. Cependant, lors de I'implémentation, la puissance de chauffage au temps t + At est
fixée a O W lors des heures pleines et de pointe pour les deux modeles. La méme logique peut étre

appliquée pour les modeles BETA_2 et BETA 4.

3.2.5

Des criteres objectifs doivent étre utilisés pour évaluer la qualité de prédiction des lois de

Criteres d’évaluation des résultats

commande simplifiées. Nous avons ainsi considéré les indicateurs suivants :
- la puissance moyenne calculée ;
- lecolt cumulé;
- le pourcentage d’heures de pointe effacées ;
- le pourcentage d’heures pleines effacées ;

- les taux d’inconfort :

0 Tlyip : durée (en %) ol T,one (1) < Thmin s

160



Chapitre 4 : Elaboration de lois de type heuristique

0 Tlpay durée (en %) ou Tyone(t) = Thax s

- le nombre de fois ou la vitesse de variation entre deux pas de temps de la température de

zone est supérieure a la vitesse maximale de variation autorisée (Nyg; max)-

Enfin, dans I'objectif d’évaluer la fiabilité des modeéles heuristiques, le biais moyen MBE entre les
puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique et les lois de commandes

simplifiées est également utilisé.

4. RESULTATS

4.1 Données météorologiques

Les données météorologiques utilisées pour I'identification des modeles heuristiques
correspondent aux données de type TMY de la ville de Chambéry. Ainsi, les modeéles de régression (et
par conséquent les lois de commande simplifiées) sont identifiés sur des données climatiques
représentant les conditions météorologiques typiques de la zone considérée. Concernant les données
météorologiques utilisées pour évaluer la fiabilité des modeéles heuristiques identifiés, elles
correspondent a des données mesurées a I'aéroport du Bourget-du-Lac (ville voisine de Chambéry) situé
a 300 meétres du batiment. Dans notre cas d’application, nous considérons un mois (31 jours) de
données mesurées allant du 15 janvier 2012 au 14 février 2012 (I’horizon d’optimisation est alors
également fixé a 31 jours pour la programmation dynamique). Grace a ces données météorologiques
mesurées, il est possible d’évaluer la performance des lois de commande simplifiées en conditions

réelles. Les caractéristiques générales des données météorologiques sont résumées dans le Tableau 17.

Tableau 17 : Données météorologqies

Données météorologiques Données météorologiques de
d’entrainement validation
Température minimale (°C) -9,10 -14
Température moyenne (°C) 1,44 -0,22
Température maximale (°C) 11,50 11,33
Rayonnement global horizontal
moyen (W/m?) >8 60
Rayonnement global horizontal
maximal (W/m?) 486 >69
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4.2 Influence des données d’entrainement sur les

régressions Béta

Les cing modeles de régression Béta ont été identifiés et implémentés dans la plateforme de
simulation COMFIE. L’Annexe D rassemble les résultats de I'identification de ces cinqg modeles (a savoir
les variables explicatives conservées ainsi que I'estimation des parametres de la combinaison linéaire
des variables explicatives). Les résultats obtenus par les modeles de régression Béta sur les données de
validation sont indiqués dans le Tableau 18. Les résultats de référence obtenus par la programmation

dynamique (données de validation) sont présentés dans la colonne PD.

Tableau 18 : Résultats des modeéles de régression Béta

BETA_1 BETA_2 BETA_3 BETA_4 BETA_5 PD
Puissance 2719 1482 1027 2693 1869 980
moyenne (W)
Codit cumulé (€) 273 116 66 211 120 65
Heures de pointe 0 100 100 100 100 100
effacées (%)
Heures pleines
offacees (%) 0 0 100 0 100 88
Tl (%) 0 0 13 0 0 0
Tl (%) 99 47 0 08 85 0
Trnind Tmax 21,8/40,3 | 21,4/27,6 | 186/23 | 21,5/40,1 | 19,6/32,6 | 19/23,4
Nyar max 1 19 23 26 62 0
MBE (%) 178 51 5 -175 91 -

Les résultats obtenus par les modeles BETA_1, BETA_2 et la programmation dynamique lors de la
quatrieme semaine sont présentés dans la Figure 54 . On peut clairement observer que les modeéles
BETA 1 et BETA_2 ne suivent pas le comportement de la programmation dynamique. Par exemple, on
peut constater que le modele BETA_1 présente un taux d’inconfort T1l,,,, trés élevé (99 %), et une
température maximale T,,,, de 40,3°C. De plus son co(t cumulé est quatre fois supérieur a celui de la
programmation dynamique (273 € et 65 € respectivement). Les remarques sont les mémes pour le
modele BETA_2. En effet, il présente un colt cumulé important (116 €) et un taux d’inconfort T, 4, non
négligeable avec une température maximale atteinte de 27,6°C. Par conséquent, les modeles BETA_1 et

BETA_2 ne sont pas retenus comme candidats pour des systemes de controle simplifiés.

La Figure 55 montre également que les résultats obtenus par les modeles BETA_4 et BETA_5 sont

trés différents de ceux de la programmation dynamique. Par exemple, les modéles BETA 4 et BETA 5
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ont des colts cumulés significatifs (211 € et 120 € respectivement) et une puissance de chauffage
moyenne importante (2693 W et 1869 W respectivement). De plus, les taux d’inconfort T1,,,, compris
entre 85 % et 98 % sont extrémement élevés. En conséquence, les modeles BETA_4 et BETA_5 ne sont

pas retenus comme candidats pour des lois de commandes simplifiées.

Finalement, on peut noter le comportement intéressant du modele BETA_3 (Figure 56). Tout
d’abord, de par sa construction, il permet d’effacer 100 % des heures de pointe et pleines. De plus, son
colt cumulé et sa puissance moyenne sont proches de ceux de la programmation dynamique (66 € et
1027 W a comparer a 65 € et 980 W pour la programmation dynamique). Ensuite, il présente un biais
moyen raisonnable de -5 %. L'ensemble des résultats des modeles de régression Béta pour les autres
semaines se trouve dans I’Annexe E. Enfin, ce modéle ne repose que sur l'utilisation de quatre variables
explicatives, a savoir To,:(t + 6At), Gn(t + 6At), Tyone(t) et P(t). Il est intéressant de noter que

I’horizon de prévision de la température et du rayonnement est le méme (6At).

Tarif de I'électricité

Programmation dynamique

BETA_ 1 ——BETA 2

7 14 _
()
5 6 + 122
@5 . — B — — + 105
g 4 e -3 43
S , 2
g3 6
1 - -2 0%
S 5
g O = T e T T e e e e e e e e Nt - 0 h
2 1 25 49 73 97 121 145
o

Temps (heures)

Figure 54 : Puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique, BETA_1 et BETA_2 (quatrieme

semaine)
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Figure 55 : Puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique, BETA_4 et BETA_5 (quatriéme

semaine)
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Figure 56 : Puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique et BETA_3 (quatrieme semaine)

Le modele BETA_3 présente donc un comportement satisfaisant et semble étre un bon candidat
pour étre utilisé comme un systéme de contréle simplifié. Cependant, a plusieurs occasions, il ne
respecte pas les contraintes de température. En effet, il présente un taux d’inconfort T1,,;,, de 13 %
avec un écart moyen de 0,1°C. Ainsi en moyenne, pendant 13 % du temps, le modele chauffe a 18,9°C
au lieu de 19°C (avec une température minimale atteinte T,,;,, de 18,6°C). De plus, la vitesse maximale
de variation de la température entre deux pas de temps n’est pas respectée a 23 occasions. Cependant,
ce non respect apparait a chaque fois lors de la transition entre les heures creuses et les heures pleines
(9h), c’est-a-dire lorsque le batiment n’est pas occupé (sauf pendant le week-end). Il s’agit donc d’un

non-respect acceptable de la contrainte de variation de température.

Pour améliorer le comportement du modele BETA 3 et respecter la contrainte de température
minimale de confort, un contréleur qui est activé dées que la température de la zone ne respecte pas les

contraintes de confort peut étre mis en place.

4.3 Utilisation d’un controleur

Un controleur on-off idéal est considéré dans notre cas d’étude. Il est appliqué pendant les heures
pleines et de pointe lorsque le modele BETA_3 ne fonctionne pas. Sa loi de contrble varie entre la
puissance minimale de chauffage P,,;,, (0 W) et la puissance maximale de chauffage P, ;, (5000 W). Plus
précisément, le controleur on-off idéal est activé des que la température intérieure est inférieure a 19°C
— & et désactivé lorsque cette derniére est supérieure a 19°C + ¢ (I'objectif étant de respecter la
température de consigne de 19°C). Ainsi, en supposant que ¢ tend vers 0, la bande morte du controleur
on-off (+¢) tend également vers 0. Ce contréleur permet ainsi de calculer la puissance de chauffage
exacte P;4eq; pour atteindre 19°C. En pratique, le modele BETA_3 calcule la puissance de chauffage
toutes les heures alors que le contréleur agit sur des pas de temps beaucoup plus courts. Lutilisation de
ce controleur on-off idéal en simulation numérique permet alors de s’affranchir de ces contraintes et

d’évaluer les performances maximales (théoriques) atteintes par le modéle BETA_3 + contréleur.
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La loi de controle considérée est la suivante :

- pendant les heures creuses

BETA_3 T,pn.(t) <T,
P(t + At ={ -2 “zone max (4.16)
( ) 0 Tzone (t) > Tmax
- pendant les heures pleines et de pointe
_ (Pigsar Si Tzone(t) <19°C — ¢
P(t + At) —{ 0si  Too(t)219°C+e &7 0 (4.17)

Les résultats obtenus sont résumés dans le Tableau 19 ol I'on peut remarquer le comportement
intéressant du modele BETA_3 + contréleur. Tout d’abord, grace au controleur on-off idéal, le modeéle
BETA_3 + controleur respecte les températures de contraintes (la température minimale atteinte étant
19°C). La mise en place du contrdleur n’engendre pas de changement concernant le non-respect de la
vitesse maximale de variation de la température. Il entraine une légere dégradation concernant
I’effacement des heures pleines et de pointe. Par exemple, le modéle BETA_3 + contrbleur efface 84 %
des heures de pointe a comparer aux 100 % du modeéle BETA_3 et de la programmation dynamique. De
méme, 81 % des heures pleines sont effacées, a comparer aux 100 % pour le modele BETA_3 et aux
88 % de la programmation dynamique. Cependant, cette dégradation est limitée. En effet, la puissance
moyenne utilisée lors des heures de pointe non effacées par le modele BETA 3 + contrbleur est de
134 W alors que celle utilisée lors des heures pleines non effacées est de 159 W. Enfin, le modeéle
BETA_3 + controleur présente un co(t cumulé (67 €) et une puissance moyenne proche (1028 W)

proches du modele BETA_3 et des résultats de la programmation dynamique.

Tableau 19 : Résultats du modéle de régression BETA_3 + controleur

BETA_3 BETA:3 * PD
- controleur
Pulssance 1027 1028 980
moyenne (W)
Colt cumulé (€) 66 67 65
Heures de pointe
effacées (%) 100 84 100
Heures pleines
effacées (%) 100 81 88
Tlyin (%) 13 0 0
Tonax (%) 0 0 0
Tonin/ Tnax 18,6/23 19/23,1 19/23,4
Nyar max 23 23 0
MBE (%) -5 -5 -
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Par conséquent, 'utilisation d’un contréleur on-off idéal permet d’améliorer le comportement du
modele BETA_3 et de respecter les contraintes de température. Le comportement du modele BETA 3
avec ou sans contréleur lors de la quatrieme semaine est représenté dans la Figure 57. Leurs courbes
sont quasiment confondues a I'exception de I'activation du controleur lors des heures pleines ou de
pointe pour s’assurer du maintien de la température intérieure a 19°C. L'ensemble des résultats pour les

autres semaines se trouvent dans I’Annexe E.

Le modéle BETA 3 + contrbleur présente donc un comportement satisfaisant pour étre utilisé
comme une loi de commande simplifiée. Pour valider son comportement, il peut étre intéressant de

comparer ses résultats a ceux d’une loi purement heuristique.

Tarif de I'électricité ==Programmation dynamique ==BETA_3 =—BETA_3 + contréleur

=7 14 _
W
?__‘_6 12 £
g s 105
=]
'-3-:',4 8 §
£3 6 @
Y 0
S 2 4
[T,
S 1 2 £
a0 o ©
(7]
3 1 25 49 73 97 121 145

Temps (heures)

Figure 57 : Puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique, BETA_3 et BETA_3 + controleur

(quatrieme semaine)

4.4 Comparaison a une loi de commande classique

Le développement du modéle BETA_3 a nécessité un effort de développement non négligeable.

Pour valider son intérét, une comparaison avec une loi heuristique pure est nécessaire.

Les résultats du §4.2 ont démontré que le modéle imposant une puissance de chauffage nulle
pendant les heures pleines et de pointe obtenait les meilleurs résultats. Cependant, ce constat aurait pu
étre supposé de maniére intuitive. Ainsi, il est intéressant de comparer les résultats du modéle BETA_3
avec ceux d’'une loi de commande classique ne chauffant que pendant les heures creuses. L’avantage
d’anticipation du modele BETA_3 (c’est-a-dire savoir a quel moment surchauffer le batiment pour

stocker I'énergie) peut alors étre évalué par rapport a cette loi de commande classique.
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La loi heuristique considérée est la suivante :

- pendant les heures creuses, on chauffe pour atteindre la température maximale Tj,,, et
stocker la chaleur (I'objectif étant de ne pas chauffer pendant les heures pleines et de

pointe) ;

- pendant les heures pleines et de pointe, on chauffe si besoin pour maintenir la température

minimale Tyin.-

Le Tableau 20 rassemble les résultats obtenus. On peut tout t’abord constater que la loi purement
heuristique permet d’effacer toutes les heures pleines et de pointe (contrairement au modeéle
BETA_3 + contrdleur et a la programmation dynamique). Cependant, elle présente un colt cumulé bien
supérieur a celui du modele BETA_3 + contrdleur (84 € et 67 € respectivement). Le constat est le méme
pour la puissance moyenne de chauffage utilisée (1307 W et 1028 W respectivement). Enfin, le biais

moyen de -33 % est important comparé a celui du modele BETA_3 + contréleur (-5 %).

Tableau 20 : Résultats du contréleur heuristique

BETAA_3 * Heuristique PD
controleur
Puissance 1028 1307 980
moyenne (W)
Co(t cumulé (€) 67 84 65
Heures de pointe
effacées (%) 84 100 100
Heures pleines
effacées (%) 81 100 88
Tlpin (%) 0 0 0
Tlyax (%) 0 0 0
Tonin/ Tmax 19/23,1 19,6/24 19/23,4
Nvar_max 23 31 0
MBE (%) -5 -33 -

Les comportements de la loi purement heuristique, du modeéle BETA_3 + contrbleur et de la
programmation dynamique sont présentés dans la Figure 58. L'ensemble des résultats pour les autres

semaines se trouvent dans I’Annexe E.

Par conséquent, le modele BETA 3 + contréleur utilisé comme loi de commande simplifiée
présente de meilleures performances pour optimiser le colt de la consommation de chauffage (avec un

tarif de I’électricité variable) que la loi purement heuristique.
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Figure 58 : Puissances de chauffage calculées par la loi purement heurisitique, la programmation dynamique, et

BETA_3 + contrdleur (quatrieme semaine)

5.INFLUENCE DE LA PREVISION METEOROLOGIQUE SUR
LA LOI HEURISTIQUE IDENTIFIEE

Il est intéressant d’évaluer l'influence des erreurs de prévision météorologique sur la régulation
obtenue par la loi heuristique identifiée (modeéle BETA 3 + contréleur). En effet, cette étude est

indispensable pour juger de la robustesse de la loi de commande.

5.1 Modele de prévision météorologique

Le modele de prévision météorologique utilisé est celui présenté dans le chapitre 2. Pour rappel, les
prévisions de température sont réalisées par un modele de type ARMA qui modélise I'écart de
température entre une station ol nous disposons des prévisions de Météo France et le lieu ou est situé
le batiment étudié ol I'on souhaite prédire la température. Les prévisions du rayonnement sont quant a

elles réalisées par la prévision régionale.

5.1.1 Données météorologiques utilisées

Ne disposant pas de données météorologiques réelles sur la méme année pour deux stations
voisines du lieu d’étude (Chambéry), nous avons choisi d’utiliser les résultats obtenus au chapitre 2 (et
en particulier les erreurs de prévisions) ou les stations météorologiques de Paris et d’Orly sur I'année
2013 ont été considérées. On peut supposer que I'utilisation de données météorologiques de la région
parisienne (au lieu de la région de Chambéry) peut amener a une majoration de I'erreur en raison de la

présence d’un ilot de chaleur.
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5.1.2 Développement des modeles

Dans notre cas d’application, nous souhaitons évaluer l'impact des erreurs de prévision
météorologique sur le modele BETA 3+ contréleur. Ce modele repose sur I'utilisation de quatre

variables explicatives :

la température extérieure au temps t + 6At, To,: (t + 6AL) ;

le rayonnement solaire global horizontal au temps t + 6At, G, (t + 6At) ;

la température de zone au temps t, T,one (t) ;

la puissance de chauffage utilisée au temps t, P(t).

Par conséquent, nous allons nous concentrer sur les erreurs de prévision faites a t + 6At par le
modele de prévision météorologique aussi bien pour la température extérieure que pour le

rayonnement solaire global horizontal sur la période du 15/01/2013 au 14/02/2013.

5.1.2.1 Modélisation de la température

La méthodologie définie au chapitre 2 a été appliquée et les résultats de la prévision a t + 6At sont
présentés dans le Tableau 21 . lls correspondent a la moyenne de l'indicateur MBE (erreur entre la
prévision et la mesure) ainsi qu’a son écart-type sur 720 prévisions réalisées (30 jours x 24 heures). On

peut constater que les prévisions réalisées a t + 6At ne sont pas biaisées.

Tableau 21 : Résultats de la prévision de la température (période du 15/01/2013 au 14/02/2013)

Prévision de la température (°C) MBE (t + 6At)
Moyenne 0,02
Ecart-type 1,1

5.1.2.2 Modélisation du rayonnement

Les résultats de la prévision a t + 6At du rayonnement sont présentés dans le Tableau 22. Il s’agit
de la moyenne de l'indicateur MBE (erreur entre la prévision et la mesure) ainsi que de I'écart type sur

300 prévisions réalisées (30 jours x 10 heures) sur les heures diurnes (de 8h a 17h).

Tableau 22 : Résultats de la prévision du rayonnement (période du 15/01/2013 au 14/02/2013)

Prévision rayonnement (W/m?2) MBE (t + 6At)
Moyenne -0,38
Ecart-type 17,35
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5.2 Impact sur les lois heuristiques

5.2.1 Mise en place des données météorologiques

Une approche simplifiée pour évaluer I'impact des erreurs de prévision sur la loi heuristique a été
mise en place. Pour cela, nous utilisons la moyenne des erreurs de prévision faites par le modéle de

prévision ainsi que I'écart-type des erreurs de prévision. Trois études de cas sont réalisées.

Tout d’abord, dans I'objectif d’évaluer I'impact moyen des erreurs de prévision, les variables
climatiques a prévoir a t + 6At sont modifiées en y ajoutant les erreurs moyennes de prévision faites
par le modele de prévision Ainsi, la température extérieure et le rayonnement solaire global horizontal

au temps t + 6At sont modifiés comme suit :

Tont (t + 6AL) = Topt (t + 6AL) pesurce + 0,02°C (4.18)
et
Gn(t + 6At) = max (Gp(t + 6At) mesurse — 0,38 W/m?; 0) (4.19)
Ensuite, dans le but de majorer I'impact des erreurs de prévision, les variables climatiques a prévoir
a t + 6At sont modifiées en y ajoutant deux fois I'écart-type des erreurs de prévision. Ainsi, lorsque le

modele de prévision a tendance a surestimer les variables climatiques au temps t + 6At, les prévisions

sont modifiées comme suit :

Toxt (t + 6At) = Toye (t + 6At) mesurce + 2 X 1.1°C (4.20)

et

G (t + 6At) = max (G, (t + 6At) mesurée + 2 X 17,35 W /m?;0) (4.21)
Enfin, dans le cas d’une sous-estimation, ou les variables climatiques sont modifiées en soustrayant

deux fois I'écart-type des erreurs de prévisions, on aura :

Tt (t + 6A) = Tore (¢ + 6A8) mesurse — 2 X 1.1°C (4.22)

et

Gy (t + 6At) = max (G (t + 6At) mesurce — 2 X 17,35 W /m?;0) (4.23)
Il s’agit d’'une majoration importante permettant de se placer dans un cas défavorable concernant

les erreurs de prévision.

L'utilisation de données météorologiques de la région parisienne (au lieu de la région de Chambéry)
peut également amener a une majoration de 'erreur. En effet, contrairement a la région de Chambéry,

la région parisienne présente un ilot de chaleur important et potentiellement plus difficile a modéliser.

170



Chapitre 4 : Elaboration de lois de type heuristique

5.2.2
utilisées

Comparaisons des régulations selon les données climatiques

Suite a la mise en place des données météorologiques, trois optimisations ont été réalisées : une
premiere en considérant une erreur moyenne sur les prévisions météorologiques, une deuxieme en
ajoutant deux fois I'écart-type des erreurs de prévision et une troisieme en soustrayant deux fois I'écart-
type des erreurs de prévision. Les résultats obtenus sont résumés dans le Tableau 23. Les erreurs
moyennes de prévision du modele de prévision météorologique pour la température et le rayonnement
étant trés faibles (+0,02°C et -0,38 W/m? respectivement), leur impact est négligeable sur la régulation

calculée par la loi heuristique comme le montrent les résultats.

Tableau 23 : Influence de la prévision de la météorologie sur la loi heuristique identifiée

BETA_S + BETA_3 + BETA_3 +
BETA_3 + contréleur / A A
x contréleur/ | contréleur/
contréleur erreur
erreur (+20) erreur (-20)
(moyenne)
Puissance 1028 1028 1020 1036
moyenne (W)
Cout (C€“)m”'e 67,05 67,05 67,15 67,14
Heures de
pointe 84 84 79 92
effacées (%)
Heures
pleines 81 81 74 86
effacées (%)
Tlin (%) 0 0 0 0
Tlnax (%) 0 0 0 0
Trin/ Tonax 19/23,1 19/23,1 19/23 19/23,1
Nyar max 23 23 22 23
MBE (%) -5 -5 -4 -6

On peut également constater la robustesse de la loi heuristique lorsque la variable climatique a
prédire a t + 6At est modifiée en y ajoutant (ou soustrayant) deux fois I’écart-type des erreurs de
prévision. Par exemple, dans le cas ou le modeéle de prévision a tendance a surestimer les variables
climatiques (ajout de deux fois I'écart-type), on remarque une diminution de la puissance moyenne
utilisée (1020 W), donc une réduction des apports de chaleur dans le batiment, entrainant une
diminution des heures pleines et de pointe effacées (74 % et 79 % respectivement). On peut faire le
constat inverse dans le cas ou le modele de prévision sous-estime les variables climatiques (soustraction
de deux fois I'écart-type). On note ainsi une augmentation de la puissance moyenne utilisée entrainant

une augmentation des heures pleines et de pointe effacées. En effet, I'augmentation de la puissance
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moyenne amene a une augmentation des apports de chaleurs et donc a une utilisation moindre du
contréleur pour assurer le respect des contraintes. Dans les deux cas, on peut remarquer une
augmentation du co(t tres faible. Ces variations sont cependant minimes par rapport a la régulation
calculée avec les prévisions météorologiques parfaites montrant ainsi la robustesse de la loi heuristique

BETA_3 + controleur.

Le comportement du modele BETA 3+ contréleur par rapport aux erreurs de prévision
météorologique est présenté dans la Figure 59. L'ensemble des résultats pour les autres semaines se

trouvent dans I’Annexe E. On peut ainsi noter que les puissances calculées sont assez similaires.
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Figure 59 : Puissances de chauffage calculées par BETA_3 + controleur, BETA_3 + controleur (-2 sigma) et

BETA_3 + contréleur (+2 sigma) (premiére semaine)

Les évolutions de la température de zone sont présentées dans la Figure 60. L'ensemble des
résultats pour les autres semaines se trouvent dans I’Annexe E. Comme attendu, la température de zone
aura tendance d’une part a étre légérement supérieure lorsque le modéle de prévision sous-estime les
variables climatiques (la loi heuristique calcule alors une puissance de chauffage plus importante) et
d’autre part légerement inférieure lorsque le modéle de prévision surestime les variables climatiques (la
loi heuristique calcule alors une puissance de chauffage plus faible). Cependant, les différences sont trés

faibles.
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Tarif de I'électricité === BETA_3 + contréleur
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Figure 60 : Températures de zone correspondant aux régulations calculées par les modéles BETA_3 + contréleur,

BETA_3 + controleur (-2 sigma) et BETA_3 + contréleur (+2 sigma) (premiére semaine)

La robustesse de la loi heuristique BETA_3 + contréleur peut s’expliquer de plusieurs maniéres.
D’un point de vue mathématique, on peut analyser la construction de la loi heuristique. On constate
tout d’abord qu’elle présente une constante impliquant que la loi heuristique aura toujours tendance a
chauffer pendant les heures creuses. La puissance de chauffage associée est alors pondérée selon les
valeurs des variables explicatives. En analysant les valeurs des parameétres de la régression linéaire des
variables explicatives, on peut constater que la variable explicative influencant le plus la puissance de
chauffage au temps t + At est la température de zone au temps t avec un parametre associé qui est
102 (respectivement 10%) fois plus grand que celui de la température extérieure au temps t + 6At
(respectivement le rayonnement solaire global horizontal au temps t + 6At). La puissance de chauffage
au temps t + At est donc d’une part majoritairement commandée par la température intérieure au
temps t et d’autre part moins sensible a une erreur de prévision sur les variables explicatives
météorologiques. D’un point de vue physique, la régulation calculée par la loi heuristique pour réaliser
I’effacement s’applique a un batiment tres bien isolé, donc moins sensible a la température extérieure.
La forte inertie du batiment a alors tendance a lisser la courbe d’évolution de la température intérieure
(correspondant a la variable explicative la plus influente) et donc limite I'impact des erreurs de prévision
météorologique. Il n’en serait pas de méme pour un batiment moins isolé nécessitant slirement des
prévisions météorologiques plus précises. Enfin, I'utilisation d’un chauffage électrique est un atout car il

permet d’étre tres réactif en cas d’erreur importante sur les prévisions.

6. CONCLUSION DU CHAPITRE

L'objectif de ce chapitre était de développer des approches basées sur I'optimisation destinées a
étre « embarquées » dans des solutions et des outils de gestion de flux énergétiques classiques. Plus
précisément, nous nous sommes intéressés a |I'élaboration de lois de type heuristique a partir de la

stratégie optimale calculée par la programmation dynamique.
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La programmation dynamique a été utilisée pour étudier I'effacement de la consommation

électrique de pointe dans les batiments performants énergétiquement. Etant donné ses temps de

calculs importants et la difficulté de I'intégrer dans des outils de gestion énergétique, une méthode
d’approximation a été mise en ceuvre (optimisation hors-ligne). Une technique statistique (la régression
Béta) a été introduite permettant I'élaboration de lois heuristiques (lois de commande simplifiées) a
partir des résultats de la programmation dynamique. Cette méthode permet de modéliser la relation

existant entre des variables explicatives et une variable de réponse.

Les résultats ont montré que les modeéles de régression Béta sont capables d’imiter le
comportement général des stratégies issues de la programmation dynamique, avec un temps de calcul
tres faible et un dépassement des contraintes de température limité. Pour améliorer le comportement
de ces modeles de régression, un controleur on-off idéal a été utilisé, qui s’active dés que la
température de la zone ne respecte pas les contraintes. Les résultats ont montré que le modele de
régression Béta associé a un contréleur on-off idéal permet de respecter les contraintes de température
tout en conservant la majorité de I'effacement en heures pleines et de pointe. Une vérification a
posteriori a également été réalisée concernant le respect de la contrainte de vitesse maximale de
variation de la température. Cette derniere n’est pas respectée a tous les pas de temps. Cependant, ce
non-respect a lieu majoritairement lorsque le batiment n’est pas occupé, limitant son impact. Une
comparaison avec une loi purement heuristique a permis ensuite d’établir I'intérét de la méthode. Enfin,
une étude de l'influence des erreurs de prévision météorologique sur la loi heuristique développée a

démontré la robustesse de cette derniére.

En conclusion, I'utilisation de lois heuristiques, identifiées a partir des résultats d’'une optimisation
exacte, s’avére pertinente d’autant plus que la formulation mathématique simple du modele de
régression Béta permet d’envisager de I'implémenter dans des systemes de commande de batiment en
temps réel. De plus, son colt en temps de calcul (sur un ordinateur de bureau) est 150 fois inférieur a
celui de la programmation dynamique pour calculer la loi de commande de chauffage sur un mois. Enfin,
elles peuvent étre embarquées dans des systemes de régulation classique. En perspective, cette
méthode peut étre étendue au cas des batiments multizones en considérant des variables explicatives

spécifiques aux différentes zones.

Cependant, 'utilisation des lois heuristiques (et en général de |'optimisation hors-ligne) présente
guelques limitations. Tout d’abord ces lois ne sont pas souples, c’est-a-dire qu’un changement dans le
probleme d’optimisation a résoudre nécessite une nouvelle identification des lois heuristiques. De plus,
elles sont sous-optimales et présentent un colt supérieur a celui de |'optimisation exacte. Enfin,
I’évaluation de leur robustesse (en terme de co(t, d’anticipation et de respect des contraintes)

nécessiterait une étude plus approfondie.

Le développement et la démocratisation en cours des technologies nécessaires a I'implémentation
des méthodes d’optimisation en ligne laissent envisager leur utilisation par les professionnels du
batiment dans un futur proche. Ces méthodes ont I'avantage d’éviter les limites des lois heuristiques

(sous-optimalité, robustesse incertaine, etc.) mais présentent généralement des colts de calculs plus

174



Chapitre 4 : Elaboration de lois de type heuristique

importants. Par conséquent, nous nous intéresserons dans le prochain chapitre a I'optimisation en ligne
avec la mise en place d’'une commande prédictive adaptée au temps réel. L'objectif sera de développer

des méthodes pouvant étre utilisées par les systemes de contréle-commande les plus récents.
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Application de la commande prédictive

La démocratisation de I'utilisation de la commande prédictive par les professionnels du bdtiment est
envisageable dans un futur proche grdce au développement des technologies nécessaires a son
implémentation. Les systémes de contréle-commande basés sur la commande prédictive ont en effet
I'avantage d’étre plus précis et plus robustes dans leur gestion des aléas. Cependant, ils nécessitent
I'utilisation d’algorithmes d’automatique performants devant faire face a de nombreuses difficultés
théoriques (initialisation de I'algorithme, respect des contraintes, convergence en un temps limité,
gestion des aléas, etc.). Ce chapitre a pour objectif le développement d’un tel algorithme. Dans un
premier temps, la taille du modéle de bdtiment sera réduite a I'aide d’une méthode de réduction. Par la
suite, I'algorithme d’optimisation permettant de résoudre le probléeme de commande optimale sous
contraintes d’état et de commande sera présenté. Dans I'objectif de réduire ses temps de calcul, une
analyse de sensibilité sera menée. L’utilisation de I'algorithme nécessitant de connaitre I'état du
bdtiment, un observateur asymptotique sera également développé. Enfin, la gestion des aléas lors de
I'application de la commande prédictive sera réalisée par le développement d’un régulateur permettant

d’assurer le suivi de trajectoire.
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1.INTRODUCTION

L'utilisation de la commande prédictive par les professionnels du batiment reste a ce jour encore
limitée dans la pratique. Néanmoins, la disponibilité de moyens de calculs toujours plus importants, la
présence de capteurs fiables et a bas col(t ainsi que le développement des moyens de
télécommunication laissent envisager une démocratisation des systémes de controle-commande a court
terme. La mise en place de tels systemes nécessite le développement d’algorithmes d’automatique
performants permettant I'exploitation en temps réel des batiments. Cependant, ces derniers doivent
faire face a de nombreuses difficultés théoriques telles que le respect des contraintes (par exemple
contraintes sur le confort ou la puissance de chauffage), I'initialisation ou encore la convergence de
I'algorithme d’optimisation en un temps limité. Le développement d’un tel algorithme est |'objet de ce

chapitre.

La commande prédictive consiste en une résolution répétée a chaque période d’échantillonnage
d’un probléeme de commande optimale. Cette technique repose sur |'utilisation d’'un modéle dynamique
du systéme a réguler (ici le batiment) permettant d’anticiper son comportement futur. La mise en place

d’une telle méthode souléve plusieurs difficultés.

La premiéere difficulté consiste a réduire la taille du modele de batiment. En effet, la dimension de
ce dernier est souvent trop élevée pour permettre une convergence rapide de l'algorithme
d’optimisation. La mise en ceuvre de méthodes de réduction de modeéle est alors indispensable (§2). La
deuxieme difficulté concerne la résolution d’un probléme de commande optimale visant a déterminer la
commande d’un systéme (chauffage, ventilation, etc.) qui minimise (ou maximise) un critére de
performance donné (par exemple la consommation énergétique) tout en respectant des contraintes
fixées. On parle alors de planification de trajectoire. La résolution d’un tel probléme requiert I'emploi
d’un algorithme rapide et robuste (§3). Dans I'objectif de I'utilisation de cet algorithme a chaque
période d’échantillonnage, la connaissance de I’état du batiment (correspondant aux conditions initiales
de 'algorithme) est indispensable. Cependant, I'état du batiment n’est pas directement mesurable et la
simple mesure de la température intérieure du batiment n’est pas suffisante pour le caractériser. En
effet, pour une méme température intérieure, un batiment peut étre dans des états thermiques
différents. Il est alors nécessaire d’estimer I'état du batiment par I'intermédiaire d’un observateur (§4).
Enfin, la derniere difficulté réside dans la gestion des perturbations par un régulateur en temps réel. En
effet, la résolution du probleme de commande optimale permet de calculer une commande en boucle
ouverte et de donner une trajectoire de référence a suivre. Cependant, lors de I'application de cette
commande au systéme réel, des écarts peuvent étre constatés entre la trajectoire de référence et la
trajectoire réelle (causés par des perturbations ou des erreurs de modélisation du batiment). Il convient
alors de corriger la commande dans |'optique de faire converger cet écart vers zéro, c’est-a-dire

d’assurer le suivi de trajectoire (§5).
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2.REDUCTION DU MODELE THERMIQUE

La modélisation thermique dynamique du batiment amene au développement d’un systéme de
grande dimension. Cependant, résoudre un probléme de commande optimale avec le systéme complet
n’est pas envisageable car sa dimension est trop grande et peut induire des problémes de convergence
des algorithmes d’optimisation. Il est alors préférable de réduire I'ordre du modeéle tout en conservant
au maximum son comportement original. Différentes méthodes de réduction peuvent étre utilisées
pour réduire les modeles thermiques, telles que la réduction modale (Lefebvre 2007), la décomposition
orthogonale aux valeurs propres (Sempey et al. 2009) ou encore les techniques basées sur la
décomposition en valeurs singuliéres (Yahia et Palomo Del Barrio 1999). La réalisation équilibrée (Moore
1981) est une méthode efficace et couramment utilisée pour la réduction de modele dans le cadre du
contréle-commande. Elle permet d’obtenir un modele réduit adapté au contrdle et présentant une
bonne précision (Palomo Del Barrio et al. 2000). Elle sera donc utilisée dans la suite du chapitre. Cette
méthode repose sur les propriétés de commandabilité et d’observabilité des systemes d’état définies ci-

dessous.

2.1 Propriétés des systemes d’état

Soit le systéme linéaire continu et invariant d’ordre n suivant :

{y'c(t) = Ax(t) + Bu(t) x(0) = x,
y(&) = Cx(¢)

ol x € R™ est I'état, u € R™ est la commande, y € RP est la sortie, A est une matrice n X n, B

(5.1)

une matrice n X m et C une matrice p X n.

2.1.1 Commandabilité

Le systéme décrit par (5.1) est dit commandable s’il existe une commande permettant de le faire
passer en un temps fini d’un état initial donné a un état final donné. Plus généralement, un systéme est
dit entierement commandable si par action sur la commande, il est possible d’atteindre en un temps fini

n‘importe quel point de I'espace d’état. Pour déterminer la commandabilité d’'un systeme, on définit la

matrice de commandabilité C,, :

C, = (B,AB, .. A"1B) (5.2)
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Le systeme est commandable si et seulement si la matrice de commandabilité C, est de rang n =
dim (x) (critere de commandabilité de Kalman). On dira alors que (4,B) est commandable. La
commandabilité peut étre calculée de maniére équivalente en calculant le grammien de
commandabilité défini par (on suppose que les valeurs propres de la matrice A sont a partie réelle

strictement négative) :

Wc=f et4BBTetA” dt (5.3)
0

Le systéme est alors contrélable si et seulement si le grammien de commandabilité est défini positif.

2.1.2  Observabilité

Le systéme (5.1) est dit observable (ou (4, C) est observable), si pour tout instant t;, I'état initial
x(0) = x, peut étre déterminé a partir de la commande u et de la sortie y (observation) dans

Iintervalle [0, t;]. Pour déterminer I'observabilité d’un systéeme on définit la matrice d’observabilité 0, :

C
0, =| ¢4 (5.4)
CATL—l
Le systeme est alors observable si et seulement si la matrice d’observabilité O, est de rang n = dim (x)
(critere d’observabilité de Kalman). L'observabilité peut étre également calculée par le grammien

d’observabilité défini par :

w, =f et CTCetAdt (5.5)
0

Le systeme est alors observable si et seulement si le grammien d’observabilité est défini positif.

2.2 Laréalisation équilibrée

La réalisation équilibrée est un compromis optimal du point de vue de la commandabilité et de
I'observabilité des variables d’état (Moore 1981). En effet, dans I'objectif de réduire I'ordre d’un
modele, une solution possible est I'élimination des états présentant un faible degré de commandabilité
ou un faible degré d’observabilité Cependant, des conflits peuvent exister pour des variables d’état avec
un faible degré d’observabilité et fort degré de commandabilité (et inversement). Pour éviter cette
difficulté, I'objectif de la réalisation équilibrée est alors de réaliser une transformation du systéme (5.1)
dans le but d’équilibrer les degrés d’observabilité et de commandabilité. Plus précisément, I'objectif est

de trouver une transformation d’état P :

x(t) = Px(t) (5.6)
telle que les grammiens de commandabilité et d’observabilité de ¥(t) vérifient :

WC = WO =X (5.7)
ol X est une matrice diagonale incluant les valeurs singuliéres de Hankel du systeme :
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Y = diag (04,05,...,0,); 01 =20, =+-=>0,>0 (5.8)
On obtient alors la représentation d’état équilibrée suivante :
A=P AP, B=P'B, (C=cCP (5.9)

La matrice P peut étre calculée par (Laub et al. 1987): P = R-1Ux"2 ou R est une matrice
triangulaire provenant de la factorisation de Cholesky du grammien d’observabilité W, = R'R, et ou U
et X sont définis par RW.Rt = UX?U¢.

2.3 Laréduction équilibrée

Dés que le systéme (5.1) est mis dans sa forme équilibrée, on peut alors réduire facilement I'ordre
du modele en éliminant les états associés aux petites valeurs singuliéres de Hankel o; (représentant des

faibles degrés d’observabilité et de commandabilité). On décompose ainsi la matrice X obtenue :
01 ee 0
X 0
z:(s s):(ol Z), 3, K3, (5.10)
0 - o, 2

avec ¥; € RKK et 3, € RO-0X(M-K) ¥ gtant I'ordre souhaité pour le modéle réduit. La matrice %,

contient ainsi les plus petites valeurs singulieres de Hankel du systeme.

Le systéme équilibré avant troncature :

. A, A B
x(t) = [-“ ~12]x(t) + [J]u(t)
Az Ap B, (5.11)
y@©) =[C Clx@®)
conduit alors au modeéle réduit aprés troncature :
X, (t) = Agx, () + Byu(t) (5.12)

y(@) = Crxy ()
avec A;; € Rk B, € RM et €, € RPXK,

Le choix de 'ordre k peut étre fait a priori ou par exemple par le choix d’une borne supérieure pour

la différence entre deux valeurs singuliéres de Hankel successives.

2.4 Application au cas d’étude

Dans ce chapitre, nous nous intéressons a la maison |-BB (Béton banché) de la plateforme « INCAS »
(présentée dans le §4.1.1 du chapitre 3). Cette derniere a été modélisée a I'aide du logiciel de simulation
thermique dynamique Pléiades+COMFIE en considérant une seule zone thermique. Le modele non
réduit obtenu est un systéeme d’état d’ordre 28. Ce dernier a été transformé sous sa forme équilibrée et
les valeurs singuliéres de Hankel du systéeme sont présentées dans la Figure 61. On peut remarquer que
I’état n°1 se détache des autres modes avec une valeur singuliere significativement plus élevée que les

autres. Dans une moindre mesure, les états numérotés de 2 a 4 se détachent également des autres
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états. Pour déterminer I'ordre de réduction du modéle, il est tout d’abord nécessaire de déterminer les
modeles réduits entierement commandables et observables. Pour cela, le rang des matrices de
commandabilité et d’observabilité a été calculé pour les différents modeéles réduits. Seuls les modeles
réduits a un ordre inférieur ou égal a quatre respectent les critéres de commandabilité et d’observabilité
de Kalman (ces modeles réduits sont donc entierement commandables et observables). Les constantes
de temps des quatre modeles sont reportées dans le Tableau 24. On peut noter que les modeles réduits

al'ordre 2, 3 et 4 ont des constantes de temps bien séparées.
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Figure 61 : Valeurs singulieres de Hankel du systéme considéré
Tableau 24 : Constantes de temps des quatre modéles réduits
Ordre de
. . 1 2 3 4
réduction
17 iours 17 jours
Constantes de . 17 jours J 20 heures
16 jours . 1 heure .
temps 13 minutes . 44 minutes
8 minutes .
6 minutes

Une analyse de la réponse fréquentielle des modeéles réduits (de l'ordre 1 a I'ordre 4) aux
différentes sollicitations est indispensable pour déterminer I'ordre de réduction du modele permettant
de faire un compromis entre précision et taille du modeéle (qui va impacter les temps de calcul). Les
sollicitations considérées dans cette analyse correspondent a la puissance de chauffage (variable de
commande), a la température extérieure et au rayonnement solaire traversant les vitres (nommé ci-

apres flux vitré).

Dans l'objectif de déterminer la commande optimale de la puissance de chauffage, il est
indispensable d’utiliser un modeéle réduit présentant des performances proches de celles du modéle non
réduit par rapport a la puissance de chauffage. La Figure 62 présente les réponses fréquentielles des
modeles réduits a I'ordre 1 et 2 par rapport au modele de référence. On peut constater que le modeéle

réduit a 'ordre 1 présente un comportement tres différent par rapport au modeéle non réduit aussi bien
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en phase gqu’en gain. Par exemple, il présente un retard important sur les temps compris entre une
minute et plusieurs jours. Le modele réduit a I'ordre 1 ne disposant que d’une seule constante de temps
(gu’on peut faire correspondre d’un point de vue physique a la capacité thermique du batiment divisée
par son coefficient de pertes), ce dernier est incapable de représenter correctement les variations de la
température intérieure sur quelques heures. Le modele réduit a I'ordre 2 présente quant a lui un retard
de phase par rapport au modele complet pour les temps compris entre une et plusieurs minutes et une
avance de phase pour des temps correspondant a plusieurs heures. Ainsi, ce modéle a tendance a sous-
estimer la variation de la température intérieure pour des variations de puissance a I'échelle de
qguelques minutes et a surestimer la variation de la température intérieure sur plusieurs heures. Par
conséquent, les modeles réduits a I'ordre 1 et I'ordre 2 ne sont pas retenus dans la suite de I'étude du
fait de leur comportements trop disparates par rapport au modeéle non réduit.

Diagramme de Bode : Puissance de chauffage
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Figure 62 : Réponses fréquentielles des systemes (non réduit, réduit a 'ordre 1 et réduit a 'ordre 2) a la

puissance de chauffage

La Figure 63 présente les réponses fréquentielles des modéles réduits a I'ordre 3 et 4 par rapport
au modele non réduit. On peut constater qu’il n’y a que trés peu de différences aussi bien en phase
gu’en gain. Seuls de légers retards ou avances de phases peuvent étre notés pour les modeles réduits a

I'ordre 3 et 4 selon les échelles de temps.

Concernant les réponses fréquentielles a la température extérieure des modéles réduits a I'ordre 3
et 4 (Figure 64), on peut noter également leurs comportements trés proches du modéle de référence

aussi bien en phase qu’en gain.
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Diagramme de Bode : Puissance de chauffage
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Figure 63 : Réponses fréquentielles des systémes (non réduit, réduit a I'ordre 3 et réduit a 'ordre 4) a la

puissance de chauffage

Diagramme de Bode : Température extérieure
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Figure 64 : Réponse fréquentielle des systéemes (non réduit, réduit a 'ordre 3 et réduit a 'ordre 4) a la

température extérieure
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Enfin, des différences sont a noter lorsque I'on considére les réponses fréquentielles des modeles
au flux vitré (Figure 65). Ainsi, on peut constater que les modeles réduits a I'ordre 3 et 4 sont en avance
de phase par rapport au modele non réduit pour des temps compris entre 1 seconde et quelques
heures. Cette différence peut s’expliquer d’un point de vue physique par l'incapacité des modeles
réduits a représenter fidelement I'impact du rayonnement solaire passant a travers les vitres. En effet,
dans le modele non réduit, le flux vitré est tout d’abord absorbé par les parois internes du batiment
avant d’étre réémis sous forme de rayonnement quelques minutes plus tard. Les modéles réduits a

I'ordre 3 et 4 se montrent incapables de reproduire correctement ce comportement.

Diagramme de Bode : Flux vitré
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Figure 65 : Réponse fréquentielle des systemes (non réduit, réduit a I'ordre 3 et réduit a I’ordre 4) au flux vitré

L'étude des réponses fréquentielles des modeles réduits aux différentes sollicitations a permis
d’éliminer les modeles réduits a I'ordre 1 et 2 des modeles a utiliser pour le calcul de la commande
optimale. En effet, le comportement de ces modéles, trop éloigné du modele de référence, ne permet
pas de s’assurer de la fiabilité de la commande optimale calculée. Les modeles réduits a I'ordre 3 et 4
présentent quant a eux un comportement satisfaisant. Cependant, I'étude des réponses fréquentielles
ne permet pas de choisir entre la réduction a I'ordre 3 et la réduction a I'ordre 4. En effet, les réponses
fréquentielles des deux modéles réduits sont trés proches, méme en ce qui concerne le flux vitré ou ils
sont incapables de représenter fidelement le comportement du modéle complet. Le choix de 'ordre de
réduction se fera alors en comparant le temps de calculs et la commande optimale calculée en

considérant un modele réduit a 'ordre 3 ou a I'ordre 4 (§ 3.3.3).

On s’intéresse dans la suite a la présentation de l'algorithme d’optimisation permettant de

résoudre le probléeme de commande optimale.
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3. COMMANDE OPTIMALE

On s’intéresse au probleme de commande optimale suivant :

ty
rur}éllrjl [](u) =f L(x“(t),u(t))dt (5.13)

0

sous la contrainte de dynamique suivante :

x4t = f(x*(©),u®) ; x(0) =x, (5.14)
olu x" représente la trajectoire engendrée par la commande u et ol I'on considére des contraintes

portant sur I'état et la commande.

Dans le but de déterminer la loi de commande de chauffage qui minimise le colt de la
consommation de chauffage, le probleme de commande optimale (5.13)-(5.14) doit étre soumis a
différentes contraintes portant sur la température (contraintes d’état) et la puissance de chauffage
(contraintes de commande). Cependant, le principe du minimum de Pontryagin (présenté dans le §3.1.1
du chapitre 1) prend en compte des contraintes sur le contréle mais ne prend pas en compte

d’éventuelles contraintes sur I’état. Une alternative consiste a utiliser des méthodes de pénalisation.

3.1 Principe des méthodes de pénalisation

Le principe des méthodes de pénalisation est de résoudre un probleme de commande optimale
modifié ou I'on pondére la contrainte sur I'état de maniére a forcer la solution a la respecter. On
suppose par exemple que I'on souhaite imposer a I'état d’appartenir a un sous-ensemble C c R".
L’objectif des méthodes de pénalisation est de définir une fonction de pénalisation y de telle sorte que
le probléeme de commande optimal sous contraintes et le probleme de commande optimale modifié
soient équivalents, c’est-a-dire qu’ils aient les mémes solutions. On parle alors de pénalisation exacte.
On peut par exemple choisir :

0 SiSEC

¥(s) = {+oo Sisé&cC

Cependant cette fonction sommaire ne présente pas de bonnes propriétés mathématiques. On a

(5.15)

alors généralement recours a des méthodes de pénalisation inexacte, c’est-a-dire telles que I'ensemble
des solutions du probléme de commande optimale modifié ne couvre pas totalement I'ensemble des
solutions du probléme de commande optimale sous contraintes. Le principe général de ces méthodes

est le suivant (Trélat 2005). On définit une fonction y sur R™ de sorte qu’elle soit nulle sur C et
strictement positive ailleurs. On ajoute ensuite au colt J(u) le scalaire sfotfy(x(t))dt ou e > 0estun

poids pouvant étre choisi assez grand. On peut alors espérer que la résolution du probléeme de
commande optimale modifié force la trajectoire a rester dans 'ensemble C. En effet, si x(t) n’est pas
dans I'ensemble C, et si € est grand, le co(it correspondant sera alors grand et donc la trajectoire ne sera

probablement pas optimale. Il s’agit du principe des méthodes de pénalisation extérieure. Cependant,
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ces méthodes présentent lI'inconvénient de pouvoir calculer des solutions ne respectant pas les
contraintes.

Une alternative consiste alors a considérer des méthodes de pénalisation intérieure pouvant étre
utilisées pour résoudre le probléme de commande optimale sous contraintes d’état (de la forme
g(x(t)) < 0). Il s’agit de méthodes d’optimisation consistant a pénaliser la fonction colt par une
fonction barriere faisant exploser le colt des que la solution s’approche de la contrainte d’état

permettant de s’assurer de son respect. Ainsi, le probléeme (5.13)-(5.14) devient :

tf tr
2}51{]1 [](u) = L L(X“(t),u(t))dt + efo Yy (g(x(t))) dt] (5.16)

sous la contrainte de dynamique suivante :

xU4(t) = f(x“(t),u(t)) ;0 x(0) = x (5.17)
ou le paramétre ¢ décroit vers 0, et ouy est la fonction barriere L'objectif est alors d'approcher la
solution du probleme avec contraintes (5.13)-(5.14) par la résolution d'une suite de problemes sans
contraintes (5.16)-(5.17) et de faire décroitre & progressivement. L'avantage des méthodes de point
intérieur est de pouvoir calculer des solutions admissibles. Cependant ces solutions sont sous-optimales
d’ou la nécessité de faire tendre € vers 0 pour s’approcher de la solution optimale. La Figure 66 illustre
le fonctionnement de la méthode des points intérieurs ou I'objectif de I'optimisation est de minimiser la

température tout en respectant la contrainte. On peut y constater que lorsque & diminue (&; > &, >
£3), la température s’approche de la contrainte sans I’enfreindre.
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Figure 66 : lllustration du fonctionnement de la méthode des points intérieurs
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3.2 Algorithme d’optimisation

L'algorithme utilisé dans le cadre de cette thése repose sur celui développé par Malisani et al.
(2014). Ce dernier permet de résoudre un probléeme de commande optimale (5.13)-(5.14) sous
contraintes et plus précisément correspond a |'extension des méthodes des points intérieurs aux
contraintes d’état de la forme g(x(t)) < 0 et aux contraintes de commande de la forme u(t) € C ou C

est un convexe fermé borné.

Cette méthode porte sur la définition des fonctions de pénalité y, et y, ainsi que d’une fonction de
saturation généralisée ¢ (u = ¢p(v) correspondant a un changement de variable de la commande u
permettant de supprimer la contrainte de commande de la formulation du probleme) pour formuler le

probleme suivant :

L (60 (o)
veLw(rE(l)l,?f],]Rm)L L (x ,d)(v)) dt + efo yg(x ) +yu(v)dt (5.18)

oU Y, et ¥, sont les fonctions de pénalité portant sur la contrainte d’état et la contrainte de commande
respectivement. Il est alors démontré que ce probléme (5.18) génere, lorsque &€ tend vers 0, une
séquence de solutions convergeant vers la solution du probléeme de commande optimale sous
contraintes (5.13)-(5.14). Chaque solution de la séquence est facile a résoudre sachant que le probléeme
(5.18) n'est pas contraint. La définition générale des fonctions de pénalité Yg €t ¥y sont définies dans

I'article de Malisani et al. (2014).

Pour résoudre le probleme de commande optimale, on définit I'Hamiltonien du probléme pénalisé
(5.18) :

Ho(x*™,v,p) = L (x¢<”,¢(v)) + £[yg(xM) + ()] + P 4™, d(v)) (5.19)
ou p € R" est |'état adjoint.
L'algorithme de résolution se déroule de la maniére suivante :
Etape 1: Initialiser les fonctions xq’(v)(t) et p(t) telles que les valeurs initiales satisfassent
vVt € [0, tf], g(xq’(")(t)) < 0. Définir une série décroissante ; > 0, i = 0, ..., N et initialiser a
E = 80.

Etape 2 : Soit I'Hamiltonien Hg(x‘l’("),v,p). Calculer v; solution de I’équation aailf = 0.

Etape 3 : Résoudre les 2 n équations différentielles :

dx
—=f(x00D),  x(0) =%

dp aH& * =
E = —W(x, ¢(Vs)rp): p(tf) =0

La résolution de ce probleme aux deux bouts peut étre faite a I'aide des routines bvp5c ou
bvp4c du logiciel Matlab (Shampine et al. 2000).
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Etape 4: Si i = N, fin. Sinon décroitre ¢, intialiser x®)(t) et p(t) avec les solutions trouvées a

I'étape 2 et retourner a I'étape 2.

3.3 Application au cas d’étude

On se propose d’appliquer cet algorithme a notre cas d’étude, a savoir I'effacement de la
consommation électrique de pointe sur un horizon d’'une semaine. Pour rappel, I'objectif de
I'optimisation est de déterminer la stratégie optimale qui minimise le colt de la consommation
énergétique tout en respectant des contraintes de température de confort (contraintes d’état) et des

contraintes de puissance maximale du systeme de chauffage (contraintes de commande).

3.3.1  Parameétres de I'optimisation

3.3.1.1 Notations du modele

Nous utilisons le modeéle réduit a I'ordre 3 ou 4 suivant (correspondant a un modéle monozone) :

{a‘c(t) = Ax(t) + BP(t) + d(t)

T(6) = Cx(t) (5.20)

avec
- xI'état du modele ;
- T latempérature intérieure de la zone ;
- P lapuissance de chauffage (variable de commande) ;

- dl'influence du climat, des occupants et des équipements (apports solaires et internes).

3.3.1.2 Contraintes

Pour rappel, les contraintes portant sur I’état et la commande sont les suivantes :

- Contraintes d’état: la température intérieure de la zone doit étre comprise entre 19°C
(Thnin) €t 24°C (Thax)-

Tmin = Tzone (t) < Tmax (5-21)
- Contraintes de commande : la puissance de chauffage doit étre comprise entre 0 W (Pp,in,)
et 5000 W (P qx)-

Poin < P(t) < Py (5.22)
3.3.1.3 Climat

Les conditions météorologiques utilisées pour la résolution du probléeme de commande optimale

sur une semaine sont représentatives d’une période froide d’'un mois de janvier de la zone H1C (zone
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thermique de la réglementation thermique) (Figure 67). La température moyenne sur la semaine

considérée est de -2,5°C avec un minimum a -7°C.
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= Température extérieure
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Rayonnement solaire (W/m?)

Figure 67 : Conditions météorologiques (semaine froide d’hiver)

3.3.1.4 Scénarios d’utilisation

Les scénarios d’occupation, de ventilation et de puissance dissipée correspondent a ceux définis

dans le §2.1 du chapitre 4. Pour rappel, en ce qui concerne la ventilation externe, une valeur moyenne

est considérée pour les débits de ventilation dans le systéme linéaire (§2 du chapitre 2).

3.3.1.5 Tarifs de I’électricité

Les tarifs de I’électricité correspondent a ceux définis au chapitre 4 et sont rappelés dans le Tableau

25.

Tableau 25 : Tarifs des heures creuses, pleines et de pointe

Heures creuses Heures pleines Heures de pointe
Horaire 0h-9h 9h-17h 17h-22h
22h-0h
Prix du kWh en € 0,0864 0,1275 0,255

3.3.2

Résolution du probleme de commande optimale

Le but de I'optimisation est de déterminer la stratégie optimale qui minimise la consommation

énergétique connaissant les tarifs de I'électricité. Le critere a minimiser est donc le suivant :

tf
min
P

Celec (t)P (t)dt

(5.23)

ou Cypec(t) est le colt de I'électricité et P(t) est la puissance de chauffage a injecter dans le batiment.

Le probléme de commande optimale revient a minimiser le critére (5.23) sous la dynamique (5.20)

tout en respectant les contraintes d’état (5.21) et de commande (5.22). Pour résoudre ce probleme, la

méthode présentée au §3.2 est utilisée.
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On utilise le changement de variable suivant (P = ¢(v)) pour la puissance de chauffage (Malisani
2012):

ekv
P =¢) = Pnax <W>'k >0 (5.24)

L’hamiltonien du probléme pénalisé de commande optimale est alors :

H(x,v,p) = Corecd(v) + pt(Ax +Bo(v) +d)

5.25
+ s[yg(Cx - Tmin) + yg(Tmax - Cx) tyye (I)(V)] ( )
Le vecteur adjoint doit alors satisfaire I'équation différentielle suivante :
dp t t[,! '
E(t) = —A'p(t) — C [Vg(Cx(t) = Trmin) — Vg(Tmax - Cx(t))] (5.26)
ol yg’ est la dérivée de la fonction y, définie de la maniere suivante :
-1.1
Yg(s) = {S vs>0 (5.27)
0 sinon

Il est a noter qu’il n'est pas nécessaire de définir explicitement la fonction y,. En effet, dans la
résolution du probléme aux deux bouts, seule la définition de y;, est requise (Malisani et al. 2014).

L'algorithme utilisé pour résoudre le probleme pénalisé de commande optimale est alors le suivant :

Etape 1: Initialiser les fonctions x(t) et p(t) telle que Cx(t) € (Tmin, Tmax) POUr tout t € [0, t¢] (p
peut étre choisi égal a 0). Fixer € = g.

, t
Etape 2: Calculer v =sinh™?! (— M)

Yu ° ¢(v) = sinh(v).

. oH . .
, solution’ de avs =0 ou nous avons choisi

La solution optimale P, (t) = ¢(vi(t)) est alors donnée en utilisant I'équation (24).

Etape 3 : Résoudre le probléme aux deux bouts suivants :

dg;(tt) = Ax(t) + BF(t) + d(t)
) () =¢ (sinh—l (_ Cetec(t) :‘ Pt(t)3>>
d
z;(tt) = —A'p(t) — eC*[yg(Cx(t) — Trmin) — Vg (Tmax — Cx(1))]

avec comme conditions aux limites x(0) = x, et p(t;) = 0.

Etape 4 : Diminuer «. Initialiser x(t) et p(t) avec les solutions trouvées a |'étape 3 et retourner 3

I'étape 2.

n
La suite (&,,) a été choisie, dans notre cas d’étude, telle que &, = 10" 10 avec n =-90 ... +70, de telle

sorte que € varie de 10°a107.

72% = 0 donne Ceec(t) +p*(£)B + £yy © H(v) = 0
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3.3.3  Résultats

La Figure 68 présente les résultats obtenus par I'algorithme d’optimisation en considérant soit un
modeéle réduit a I'ordre 3 soit un modeéle réduit a I'ordre 4. Pour éviter les effets de bords, I’horizon
d’optimisation considéré a été fixé a huit jours mais seuls les sept premiers jours de I'optimisation ont
été comparés. On peut constater que les stratégies de commande de la puissance de chauffage sont trés
proches l'une de l'autre. Par exemple, grace a linertie thermique du batiment, ces stratégies ne
chauffent que pendant les heures creuses. Plus précisément, elles augmentent progressivement la
puissance de chauffage utilisée (jusqu’a la puissance maximale) de maniére a atteindre une température
intérieure suffisante en fin de période d’heures creuses permettant d’assurer, lors de |'effacement de la
puissance de chauffage, une température supérieure a la température minimale (19°C) a la fin de
période de pointe (Figure 69). On peut également remarquer une pointe de la puissance de chauffage
en début de chaque période d’heures creuses pouvant s’expliquer par la discontinuité du colt de
I’électricité et la non convexité du critére a minimiser. Enfin, les stratégies calculées par les modéles
réduits a I'ordre 3 et 4 présentent un colt cumulé trés proche avec 14,31 € et 14,33 € respectivement.
Cependant, les temps de calculs de I'optimisation en considérant un modeéle réduit soit a I'ordre 3 soit a
I'ordre 4 sont respectivement de deux heures et de quatre heures (sur un ordinateur de bureau
comprenant 16 Go de mémoire vive et un processeur cadencé a 2,8 GHz). Par conséquent, 'ordre de
réduction du modele a été fixé a trois permettant un bon compromis entre précision du modele réduit

et temps de calculs.
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Figure 68 : Stratégies optimales de la puissance de chauffage calculées en considérant un modele réduit a I'ordre
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Figure 69 : Evolution de la température intérieure en considérant un modéle réduit a Pordre 3 ou a ordre 4

] ’

3.4 Analyse de sensibilité

La mise place d’'une commande prédictive nécessite tout d’abord de fixer la période a laquelle la
commande optimale est recalculée (période d’échantillonnage). Dans le cas d’application de la gestion
énergétique des batiments, cette période d’échantillonnage peut dépendre de la mise a jour des
prévisions météorologiques (prévisions pouvant étre mises a jour d’une a plusieurs fois par jour selon
les fournisseurs), de I'estimation de I’état du batiment ou encore d’un changement de scénario des
sollicitations. Dans l'objectif de développer un algorithme le plus général possible, la période
d’échantillonnage a été fixée a 24 heures. Ensuite, il est nécessaire de fixer I’horizon d’optimisation de la
commande optimale. Ce choix correspond a un compromis entre temps de calculs et précision de la
commande calculée (§ 3.4.1). Enfin, I’évaluation de la robustesse de la commande calculée par rapport
aux sollicitations (prévisions météorologiques, occupation) est indispensable dans I'objectif de
déterminer la précision des prévisions des sollicitations nécessaire au calcul de la commande optimale
(§3.4.2).

3.4.1 Horizon d’optimisation

La période d’échantillonnage de la commande prédictive a été fixée a 24 heures. Par conséquent,
une analyse de sensibilité peut étre menée consistant a comparer, par rapport a une référence, la
commande calculée sur les 24 premiéres heures suivant un horizon testé. Dans cette analyse, la
référence correspond aux 24 premieres heures de la commande calculée selon un horizon de trois
semaines (horizon supérieur a la plus grande constante de temps du modele réduit d’ordre 3). On peut

ainsi évaluer I'impact de I’horizon sur la commande calculée.
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Deux indicateurs sont utilisés pour comparer les commandes calculées :

- I’écart moyen absolu (en Watt) correspondant a la moyenne des écarts absolus a chaque

seconde entre la commande calculée avec un horizon testé et la référence ;
- lavariation du co(t (en pourcentage) de la commande calculée avec un horizon testé.

Le choix de I'horizon d’optimisation a suivi un processus itératif consistant a incrémenter d’un jour
I’'horizon d’optimisation si les performances de la commande calculée sur les 24 premieres heures
s’éloignaient trop de la référence. Les données météorologiques considérées dans cette étude
correspondent a celles présentées au § 3.3.1.3 car elles ont I'avantage d’inclure une vague de froid sur
trois jours commengant au 20me jour. Les résultats de cette étude sont présentés dans le Tableau 26 et la
Figure 70. Le colt et la puissance moyenne de référence sur 24 heures est de 3,22 € et 1600 W
respectivement. Le temps de calcul la commande de référence calculée selon un horizon de trois

semaines est d’'une dizaine d’heures.

Tableau 26 : Résultats de I’analyse de sensibilité portant sur I’horizon

Horizon =1 jour Horizon = 2 jours | Horizon =3 jours | Horizon =4 jours
MAE (W) 850 17 1 0,3
Variation co(t (%) -22 -1 -0,05 -0,01
Temps de calcul 12 17 55 49
(minutes)

On peut tout d’abord constater qu’un horizon d’un jour d’optimisation n’est pas suffisant. En effet,
les écarts sont importants aussi bien sur la commande calculée (MAE de 850 W) que sur le colt (-22 %).
Ceci s’explique par le fait qu’avec un horizon d’un jour, l'algorithme d’optimisation n’anticipe pas la
vague de froid commencant au deuxiéme jour. Par conséquent, il ne surchauffe pas le batiment pour
anticiper la baisse de température au deuxiéme jour expliquant ainsi le co(t plus faible sur les
24 premieres heures. Toutefois, il sera obligé par la suite de chauffer plus pendant la vague de froid
conduisant au total a un colt plus élevé. Ensuite, en considérant un horizon de deux jours
d’optimisation, on peut remarquer que les performances sont proches entre la commande calculée et la
référence, avec un MAE de 17 W et une variation du colt de -1 %. Le co(t de la commande calculée est
plus faible que la référence car I'algorithme d’optimisation ne voit pas toute la vague de froid qui se
termine au troisiéme jour. Enfin, les résultats de I'optimisation en considérant un horizon de trois jours
sont pratiquement équivalents a la référence, avec un MAE de 1 W et une variation du co(t de -0,05 %.
L’ajout d’un jour dans I’horizon d’optimisation n’améliore qu’a la marge les résultats avec un MAE de
0,3 W et une variation du co(t de -0,01 % tout en augmentant significativement les temps de calcul (49
minutes). On peut également noter que, sur la Figure 70, les courbes correspondant a un horizon de

trois et quatre jours sont confondues avec la référence.

Suite a cette rapide analyse de sensibilité, il est possible de déterminer I’'horizon d’optimisation a
considérer. Ce choix correspond a un compromis entre temps de calcul et précision de la commande
calculée par rapport a la référence. Un horizon d’optimisation de trois jours a ainsi été considéré dans la

suite de I'étude. En effet, bien qu’un horizon de deux jours aurait pu étre suffisant, un horizon de trois
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jours permet de prendre une sécurité quant a l'anticipation des phénomeénes climatiques tout en
présentant des temps calculs acceptables. Cependant, ce choix de I'horizon d’optimisation dépend du
cas d’étude considéré et en particulier des conditions météorologiques. Une étude de sensibilité plus
approfondie serait ainsi nécessaire pour évaluer I'impact de I’horizon d’optimisation en considérant
d’autres conditions météorologiques (vague de froid plus longue, conditions intersaisonnieres). De plus,
le choix de I'horizon d’optimisation se heurte a des considérations pratiques telles que la fiabilité des

prévisions météorologiques

‘— Horizon = 1 jour = Horizon = 2 jours = Horizon = 3 jours = Horizon = 4 jours = Horizon = 3 semaines‘
5500 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

5000
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a
o
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1 1 1 1 1 1 | | | | | | | | |
01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Temps (en heure)

Figure 70 : Commandes calculées selon I’horizon d’optimisation

3.4.2  Echantillonnage des sollicitations

Dans les études précédentes, la prévision des sollicitations (conditions météorologiques,
occupation) était considérée comme parfaite. Cette analyse de sensibilité a donc pour objectif d’évaluer
la robustesse de la commande calculée par rapport a ces prévisions. Plus précisément, il s’agit de

déterminer I'impact de la précision des prévisions des sollicitations sur le calcul de la commande.

Cette analyse peut étre réalisée en considérant des sollicitations moyennées. Le principe est ici de
ne plus considérer des prévisions des sollicitations heure par heure sur une journée, mais de diviser la
journée en un nombre fixe de périodes et de prendre la moyenne des sollicitations sur ces périodes. Par
exemple, on considérant une seule période, les sollicitations moyennées correspondront a la moyenne

sur une journée des conditions météorologiques et des effets de I’occupation.

Cette méthode présente plusieurs intéréts. Elle permet tout d’abord de déterminer la précision a
respecter concernant la prévision des sollicitations. De plus, elle diminue les temps de calculs en
simplifiant la résolution du probléeme. Enfin, elle montre, sur un cas empirique, si I'on peut se satisfaire
d’'une commande calculée a partir de données météorologiques et d’occupation moyennées. Plus
précisément, il s’agit de montrer si la commande obtenue en résolvant un probléme de commande
optimale similaire au probléme réel, mais ou la dynamique des sollicitations est remplacée par des

moyennes, donnera lieu, une fois utilisée dans le probleme réel, a un colt proche du colt minimal.
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Cette méthode découle des travaux théoriques réalisés par Bernard (2014). Ces travaux ont montré qu’il
était possible de réaliser une majoration de la différence des colts correspondant I'un a la commande

optimale réelle et 'autre a la commande obtenue par échantillonnage.

Dans cette analyse, la référence est la méme que celle utilisée dans le §3.4.1, a savoir une
optimisation sur un horizon de trois semaines en considérant des sollicitations parfaitement connues.
Les mémes indicateurs sont également utilisés. Plusieurs échantillonnages ont été testés, a savoir des
échantillonnages sur une période, sur deux périodes, sur trois périodes et sur quatre périodes, en
considérant a chaque fois un horizon d’optimisation de trois jours. Les résultats obtenus sont présentés

dans le Tableau 27 et la Figure 71.

Tableau 27 : Résultats de I’analyse de sensibilité portant sur les sollicitations

1 période 2 périodes 3 périodes 4 périodes
MAE (W) 34 33 37 2,5
Variation co(t (%) 2,1 2,1 -2,4 -0,2
Temps de calcul 9 12 13 14
(minutes)
— 1 période — 2 périodes — 3 périodes — 4 périodes — météo réelle

1 1 1 1 1 1 | | | | | | | | | | | | | | | |
O0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Temps (en heure)

Figure 71 : Commandes calculées selon I’échantillonnage des sollicitations

On peut noter que lorsque I'on moyenne les sollicitations sur une période la commande calculée
par le probleme moyenné a tendance a étre supérieure a la commande de référence (MAE de 34 W),
entrainant une augmentation du co(t. Les résultats sont équivalents lorsque I'on considére deux
périodes (avec un MAE de 33 W et une variation du colt de 2,1 %). Le constat est inverse lorsque I'on
considéere un échantillonnage sur trois périodes (MAE de 37 W et variation du co(t de -2,4 %). Bien que
minimes, ces différences peuvent entrainer un risque de violation des contraintes de confort lors de
I'application de la commande calculée par le probleme moyenné au modeéle réel (correspondant aux
sollicitations parfaitement connues). On peut cependant remarquer les trés bonnes performances de

I’échantillonnage sur quatre périodes, avec un MAE de 2,5 W et une variation du co(t de -0,2 %. Par
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conséquent cela signifie qu’il est nécessaire de connaitre en moyenne les sollicitations, et en particulier
les conditions météorologiques, sur quatre périodes (correspondant d’'un point de vue physique a la
nuit, le matin, I'apres-midi et le soir) pour obtenir un colt proche du colt optimal. Les sollicitations
moyennées sont présentées de la Figure 72 a la Figure 74 et les quatre périodes sont définies comme
suit :

- 1% période:0h-8h;

- 2*™période:8h-13h;

- 3*™période:13h-18h;

- 4°™période:18h-0h;

En conclusion de cette analyse de sensibilité, un horizon d’optimisation de trois jours et un

échantillonnage des sollicitations sur quatre périodes seront considérés dans la suite lors de la mise en

place de la commande prédictive.

= Température extérieure (données réelles)

==Température extérieure (données moyennées)

0 48 72 96 1 144

Température (°C)
N

Heures

Figure 72 : Température extérieures (données réelles et données moyennées)
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=== F|ux vitré (données réelles) e F|ux vitré (données moyennées)
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Figure 73 : Flux solaire passant a travers les vitres (données réelles et données moyennées)
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Figure 74 : Puissance dissipée due a I’occupation et aux équipements (données réelles et données moyennées)

4. OBSERVATEUR ASYMPTOTIQUE

L'utilisation de l'algorithme d’optimisation, présenté au paragraphe précédent, nécessite de
connaitre les conditions initiales portant sur I'état (x(0) = x,), c’est-a-dire I'état du batiment.
Cependant, celui-ci n’est pas directement mesurable : la simple mesure de sa température intérieure
n’est pas suffisante pour le caractériser. Il est indispensable de pouvoir estimer cet état a partir d’un
observateur. Ce dernier a pour vocation de reconstruire I'état du batiment en se basant sur un modele

dynamique. L’objectif de cette partie est de construire un tel observateur.
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4.1 Structure de I'observateur

Soit un systeme a réguler modélisé par la représentation d’état suivante avec m entrées notées u, n

états notés x et p sorties notées y :

{x(t) = Ax(t) + Bu(t) (5.28)

y(t) = Cx(¢)
ou A est une matrice n X n, B une matrice n X m et C une matrice p X n, avec p < n. En général, I'état
du systeme n’est pas complétement accessible ou mesurable. La dimension du vecteur d’état est en
effet supérieure a celle de la sortie. Cela signifie que pour tout instant t, le vecteur x(t) ne peut étre
compléetement mesuré ou déduit des sorties. Cependant, ce dernier peut étre reconstruit a I'aide d’un
observateur dimensionné judicieusement dans I'objectif de réaliser une estimation précise et rapide de
la valeur des composantes du vecteur d’état x(t). On notera dans la suite par X(t) et y(t) les
estimations des quantités x(t) et y(t) respectivement. Le principe général (Figure 75) est qu’a partir

des entrées u et des sorties mesurées y I'observateur puisse estimer I'état du systéme a réguler (X(t)).

u(t) . y()
Systeme

A 4
v

R(t)

A 4

Observateur

v

A 4

Figure 75 : Diagramme d’un observateur

L'idée générale de I'observateur asymptotique est de reprendre la dynamique de |'état et de la
modifier par un terme correspond a I'erreur d’observation. La structure de I'observateur peut alors étre

exprimée sous la forme suivante :

{;*c(t) = A%(t) + Bu(t) + L(y(t) — 9(t) (5.29)

y(@©) = Cx(t)
Le probléme consiste alors a choisir la matrice L de fagon a ce que la solution X du systéme (5.28)
converge vers x. Plus précisément, considérons la dynamique de l'erreur d’estimation e, =X — x
définie par :
d
= (A—LC)e, (5.30)
L'objectif est de s’assurer que l'erreur d’estimation converge asymptotiquement vers 0, c’est-a-dire

d’imposer, par un choix judicieux de L, que toutes les valeurs propres de A — LC soient a partie réelle
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strictement négative. La construction d’un tel observateur asymptotique est possible si et seulement si
(A4, C) est observable. Dans I'objectif d’assurer une dynamique de I'erreur d’estimation plus rapide que
celle du systéme en boucle ouverte, les valeurs propres de A — LC doivent étre choisies judicieusement.
Cependant, en pratique on est limité au niveau de la grandeur de cette dynamique et il n’est pas
possible de prendre des dynamiques trés grandes. En effet, d’'une part on ne peut choisir que des gains

réalisables, et d’autre part plus le gain sera élevé plus les bruits influeront sur la reconstruction de I'état.

4.2 Application

La construction d’un tel observateur a été appliquée a notre cas d’étude. Le modele du batiment
utilisé dans I'algorithme d’optimisation est un modéle réduit d’ordre trois (dimx = 3) et nous ne
disposons en sortie que de la température intérieure (dimy = 1). Le dimensionnement de la matrice L
(réalisé sous Matlab) a été fait de maniére a assurer une convergence plus rapide de I'observateur (la
réponse de I'observateur a un échelon de puissance de chauffage est de quelques secondes) par rapport

a la dynamique du modéle réduit d’ordre 3 tout en assurant un gain pas trop élevé.

Pour valider le fonctionnement de cet observateur, une comparaison sur un cas d’étude entre I'état
estimé et I'état réel est nécessaire. Pour cela, on se place dans le cas d’étude défini au §3.3.3.
Connaissant parfaitement les sollicitations et en utilisant le profil optimal de puissance calculé, il est
possible de simuler I"évolution de I'état du systeme d’ordre 3 et d’obtenir les températures simulées.
Suite au dimensionnement de la matrice L, on peut alors simuler I'évolution de I'état estimé et le
comparer a I'état réel. Les résultats sont présentés de la Figure 76 a la Figure 78 ou I'on a considéré un
état estimé initial nul. Il s’agit d’'une configuration trés défavorable ou I'erreur entre I'état réel et I'état
estimé est importante. Dans la pratique, cette erreur sera beaucoup plus faible. On peut constater que
la convergence de l'erreur entre I'état estimé et I'état réel est d’environ quatre jours. Aprés cette
période, I'évolution des courbes de I'état réel et de I'état estimé sont confondues. Ainsi, lors de
I’estimation de I'état du batiment, il est suffisant de disposer des mesures des sollicitations (conditions
météorologiques, occupation et puissance de chauffage) et de la température du batiment sur quatre

jours pour s’assurer de la convergence de I'observateur asymptotique.
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Figure 76 : Comparaison entre I’état réel 1 et I'état estimé 1
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Figure 77 : Comparaison entre I'état réel 2 et I'état estimé 2
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Figure 78 : Comparaison entre I'état réel 3 et I'état estimé 3
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5. COMMANDE PREDICTIVE

Suite a la définition de l'algorithme d’optimisation (§ 3) et de I'observateur asymptotique (§ 4)
permettant d’une part de calculer la commande optimale en boucle ouverte et d’autre part d’initialiser
I'algorithme d’optimisation, il est désormais possible de mettre en place la commande prédictive. Cette
commande prédictive a pour objectif de réguler un batiment en temps réel avec une mise a jour de la

commande optimale toutes les 24 heures (période d’échantillonnage).

Ne disposant pas d’un batiment réel pour étudier le comportement de la commande prédictive,
cette derniere sera étudiée en simulation numérique. Le modele de batiment considéré correspond au
modele complet (de dimension 28) modélisé par COMFIE auquel on a rajouté les corrections concernant
les échanges par ventilation. Pour rappel (§ 2 du chapitre 2), une valeur moyenne est considérée pour
les débits de ventilation externe dans le systeme complet. Les corrections concernant les échanges par
ventilation consistent a prendre en compte les écarts par rapport a la moyenne. Le comportement de la
commande prédictive sera étudié sur deux cas d’application correspondant a la mise en place ou non

d’un suivi de trajectoire par un régulateur.

5.1 Commande prédictive sans controleur

5.1.1 Fonctionnement de la commande prédictive

Le fonctionnement de la commande prédictive se déroule en cing étapes.

La premiere étape (Figure 79) correspond a l'initialisation. Lors de cette étape, une consigne de
chauffage constante (par exemple 19°C) peut étre appliquée au batiment. L'objectif de cette étape est
double. Le premier est de modéliser le batiment a réguler grace au logiciel de simulation thermique
dynamique Pléiades+COMFIE. Le modele du batiment ainsi obtenu est ensuite réduit a I'ordre 3 (par la
réalisation équilibrée § 2) dans le but de I'utiliser pour le calcul de la commande optimale (étape n°3). Le
second obijectif est de collecter les données nécessaires pour estimer I'état du batiment (étape n°2). La
convergence de |'observateur asymptotique étant de quatre jours environ (§ 4), il est nécessaire de
disposer d’au moins quatre jours de données concernant la température intérieure du batiment, la

puissance de chauffage injectée ainsi que les sollicitations (conditions météorologiques, occupation).
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ETAPE 1 : Initialisation

I 1
1 1
1 1
| 1
1 1
1 s . N 3 .y x !
i | Modéle du batiment - Réduction du .| Modéle réduit a 'ordre 3 :
: (COMFIE) modéle (réalisation équilibrée) "

]
: i
1 1
1 1
| 1
: Batiment réel . Collecte des 2 Mesures collectées : |
I données (T2 mes(t)/ Prmeslt) / Sollicitations) |1

1
I |

1

Figure 79 : Schéma de I'étape n°1

Suite a l'initialisation, il est possible lors de I'étape n°2 d’estimer I’état initial du batiment (Figure
80). Grace aux mesures collectées a I'étape n°1 et au développement d’un modeéle réduit d’ordre 3 du
batiment, il est possible d’estimer I’état du batiment a partir d’'un observateur asymptotique basé sur la
dynamique du modele réduit (§4). Cette étape est indispensable pour déterminer les conditions

initiales nécessaires a la résolution du probléme de commande optimale (étape n°3).

ETAPE 2 : Estimation de I’état initial du batiment

T° hes (t) ——
Observateur asymptotique
Pmes (t) —>| (basé sur la dynamique du modeéle réduit
a l'ordre 3)

Etatinitial
du batiment

Sollicitations — 5
mesurées

Figure 80 : Schéma de I'étape n°2

L'état du batiment étant connu, il est alors possible de résoudre le probleme de commande
optimale et de calculer la commande de chauffage grace a I'algorithme présenté au § 3 (Figure 81). Dans
le but de diminuer les temps de calculs et suite a I'analyse de sensibilité, seule la connaissance de la
tendance des prévisions des sollicitations a trois jours (sollicitations moyennées sur quatre périodes) est
nécessaire pour calculer une commande proche de la commande optimale. Cette étape permet alors de
définir la commande de chauffage a appliquer au batiment (profil de puissance de référence) ainsi que
I’évolution supposée de la température a lintérieur du batiment (trajectoire de température de

référence).
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ETAPE 3 : Planification de trajectoire
Calcul de la commande optimale en boucle ouverte pour les 72 prochaines heures

(moyennées sur 4 périodes) —)| Algorithme d’optimisation —> Tt ()
] . (horizon de 3 jours /
Etat du batiment —— modeéle réduit & l'ordre 3) —> P (t)

I

]

]

]

I

]

I r - . - - -
I Prévisions des sollicitations
1

I

1

I

I

]

I

Figure 81 : Schéma de I’étape n°3

Dans le cas de la commande prédictive sans contrbleur, I'étape n°4 (Figure 82) correspond
simplement a I'application sur les 24 premiéres heures du profil de puissance de référence (calculée
pour les 72 prochaines heures) au batiment a réguler. Lors de cette étape la température réelle a

I'intérieure du batiment est mesurée.

ETAPE 4 : Application de la consigne de référence sur 24 heures

Sollicitations réelles

Pref(t)—> Bitimentréel ——> mes|

Figure 82 : Schéma de I’étape n°4 (sans régulateur)

Enfin, lors de I'étape n°5 (Figure 83), I’état courant du batiment est estimé suite a I'application du
profil de puissance de référence sur 24 heures et a la mesure des sollicitations et de la température
intérieure. Cet état estimé permettra alors de fermer la boucle et de retourner a I'étape n°3 pour

calculer la commande de référence pour les 72 prochaines heures.

ETAPE 5 : Estimation de I’état courant du batiment (sans régulateur)

Tomes (t) —>

}

1

]

}

1

1

]

] .
: Observateur asymptotique Etatcourant
]

]

}

1

1

]

}

P _.(t i : . st | -
ref( ) —>| (basé sur la dynamique du modéle réduit diii Bttt

o a l'ordre 3)
Sollicitations — 5
mesurées

Figure 83 : Schéma de I'étape n°5
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5.1.2 Résultats

La commande prédictive sans régulateur a été appliquée sur le cas d’étude défini au § 3.3.1 ou la
commande de la puissance de chauffage est mise a jour tous les jours a minuit. Les résultats sont
présentés dans la Figure 84 et la Figure 85. Le colit de la commande de chauffage sur une semaine est
de 13,37 €. On peut remarquer que le profil de la puissance de chauffage est trés proche de celui calculé
par la commande optimale sur un horizon d’une semaine avec les sollicitations parfaitement connues
(§ 3.3.3). On constate par exemple que I'ensemble des heures pleines et de pointe sont effacées. En ce
qui concerne les profils de température (Figure 85), plusieurs remarques peuvent étre faites. Pour
rappel, la température de référence (en bleu) correspond a la trajectoire calculée par la commande
optimale avec un modeéle réduit d’ordre 3 (sans correction sur la ventilation) et des sollicitations
moyennées sur quatre périodes. La température mesurée (en vert) correspond quant a elle a la
température simulée lorsqu’on applique le profil de puissance de référence au modéle complet (avec
correction sur la ventilation) sous les sollicitations réelles. On constate que lors de la surchauffe du
batiment pendant les heures creuses, la température mesurée et la température de référence sont
proches. Cependant, lors des heures pleines, on peut remarquer une différence avec une température
mesurée supérieure a la température de référence. Ce phénomene est particulierement remarquable au
troisieme et quatrieme jour. L’origine de ces différences est double. D’une part elles s’expliquent par le
fait que la commande optimale (a partir de laquelle est calculée la trajectoire de référence) utilise des
données de sollicitations moyennées. Ainsi, la valeur moyenne des sollicitations lors de cette période est
inférieure a la valeur réelle des sollicitations (en particulier pour le rayonnement) expliquant la
remontée de la température mesurée. Ce phénomene est mis en évidence sur la Figure 86 ol |'on
compare les températures de référence calculées avec des sollicitations réelles et moyennées. D’autre
part, ces écarts peuvent également s’expliquer par une différence dans la dynamique de I’évolution de
la température. En effet, la trajectoire de température de référence est calculée en considérant le
modele réduit a I'ordre 3 (sans correction sur la ventilation) alors que la température mesurée est
calculée en considérant le modele complet (avec correction sur la ventilation). Ce phénomeéne est mis en
évidence sur la Figure 87 ou I'on compare les températures de référence et mesurée en considérant
dans les deux cas des sollicitations réelles. On constate alors que le modeéle réduit a I'ordre 3 a tendance

a surestimer la chute de température pendant les heures pleines et de pointe.
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— Puissance de référence — — Tarif électricité (indicatif) ‘
T T T T

- - 1= —n —_ —n —
L | | | o | .
1 1 1 | L 1 I
Pl by 1 'y 1l Iy 10
1 L D Iy L I Ll
I A | I B I ] I A O N A
[ P 1 ! Il o I
I — =3 1 =1 1 I -__I I_ s L __I L
500 1
0
0 1 2 3 4 5 6 7

Temps (en jour)

Figure 84 : Puissance de référence calculée par la commande prédictive sans régulateur
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Figure 85 : Comparaison entre la température de référence et la température mesurée
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— Température de référence (sollicitations réelles)
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Figure 86 : Comparaison entre les températures de référence calculées avec des sollicitations réelles ou

moyennées
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Figure 87 : Comparaison entre la température de référence (sollicitations réelles) et la température mesurée

Enfin, il peut étre intéressant de comparer les profils de puissance de référence obtenus avec des
sollicitations réelles et moyennées (Figure 88). On constate que ces profils sont quasiment confondus et
que les colts calculés sont tres proches avec respectivement 13,37 € et 13,32 €. Ces résultats valident
I'intérét de ['utilisation de sollicitations moyennées permettant d’obtenir une commande de la

puissance de chauffage proche de la commande optimale tout en diminuant les temps de calcul.

En pratique, I'ajout d’un régulateur est nécessaire pour faire face a des évenements imprévus (tels

que des perturbations) et s’assurer de suivre la trajectoire de référence.
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Figure 88 : Comparaison entre les puissances de référence calculées avec des sollicitations réelles ou moyennées

5.2 Commande prédictive avec régulateur

Lors de I'application de la commande de référence au batiment réel (étape n°4), des écarts peuvent
étre constatés entre I’évolution supposée de la température a lI'intérieur du batiment (trajectoire de
température de référence) et la température réellement mesurée. Ces écarts peuvent étre la
conséquence d’erreurs de modélisation (le modele utilisé pour la planification de trajectoire est un
modele réduit d’ordre 3) ou d’erreurs dans I’échantillonnage des sollicitations et leurs prévisions (la
trajectoire de référence est calculée a partir de la prévision des sollicitations moyennées sur quatre
périodes). Une solution est de mettre en place un feedback qui assure le suivi asymptotique de la
trajectoire de référence. Plus précisément, il s’agit de corriger la commande de chauffage calculée en
boucle ouverte en fonction de I'erreur entre la température de référence et la température mesurée
pour compenser les déviations entre la trajectoire réelle et la trajectoire de référence (Figure 89). Ce

suivi de trajectoire peut étre assuré par la mise en place d’un régulateur lors de I'étape n°4.

Po. (t) = P (t) + AP?

reg

Tomes( )
=~
Sa
Erreur AT®
-~ _ .- = Trajectoire de référence
Toref(t)

Figure 89 : Schéma de principe du suivi de trajectoire (adapté de Petit et Rouchon (2014))
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5.2.1 Définition du régulateur

Le régulateur Pl (proportionnel / intégral) est classiquement employé pour la régulation des
batiments et peut étre utilisé pour assurer le suivi de trajectoire. Le principe est alors de lui ajouter un
terme d’anticipation, terme correspondant a la puissance de chauffage de référence calculée a I'étape

n°3. Dans ce cadre, la puissance en sortie du régulateur peut étre définie par :
e(t) = Tre(t) — Tes (V)

1t (5.31)
Preg(t) = S (Pref(t) +K [e(t) + T j e(t)dt])
0

1
ou St est |a fonction de saturation permettant de respecter les contraintes, K est le gain proportionnel

et T; est le temps d’intégration. La fonction St est ici définie par :

S(s) = Pmax sis > Ppax
Sat(s) =s si s € [Pmin, Pmax] (5.32)
S2(s) = Pmin sis < Ppin

L'intérét de cette formulation est double. D’une part, I'ajout du terme d’anticipation permet de mieux
gérer les variations de la trajectoire de référence (par exemple lors de la surchauffe du batiment
pendant les heures creuses). D’autre part, la partie rétroaction permet quant a elle de compenser les

erreurs du modele du batiment ou encore les erreurs dans les prévisions des sollicitations.

En considérant le régulateur ainsi défini, un phénomene d’emballement peut apparaitre. Ce
phénomeéne se manifeste lorsque la commande calculée par le régulateur est différente de celle
appliquée au systéme, c’est-a-dire lorsque la commande calculée par le régulateur dépasse les
contraintes. Le régulateur continue alors d’intégrer I'erreur et a fournir une valeur de commande trés
supérieure (respectivement inférieure) a Pyax (respectivement Pyin). Un mécanisme d’anti-
emballement (anti-windup) est alors classiquement ajouté au régulateur pour contrer ce phénomeéne.
Une des solutions est de stopper I'intégration de I'erreur des que la commande calculée sature (Astrom

et Hagglund 1995). Les parametres du régulateur ainsi défini ont été identifiés a I'aide du logiciel Matlab

(K=2x10* W/°C et T; = 30 secondes).

L'étape n°4, définie au §5.1.1, a été par conséquent modifiée par I'ajout de ce régulateur
permettant de réaliser le suivi de trajectoire (Figure 90). Suite a cette étape, on dispose de la puissance
en sortie du régulateur, ainsi que des mesures des sollicitations et de la température a l'intérieur du
batiment. Ces données sont ensuite utilisées pour estimer |’état courant du batiment a I'étape n°5, ou la
puissance de référence (utilisée dans le cas de la commande prédictive sans régulateur) est remplacée
par la puissance en sortie du régulateur (Figure 91). A la suite de cette étape, on retourne a I'étape n°3

pour calculer la commande de référence pour les 24 prochaines heures.
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ETAPE 4 : Suivi de la trajectoire de référence sur 24 heures
Gestion des perturbations en temps réel par un régulateur

Pref(t) Sollicitations réelles

|

Tieslt] e (t) Tl
= Batiment réel e
L et a1 e e R 0 1 e R S 21 i e R . 22 |
Figure 90 : Schéma de I’étape n°4 modifiée (avec régulateur)
ETAPE 5 : Estimation de I’état courant du batiment (avec régulateur)
Tomes(t) —>
Observateur asymptotique Etatcourant

p t - ; i St | =
reg( ) —>| (basésurla dyn‘ar?Jque du modéle réduit Al B5RERE
al'ordre 3)
Sollicitations —

mesurées

Figure 91 :Schéma de I’étape n°5 (avec régulateur)

5.2.2 Résultats

La commande prédictive avec régulateur a été appliquée sur le cas d’étude défini au § 3.3.1. Les
résultats sont présentés dans la Figure 92 et la Figure 93. On peut constater qu’avec l'ajout du
régulateur, le chauffage est utilisé lors des heures pleines et de pointe dans I'objectif de suivre au mieux
la trajectoire de référence (Figure 92). Ceci entraine une augmentation du colt de la commande de
chauffage sur une semaine (13,49 €) par rapport a celui de la commande prédictive sans régulateur
(13,37 €). On peut également noter que l"utilisation du régulateur permet de suivre plus précisément la
trajectoire de référence en limitant les écarts a la température de référence (Figure 93). Enfin, comme
dans le cas de la commande prédictive sans régulateur, on constate les mémes écarts entre la
température mesurée et la température de référence. Ces écarts s’expliquent par l'utilisation de
sollicitations moyennées et du modele réduit a I'ordre 3 lors du calcul de la commande optimale a partir

de laquelle est calculée la trajectoire de référence.
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Figure 92 : Comparaison entre la puissance de référence et la puissance du régulateur
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Figure 93 : Comparaison entre la température de référence et les températures mesurées (avec ou sans

régulateur)

Ces résultats peuvent étre comparés avec ceux obtenus par la commande prédictive avec
régulateur en considérant les sollicitations parfaitement connues. Tout d’abord, les co(ts calculés sont
trés proches avec respectivement 13,49 € et 13,31€ avec les sollicitations moyennées et les
sollicitations réelles. De méme sur la Figure 94 on peut remarquer gu'’il existe trés peu de différence
entre la température mesurée engendrée par une commande calculée sous des sollicitations réelles (en
bleu) et celle résultant de la commande calculée sous des sollicitations moyennées (en vert). Ceci valide
I'intérét de I'utilisation des sollicitations moyennées permettant d’obtenir une commande proche de la
commande optimale tout en diminuant les temps de calculs (§ 3.4.2). Enfin, de maniére logique, on
constate que le régulateur a tendance a plus chauffer pendant les heures pleines ou de pointe lorsque la

commande de référence a été calculée en considérant des sollicitations moyennées dans le but de
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compenser les écarts (engendrés par les imprécisions sur les sollicitations) par rapport a la température

de référence (Figure 95).

‘—Température mesurée (sollicitations réelles) —— Température mesurée (sollicitations moyennées) ‘
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Figure 94 : Comparaison entre les températures mesurées (sollicitations réelles et moyennées)

—Puissance régulateur (sollicitations réelles) — Puissance régulateur (sollicitations moyennées)‘
T T T T T T

0 [} L A m A A 4
0 1 2 3 4 5 6 7
Temps (en jour)

Figure 95 : Comparaison entre les puissances du régulateur calculées (sollicitations réelles et moyennées)

L'utilisation d’un régulateur est indispensable pour faire face a des événements imprévus en
particulier lorsqu’une erreur importante est faite sur la prévision des sollicitations. Nous avons ainsi
testé le régulateur sur le premier jour d’optimisation, en considérant que, contrairement aux prévisions,
I’occupation réelle était nulle. Les résultats sont présentés dans la Figure 96 et la Figure 97. On constate
gue sans l'utilisation du régulateur, la température mesurée descend en dessous de la contrainte de
température de 19°C. Au contraire, I'utilisation du régulateur permet de compenser les erreurs de
prévisions (avec l'utilisation du chauffage de 18 h a 24 h), de suivre la trajectoire de référence et de

respecter les contraintes de température. Ceci met en évidence l'intérét du régulateur qui permet de
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compenser les erreurs faites sur la modélisation et la prévision des sollicitations dans I'objectif de suivre

la trajectoire de référence.

—Température de référence
— —Température mesurée (avec régulateur)
— Température mesurée (sans régulateur)
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Figure 96 : Comparaison entre la température de référence et les températures mesurées (avec ou sans

régulateur)
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Figure 97 : Comparaison entre la puissance de référence et la puissance du régulateur

6. CONCLUSION DU CHAPITRE

Ce chapitre présente le développement d’une approche basée sur la commande prédictive, dont
I'utilisation par les professionnels du batiment est destinée a se démocratiser dans un futur proche
grace au développement et a la diffusion des technologies nécessaires a son implémentation d’une part
et a une demande accrue des acteurs économiques du batiment et de I'énergie pour le développement

de solutions techniques dans le domaine de la gestion intelligente de I'énergie d’autre part. L’avantage

216



Chapitre 5 : Application de la commande prédictive

de la commande prédictive est de s’appuyer sur un modeéle du batiment a réguler permettant
d’anticiper son comportement et de calculer la commande qui minimise une fonction de colt donnée
tout en respectant des contraintes imposées. La mise en place d’un tel systeme nécessitait cependant
de répondre a de nombreuses difficultés théoriques a travers le développement d’un algorithme

performant.

La premiere difficulté était de disposer d’'un modele réduit de batiment précis permettant une
convergence rapide de I'algorithme d’optimisation. Dans le cadre de la régulation, I'utilisation de la
réalisation équilibrée s’avere particulierement efficace. Elle permet d’'une part d’obtenir un modele
réduit complétement observable et commandable et d’autre part de réaliser un compromis entre
précision et taille du modele. Les résultats ont montré que, dans notre cas d’étude, un modele réduit a

I'ordre trois était nécessaire.

La deuxieme difficulté était de disposer d’un algorithme d’optimisation rapide et robuste. Un
algorithme d’optimisation basé sur la pénalisation intérieure a été présenté permettant de résoudre un
probleme de commande optimale sous contraintes d’état et de commande. Dans I'objectif de diminuer
les temps de calcul, une analyse de sensibilité a été menée sur I’"horizon d’optimisation de I’algorithme

et sur la précision des sollicitations nécessaires.

La troisieme difficulté était de connaitre, a chaque période d’échantillonnage, I'état du batiment. Le
développement d’un observateur asymptotique a été réalisé permettant d’estimer I'état du batiment a

travers les mesures des sollicitations et de la température du batiment.

Enfin, la derniére difficulté était de pouvoir faire face, lors de I'application de la commande
optimale, aux différentes perturbations faisant s’éloigner la trajectoire réelle de la température de la
trajectoire de référence. Un régulateur Pl utilisant un terme d’anticipation a été développé permettant
d’assurer le suivi de trajectoire et de compenser les éventuelles erreurs de modélisation ou de prévision

des sollicitations.

En conclusion, I'algorithme de commande prédictive développé présente de bonnes performances
en terme de robustesse et de temps de calcul permettant d’envisager son utilisation dans des systémes
avancés de commande de batiment en temps réel. Plusieurs améliorations de I'algorithme peuvent étre
envisagées. Par exemple, I'utilisation de contraintes portant sur la variation de la température dans
I'algorithme d’optimisation peut étre intéressant dans I'objectif de prendre mieux en compte le confort
de I'occupant, de méme que I'extension de I'algorithme d’optimisation a un batiment multizone. Enfin,
les mesures utilisées pour estimer I'état du batiment pouvant étre incomplétes ou entachées
d’incertitudes, le développement d’un filtre de Kalman a la place d’un observateur asymptotique peut

étre considéré.
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Conclusion générale

BILAN DU TRAVAIL EFFECTUE

Conformément aux objectifs initiaux énoncés, cette these s’est intéressée au développement de
méthodes et stratégies visant a une gestion optimisée en temps réel des flux énergétiques dans les

batiments performants.

Le travail initial a consisté a réaliser un état de I'art sur la régulation énergétique des batiments, a
en déterminer les principaux objectifs ainsi que les commandes associées. Il a permis également de
présenter la problématique de gestion du réseau électrique dans laquelle s’inscrit cette thése, le besoin
de solutions innovantes pour la gestion de la demande en énergie et de voir dans quelle mesure la

régulation énergétique des batiments peut répondre a cet enjeu.

Dans l'objectif d’anticiper I'état futur du batiment et de s’adapter aux usages et conditions
environnementales changeantes, les stratégies de régulation doivent reposer sur des modeles qu’il est
indispensable de définir. En premier lieu, un modele thermique dynamique du batiment alliant précision
et vitesse de calcul suffisante doit étre utilisé. Le modele thermique dynamique aux volumes finis
COMFIE, réduit par analyse modale, a été choisi dans cette optique. L'occupation a quant a elle été
définie par des scénarios représentatifs (qui peuvent étre affinés a partir de mesures sur le terrain) plus
adaptés au cadre de la régulation. Enfin, un modéle original de prévision météorologique locale a été
développé. Ce dernier repose sur l'utilisation d’'un modeéle de type ARMA pour modéliser I'écart de
température (ou de rayonnement) entre une station ol nous disposons des prévisions de Météo France
(prévision régionale) et le lieu ou est situé le batiment considéré ou I'on souhaite prévoir la température
(ou le rayonnement). L'avantage de cette méthode est de s’appuyer sur la précision des prévisions
météorologiques fournies par les modeles physiques. Les résultats ont montré leur intérét pour la
prévision de la température. Pour le rayonnement et dans I'étude de cas réalisée (écart entre Paris et
Orly), les résultats sont plus mitigés et la méthode n’apporte pas d’amélioration par rapport a la

prévision régionale.

Dans I'objectif de développer et calculer des stratégies de régulation les plus performantes
possibles, il est nécessaire de prendre en compte les incertitudes et le manque de connaissance liés aux
parameétres et variables du modéle. Il est alors utile de mettre en ceuvre des méthodes de calibrage de
modele pour diminuer les écarts entre le comportement prévu par la simulation et le comportement
réel. Une méthodologie basée sur le calcul bayésien approché a été développée, permettant de
considérer I'ensemble des sources d’incertitudes et d’erreurs pouvant expliquer les différences entre les
résultats de simulation et les données observées. Cette méthodologie présente I'avantage de pouvoir

étre utilisée aussi bien dans le cadre de la garantie de performance que dans le cadre de la régulation.
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Elle est également générique et peut étre utilisée sur n‘importe quel modele de batiment tout en
utilisant des mesures diverses. Les résultats ont montré qu’il était possible d’estimer des distributions
de probabilité a posteriori des paramétres influents du modele et d’améliorer le comportement global
de celui-ci. Cependant, dans le cas d’application considéré, les améliorations sont faibles par rapport au
modele non calibré. La validation de la méthodologie nécessiterait ainsi des études complémentaires

pour évaluer ses performances sur différents cas d’étude.

Enfin, dans I'objectif de développer des stratégies de régulation adaptées au temps réel, deux
approches ont été étudiées dans le cadre de I'effacement de la consommation électrique de pointe dans

les batiments performants énergétiquement.

La premiere approche repose sur des méthodes d’optimisation hors-ligne dont I'objectif est
d’élaborer des lois de type heuristique a partir de la stratégie optimale calculée par une méthode
d’optimisation. Ces lois de commande simplifiées ont ainsi 'avantage de pouvoir étre embarquées dans

les systémes de régulation couramment utilisés par les professionnels du batiment. Une méthode

d’approximation, basée sur la régression Béta, a été mise en ceuvre permettant I'élaboration de lois
heuristiques a partir des résultats de la programmation dynamique. Les résultats ont montré que les
modeles de régression Béta, associés a un controleur, étaient capables de reproduire le comportement
général des stratégies issues de la programmation dynamique tout en présentant un temps de calcul
tres faible (150 fois inférieur a celui de la programmation dynamique). Une comparaison avec une loi
purement heuristique a permis de valider l'intérét de cette méthode. De méme, une étude de
I'influence des erreurs de prévision météorologique sur la loi heuristique a permis de démontrer sa

robustesse.

La deuxieme approche s’est portée sur la mise en place d’'une commande prédictive adaptée au
temps réel et le développement d’algorithmes performants nécessaires a sa mise en ceuvre. En effet,
d’une part la demande accrue des acteurs économiques du batiment et de I'énergie pour le
développement de solutions techniques nouvelles dans le domaine de la gestion dynamique de la
demande en énergie et de son pilotage, et d’autre part le développement récent des technologies
nécessaires a I'implémentation de la commande prédictive laisse envisager son utilisation dans un futur
proche par les professionnels. La mise en place d’un tel algorithme a nécessité de lever plusieurs verrous
techniques. Tout d’abord, dans I'objectif de disposer d’un modeéle réduit précis, rapide a calculer et
présentant de bonnes propriétés pour le contréle-commande, la réalisation équilibrée a été considérée
dans cette étude. Ensuite, un algorithme d’optimisation rapide et robuste, basé sur la pénalisation
intérieure a été adapté. Dans I'objectif de réduire ses temps de calcul, une analyse de sensibilité a par la
suite été menée sur I'horizon d’optimisation et la précision des sollicitations. L'utilisation de cet
algorithme nécessitant de connaitre I'état du batiment a chaque période d’échantillonnage, un
observateur asymptotique a également été réalisé. Enfin, un régulateur Pl utilisant un terme
d’anticipation a été étudié dans le but de suivre la trajectoire de référence calculée par I'algorithme

d’optimisation et ainsi de compenser les erreurs de modélisation ou de prévision des sollicitations.
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PERSPECTIVES

Les perspectives de ce travail sont nombreuses. Tout d’abord, il serait intéressant de disposer de
données de mesure et de prévision de la température et du rayonnement de deux stations de Météo-
France plus proches pour pouvoir valider le fonctionnement du modéle de prévision météorologique

locale (et en particulier le principe de la modélisation de I’écart entre deux stations) sur un cas réel.

Ensuite, concernant le calibrage de modéle, la validation de la méthodologie présentée sur d’autres
cas d’étude est indispensable. En particulier, I'utilisation d’'une variable d’intérét différente (telle que la
consommation de chauffage, ou encore une facture d’électricité) ou I'application de la méthodologie sur
un batiment ancien dont les caractéristiques sont mal connues (impliquant de considérer des plages
d’incertitudes plus larges sur les distributions de probabilité a priori des paramétres influents) sont des
cas d’étude intéressants a mener. Dans le cadre de la garantie de performance énergétique des
batiments, la méthodologie de calibrage développée dans cette thése est une premiere étape dans le
développement d’un protocole de mesure et de vérification de cette performance. Cependant, de
nombreuses questions théoriques restent a résoudre telles que la prise en compte dans le processus de
calibrage des incertitudes liées a I'occupation. En effet, au dela du choix de la température de consigne,
le comportement des occupants intégre divers aspects liés a la gestion de la ventilation et des
protections solaires, a la consommation d’eau chaude et d’électricité (électroménager, bureautique,

etc.) qu’il est important de prendre en compte.

Enfin, les deux approches développées pour les stratégies de régulation adaptées au temps réel
pourraient également donner lieu a un approfondissement sur plusieurs aspects. Pour I'élaboration des
lois heuristiques, I'évaluation de la robustesse des lois identifiées nécessite de considérer d’autres cas
d’application, tels que I'étude du comportement de ces lois en intersaison. De plus, |'extension de la
méthodologie a des modeles de batiment multizone est indispensable. De la méme maniére, des
développements théoriques supplémentaires seraient nécessaires pour étendre l'application de la
commande prédictive a un modele de batiment multizone et a des contraintes de vitesse de variation de
la température intérieure. La comparaison des performances des deux approches peut également étre
une perspective intéressante. L'utilisation d’'une chambre climatique ou il est possible de contréler
I’ensemble des sollicitations peut ainsi étre envisagée, permettant de se placer dans les mémes
conditions expérimentales et de s’affranchir des perturbations. L'extension de ces méthodes a une
période estivale, avec le pilotage de la ventilation forcée, de la ventilation naturelle et / ou des stores,
est également un point important a développer soulevant des questions théoriques avec la prise en
compte des non linéarités dans le processus d’optimisation, en particulier en ce qui concerne la
commande prédictive. De maniere plus globale, de nombreuses perspectives existent quant a
I'utilisation de stratégies de gestion énergétique a I'échelle d'un quartier. En effet, des leviers d’action
supplémentaires existent a I’échelle d'un Tlot par exemple, en particulier la mutualisation des
productions et des consommations et le stockage d’énergie. L’utilisation d’un contrdle hiérarchisé peut
alors étre envisagé ou I'on considere différentes échelles de temps d’optimisation. L'idée générale est

qu’a I'échelle du quartier une stratégie globale de stockage de I’énergie sur une échelle de temps longue

221



N

peut étre calculée a partir d’'un modele simplifié d’un flot. A partir de cette stratégie globale, une
stratégie plus précise sur une échelle de temps plus courte peut ensuite étre mise en ceuvre a I'échelle
de chaque batiment. Cette stratégie est alors calculée a partir d’'un modele plus fin des batiments et
d’une meilleure connaissance des sollicitations (en particulier I'occupation) auxquelles ces derniers sont

soumis.
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ANNEXE A.

RESULTATS DE LA MODELISATION DE LA TEMPERATURE

Tableau 28 : Récapitulatif des résultats de la modélisation de la température en °C

Modélisation | Modéles | MAE1h | MAE3h | MAEGh | MAE12h | MAE24h | MBE1h | MBE3h | MBEGh | MBE12h | MBE24h

ore de Directe | 1’51f\1F{)'(';”'i2) 0,30 0,66 1,10 1,75 2,49 0,01 0,05 0,11 0,23 0,64
Janvier Ecarts (2,?3R)|(I¥,Vi\, 0| 045 0,68 0,89 1,10 1,11 0,01 0,03 0,07 0,09 0,10
o de Directe | 1,?161R)|(|(\)/,Ui\, | oz 0,59 1,04 1,50 1,68 0,01 0,02 0,04 0,10 0,27
fevrier earts || Z,i,AlR)I(I;/,I;\, 0| 048 0,79 1,07 1,20 1,10 0,01 0,03 0,07 0,10 0,16
ore de Directe | 1,51/,AoR)I(I(\)/,U1A, | o3 0,60 0,89 1,4 1,54 0,00 0,00 0,00 0,02 0,09
mars earts | O’SI,AZR)'('(\)/"?’ | o4 0,59 0,75 0,94 0,89 0,01 0,03 0,06 0,08 0,10
" Directe | 1}?"*5'('(\)/"’;’ | o0 1,01 1,66 2,46 3,51 0,03 0,08 0,16 0,29 0,66
davril Eearts | | O,i,AlR)I(I(\)/,I?, | o8 0,93 1,30 1,57 1,21 0,02 0,07 0,13 0,16 0,18
ore de Directe | o,iiR)l(I;/,Ui\,z) 0,44 0,85 1,36 1,89 2,08 0,01 0,02 0,04 0,09 0,24
mai Eearts | 13’};'('\1””1*’ 0| 054 0,79 1,09 1,25 1,16 0,00 0,01 0,03 0,03 0,05
ore de Directe (z,slf\oR)l(I(\)/,lﬁ, | ose 1,00 1,51 1,92 2,16 0,00 0,01 0,02 0,01 0,11
Juin Ecarts SARIMA 0,47 0,65 0,74 0,75 0,77 0,02 0,05 0,05 0,04 0,02

(1,1,1)(0,1,1)
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Modélisation | Modéles | MAE1h | MAE3h | MAEG6h | MAE12h | MAE24h | MBE1h | MBE3h | MBEGh | MBE12h | MBE24 h

ore de Directe | Li’foR)'('g’”i\’ | 047 0,91 1,30 1,62 1,87 0,02 0,05 0,10 0,21 0,37
Juillet Ecarts (z,i/,AzR)I(Y,U;, 0| 06 0,89 0,97 1,05 1,03 0,04 10,09 0,13 0,17 0,16
o Directe | 1,S1f\oR)|(|(\)/,li\, | o3 0,72 1,20 1,77 2,36 0,00 0,00 0,01 0,01 0,08
d'aolt Eearts | o,i/,AoFi)l(I;/i\, 0| 064 1,03 1,39 1,80 1,40 0,00 0,00 0,01 0,04 10,09
o de Directe (33’3'('(\)/,"; | 0 0,86 1,34 1,95 2,07 0,01 0,04 0,10 0,20 0,23
septembre | ¢ it (zliiF;'(';/"’i\’ 0| 06 0,87 1,16 1,34 1,50 0,02 0,03 0,05 0,07 0,07
o Directe | 13’3'('(\)””: | o 0,75 1,20 1,62 1,98 0,02 0,07 0,14 0,25 0,29
doctobre earts | 1’55\;)'('(\)/"?’ | o8 0,56 0,71 0,80 0,76 0,02 0,06 0,09 0,12 0,09
o de Directe | Oj’sz)'(';/"’i\’ | o0 0,52 0,82 1,23 1,49 0,01 0,03 0,05 0,09 0,24
novembre earts || o,i/,AoF;l(g/,Ui\, 0| 03 0,54 0,75 0,93 0,97 0,00 0,00 0,00 0,01 0,01
ore de Directe | o,iézF{)l(T/i\,z) 0,30 0,68 1,08 1,55 1,89 0,00 0,01 0,03 0,07 0,11
decembre Ecarts SARIMA 0,44 0,71 0,38 1,03 1,19 0,02 0,04 0,07 0,11 0,11

(2,1,1)(1,1,0)
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ANNEXE B.

RESULTATS DE LA MODELISATION DU RAYONNEMENT

Tableau 29 : Récapitulatif des résultats de la modélisation du rayonnment en W/m?

Modélisation Modeles MAE1h MAE 3 h MAE6h | MAE12h | MAE24h | MBE1lh MBE 3 h MBE6h | MBE12h | MBE24 h
. SARIMA
. Directe
Mois de (2,1,2)(0,1,1) 18,1 34,6 35,0 34,4 35,5 0,1 0,0 -0,9 -1,0 -2,0
janvier . SARIMA
Ecarts
(1,1,1)(0,1,1) 8,7 9,4 9,5 9,6 9,5 1,5 2,2 2,2 1,6 1,3
. SARIMA
. Directe
Mois de (2,1,2)(0,1,1) 41,7 68,7 76,2 76,8 77,0 3,9 4,5 1,3 0,5 0,7
février 3 SARIMA
Ecarts
(1,1,1)(0,1,1) 19,9 23,0 24,1 21,6 26,0 1,2 1,7 0,8 0,2 3,1
. SARIMA
. Directe
Mois de (0,1,1)(0,1,2) 50,7 83,0 85,7 82,7 120,1 2,6 11,4 9,8 46,3 -6,4
mars , SARIMA
Ecarts
(0,1,1)(0,1,1) 27,9 28,0 22,0 29,8 30,0 2,3 2,7 2,8 1,1 0,9
. SARIMA
. Directe
Mois (1,1,2)(0,1,1) 56,8 104,8 112,7 118,0 119,8 2,9 4,5 -2,3 -6,3 -12,8
d’avril , SARIMA
Ecarts
(2,1,0)(2,1,0) 38,0 54,0 50,2 44,7 50,9 0,7 0,7 -1,7 -4,3 2,0
. SARIMA
. Directe
Mois de (0,1,3)(1,1,2) 65,6 116,7 135,7 129,2 144,1 0,0 -0,2 -10,1 9,4 -12,4
mai , SARIMA
Ecarts
(0,1,1)(0,1,2) 42,6 42,8 42,9 41,8 43,4 -0,1 0,3 1,0 -0,1 -2,7
. SARIMA
. Directe
Mois de (0,1,2)(2,1,2) 86,1 147,2 158,4 149,2 165,0 1,0 2,4 2,0 2,8 8,1
juin . SARIMA
Ecarts
(0,1,1)(1,1,0) 44,1 45,4 45,5 43,5 42,9 0,9 0,6 -0,4 -0,5 2,7
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Modélisation Modeles MAE 1 h MAE 3 h MAE6h | MAE12h | MAE24h | MBE1h MBE 3 h MBE6h | MBE12h | MBE24 h
. SARIMA
. Directe
Mois de (0,1,2)(1,1,2) 53,4 73,5 74,5 81,5 81,3 -4,8 -12,7 -22,5 -26,5 -2,5
juillet P SARIMA
Ecarts
(4,1,0)(2,1,0) 36,9 39,4 36,7 40,0 36,2 -0,1 -0,3 -0,5 -1,1 0,4
. SARIMA
. Directe
Mois (1,1,2)(0,1,1) 45,5 86,0 100,9 100,8 112,0 -1,0 -3,1 -9,3 -13,2 -7,3
d’ao(it Ecarts SARIMA
(1,1,1)(0,1,1) 23,1 25,9 26,1 26,6 28,0 -3,1 -3,9 -3,9 -3,7 -3,9
. SARIMA
. Directe
Mois de (1,1,2)(0,1,2) 47,0 85,0 95,7 92,9 93,2 1,0 4,2 8,8 -0,2 -9,7
septembre Ecart SARIMA
carts
(0,1,1)(1,1,2) 21,7 21,8 21,8 22,2 22,4 -1,7 -1,3 -2,1 -1,5 -0,2
. SARIMA
. Directe
Mois (1,1,1)(0,1,1) 37,4 55,4 38,6 50,9 52,7 0,8 1,1 6,0 -1,4 5,1
d’octobre Ecart SARIMA
carts
(5,1,0)(0,1,1) 17,5 19,6 13,2 16,9 19,1 -0,6 -1,1 -1,9 -2,4 -2,2
. SARIMA
. Directe
Mois de (0,1,0)(0,1,1) 19,1 32,1 28,7 26,7 24,2 -0,8 -4,4 -12,0 -15,8 -0,3
novembre 3 SARIMA
Ecarts
(1,1,1)(0,1,1) 8,8 9,0 8,9 8,8 8,7 0,9 1,0 1,1 1,1 0,3
. SARIMA
. Directe
Mois de (1,1,2)(0,1,1) 15,0 24,9 27,1 27,3 28,6 -1,3 -4,2 -5,5 -5,4 -3,5
décembre Ecart SARIMA
carts
(1,1,1)(0,1,1) 9,3 10,2 10,0 10,2 10,9 0,0 0,0 -0,1 0,3 -0,3
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ANNEXE C.  PARAMETRES CONSIDERES LORS DU CRIBLAGE
DE MORRIS

Tableau 30 : Paramétres du modeéle thermique considérés lors du criblage de Morris

Description Nom | Min | Max ‘ Unité
Albédo du sol environnant Alb 0,3 0,4 [-]
Latitude Lat 45,596 45,687 [°]
Longitude Lon 5,869 -5,881 ]
Température du sol Tsl 7 11 [°C]
Orientation par rapport a I'axe sud Ori -17 -13 ]
Variation taux d'infiltration d'air Inf -10 10 [%]
Variation débit nominal de
ventilation Qv,nom-1 -15 15 [%]
Variation débit nominal de
ventilation Qv,nom-2 -15 15 [%]
Température de consigne Tco -0,5 0,5 [°C]
Puissance dissipée des appareils Pdi -10 10 [%]
Puissance de chauffage Pch 1,14 1,26 [kW]
Résistance thermique des
occultations Roc 0,16 0,24  [(m2.K)/W]
Facteur d’occultation Foc -2 2 [%]
Coefficient d'échange thermique de la menuiserie
F1 Uwf_F1 1,33 1,47 [W/m?]
F2 Uwf_F2 1,25 1,38 [W/m?]
F3 Uwf_F3 1,29 1,42 [W/m?]
F4 Uwf_F4 1,41 1,56 [W/m?]
F5 Rdc Uwf_F5 Rdc 1,37 1,52 [W/m?]
F6 Uwf_F6 1,36 1,5 [W/m?]
F7 Uwf_F7 1,23 1,36 [W/m?]
F8 Uwf_F8 1,3 1,44 [W/m?]
Evolution de la surface de la menuiserie par rapport a la surface initiale
F1 Swf_F1 -1 1 [%]
F2 Swf_F2 -1 1 [%]
F3 Swf F3 -1 1 [%]
F4 Swf_F4 -1 1 [%]
F5 Rdc Swf_F5 Rdc -1 1 [%]
F6 Swf_F6 -1 1 [%]
F7 Swf_F7 -1 1 [%]
F8 Swf_F8 -1 1 [%]
Emissivité
Eps_Peinture blanche 0,86 0,95 [-]
Eps_Couleur lisse brun 0,86 0,95 [-]
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Eps_Enduit 0,86 0,95 [-]
Absorptivité
Alp_Peinture blanche 0,17 0,23 [-]
Alp_Couleur lisse brun 0,6 0,81 [-]
Alp_Enduit 0,55 0,75 [-]
Facteur solaire de la menuiserie
Sow_F1 36 40 [%]
Sow_F2 45 50 [%]
Sow_F3 38 42 [%]
Sow_F4 26 29 [%]
Sow_F5s 31 34 [%]
Sow_F6 32 36 [%]
Sow_F7 23 26 [%]
Sow_F8 20 22 [%]
Epaisseur
Epa_Polystyréne extrudé Styrofoam 19,5 20,5 [cm]
Epa_Dalle pleine en béton armé 15,5 16,5 [em]
Epa_Chape Béton 7,5 8,5 [cm]
Epa_Carrelage 0,95 1,05 [cm]
Epa_Placoplatre BA 13 1,24 1,37 [cm]
Epa_Lame d'air 15 cm 14,5 15,5 [em]
Epa_Plancher poutrelles + hourdis 19,5 20,5 [ecm]
Epa_Platre gypse 0,95 1,05 [cm]
Epa_Laine de verre 3,80 4,20 [cm]
Epa_Crepis 1,43 1,58 [cm]
Epa_Polystyréne extrudé Wallmate 19,5 20,5 [cm]
Epa_Enduit hydrofugé 1,43 1,58 [cm]
Epa_Béton banché 14,5 15,5 [cm]
Epa_LDV ISOCONFORT 35 39,5 40,5 [cm]
Conductivité
Con_Polystyréne extrudé Styrofoam 0,027 0,033  [W/(m.K)]
Con_Dalle pleine en béton armé 2,34 2,66 [W/(m.K)]
Con_Chape Beton 1,6 1,9 [W/(m.K)]
Con_Carrelage 0,36 0,46 [W/(m.K)]
Con_Placoplatre BA 13 0,28 0,38 [W/(m.K)]
Con_Lame d'air 15 cm 0,84 1,03 [W/(m.K)]
Con_Plancher poutrelles + hourdis 0,96 1,14 [W/(m.K)]
Con_Platre gypse 0,38 0,48 [W/(m.K)]
Con_Llaine de verre 0,038 0,044  [W/(m.K)]
Con_Crepis 0,62 0,78 [W/(m.K)]
Con_Polystyrene extrude Wallmate 0,027 0,033  [W/(m.K)]
Con_Enduit hydrofuge 0,92 1,77 [W/(m.K)]
Con_Beton banche 1,6 1,9 [W/(m.K)]
Con_LDV ISOCONFORT 35 0,032 0,039 [W/(m.K)]
Capacité thermique volumique
Cvl_ Polystyréne extrudé Styrofoam 44 54 [kJ/(m3.K)]
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Cvl_Dalle pleine en béton armé 2181 2619  [kJ/(m3.K)]
Cvl_Chape Béton 1891 2333 [kJ/(m3.K)]
Cvl_Carrelage 1090 1310  [kJ/(m3.K)]
Cvl_Placoplatre BA 13 599 759 [kJ/(m3.K)]
Cvl_Lame d'air 15 cm 1,1 1,3 [kJ/(m3.K)]
Cvl_Plancher poutrelles + hourdis 443 593 [kJ/(m3.K)]
Cvl_Platre gypse 1088 1312 [kJ/(m3.K)]
Cvl_Laine de verre 22 29 [kJ/(m3.K)]
Cvl_Crepis 1267 1533  [kJ/(m3.K)]
Cvl_Polystyréne extrudé Wallmate 44 54 [kJ/(m3.K)]
Cvl_Enduit hydrofuge 1631 1969  [kJ/(m3.K)]
Cvl_Beton banche 1906 2326  [kJ/(m3.K)]
Cvl_LDV ISOCONFORT 35 7 13 [ki/(m3.K)]
Coefficient d'échange convectif intérieur
Plancher bas sur vide sanitaire HciPbVS 1,42 2,14 [W/(m2.K)]
Plancher haut sur grenier ventilé HciPhGV 3,67 5,51 [W/(m2.K)]
Plancher intermédiaire HciPi 0,9 3 [W/(m2.K)]
Parois verticales HciPv 1 6 [W/(m2.K)]
Paroi en contact avec le sol HciSol 1 6 [W/(m2.K)]
Coefficient d'échange convectif extérieur
Parois verticales HcePvExt 5,6 24,67 [W/(m2K)]
Plancher bas sur vide sanitaire HcePbVS 2,66 4 [W/(m2.K)]
Plancher haut sur grenier ventilé HcePhGV 3,2 4,8 [W/(m2.K)]
Coefficient d'échange radiatif intérieur
Plancher bas sur vide sanitaire HriPbVS 3,91 5,87 [W/(m2.K)]
Plancher haut sur grenier ventilé HriPhGV 3,87 5,81 [W/(m?2.K)]
Plancher intermédiaire HriPi 4 6 [W/(m2.K)]
Parois verticales HriPv 4,84 5,13 [W/(m?2.K)]
Paroi en contact avec le sol HriSol 4,89 5,13 [W/(m2.K)]
Coefficient d'échange radiatif extérieur
Parois verticales HrePvExt 3,3 4,63  [W/(m2K)]
Plancher bas sur vide sanitaire HrePbVS 2,34 3,5 [W/(m2.K)]
Plancher haut sur grenier ventilé HrePhGV 2,51 3,77 [W/(m2.K)]
Evolution des ponts thermiques par rapport a la valeur initiale
Psi_Monozone -5 5 [%]
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ANNEXE D.

IDENTIFICATION DES MODELES DE REGRESSION

BETA

Tableau 31 : Identification des modeéles de régression BETA_1, BETA_4 et BETA_5

Variable explicative conservée

Estimation du parametre

associé
Constante 3,148e+01
Tope (t + AY) -2,011e-01
Toxe (t + 6AL) -1,405e-01
Gp(t + 6AL) -5,620e-04
Celec(t + At) -1,772e-01
Trone () -6,847e-01
Tyone (t — 6AL) -2,324e-01
Tyrone (t — 12At) -7,764e-01
P(t) 1,616e-03
P(t — At) -4,971e-04
P(t — 12At) 5,757e-04

Tableau 32 : Identification du modéle de régression BETA_2

Variable explicative conservée

Estimation du paramétre

associé

Constante 3,094e+01
Toyt (t + At) -1,648e-01
Toxe (t + 6AL) -1,282e-01
Gn(t + 6AL) -5,070e-04
Cetec(t + AL) -1,064e+00
Thone (t — 6AL) -7,229e-01
Tyone(t — 12At) -7,222e-01
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P(t) 1,116e-03
P(t — At) 4,447e-04
P(t — 6At) 5,076e-04
P(t — 12At) 6,495e-04

Tableau 33 : Identification du modéle de régression BETA_3

Variable explicative conservée

Estimation du parameétre

associé
Constante 4,203e+01
Toxe (t + 6AL) -6,991e-02
G (t + 6AY) -2,911e-04
Trone () -2,330e+00
P(t) 2,784e-03
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ANNEXE E. RESULTATS DES MODELES DE REGRESSION
BETA

1. MODELES DE REGRESSION BETA

1.1 Modeles BETA 1 et BETA_2

Tarif de I'électricité Programmation dynamique  =====BETA_ 1  ==—BETA_2
7 14 _
@
.E, 6 12
g5 ~ 10 5
£4 \ - .-
e 3 — 6
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Figure 98 : Puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique, BETA_1 et BETA_2 (premiére

semaine)
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Figure 99 : Puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique, BETA_1 et BETA_2 (deuxieme

semaine)
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Figure 100 : Puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique, BETA_1 et BETA_2 (troisieme

semaine)

1.2 Modele BETA_3

Tarif de I'électricité =~ e==Programmation dynamique  =——BETA_3
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Figure 101 : Puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique et BETA_3 (premiére semaine)
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Figure 102 : Puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique et BETA_3 (deuxiéme semaine)
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Figure 103 : Puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique et BETA_3 (troisieme semaine)
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1.3 Modéles BETA 4 et BETA 5

Tarif de |'électricité Programmation dynamique BETA_ 4 =——BETA 5
7 14 _
@
E 6 T 123
5 ’ -+ 10 5
© | 1 =
£ . <
g3 6 @
0 2 - 4
©
50 o ¥
g 1 25 49 73 97 121 145
e Temps (heures)

Figure 104 : Puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique, BETA_4 et BETA_5 (premiére

semaine)

Tarif de I'électricité

Programmation dynamique BETA_ 4 ——BETA 5

y |

1 25 49 73 97 121 145
Temps (heures)

O R, N WA UIO
I
L
|

Tarif de I'électricité (€)

Puissance de chauffage (kW)

Figure 105 : Puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique, BETA_4 et BETA_5 (deuxieme

semaine)
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Figure 106 : Puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique, BETA_4 et BETA_5 (troisieme

semaine)

2.AJOUT D’UN CONTROLEUR
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Figure 107 : Puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique, BETA_3 et BETA_3 + contrdleur

(premiére semaine)
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Figure 108 : Puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique, BETA_3 et BETA_3 + contrdleur

(deuxiéme semaine)
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Figure 109 : Puissances de chauffage calculées par la programmation dynamique, BETA_3 et BETA_3 + contréleur

(troisieme semaine)
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3. COMPARAISON A UNE LOI PUREMENT HEURISTIQUE

Tarif de |'électricité Programmation dynamique
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Figure 110 : Puissances de chauffage calculées par la loi purement heuristique, la programmation dynamique, et

BETA_3 + controleur (premiére semaine)
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Figure 111 : Puissances de chauffage calculées par la loi purement heuristique, la programmation dynamique, et

BETA_3 + contrdleur (deuxiéme semaine)
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Figure 112 : Puissances de chauffage calculées par la loi purement heuristique, la programmation dynamique, et

BETA_3 + controleur (troisieme semaine)

4.INFLUENCE DE LA PREVISION DE LA METEOROLOGIE
SUR LES LOIS HEURISTIQUES IDENTIFIEES
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Figure 113 : Puissances de chauffage calculées par BETA_3 + contréleur, BETA_3 + contréleur (-2 sigma) et

BETA_3 + controleur (+2 sigma) (deuxiéme semaine)
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Figure 114 : Puissances de chauffage calculées par BETA_3 + contréleur, BETA_3 + contrdleur (-2 sigma) et

BETA_3 + controleur (+2 sigma) (troisieme semaine)
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Figure 115 : Puissances de chauffage calculées par BETA_3 + contrbleur, BETA_3 + contrdleur (-2 sigma) et

BETA_3 + controleur (+2 sigma) (quatriéeme semaine)
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Figure 116 : Températures de zone correspondant aux régulations calculées par les modéles

BETA_3 + contrdleur, BETA_3 + contrdleur (-2 sigma) et BETA_3 + contrdleur (+2 sigma) (deuxiéme semaine)
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Figure 117 : Températures de zone correspondant aux régulations calculées par les modéles

BETA_3 + contrdleur, BETA_3 + contréleur (-2 sigma) et BETA_3 + contrdleur (+2 sigma) (troisieme semaine)
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Figure 118 : Températures de zone correspondant aux régulations calculées par les modeéles

BETA_3 + contrdleur, BETA_3 + contréleur (-2 sigma) et BETA_3 + contrdleur (+2 sigma) (quatrieme semaine)
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Etude de stratégies de gestion en temps réel pour des batiments
énergétiquement performants

RESUME : Dans I'objectif de réduire les consommations énergétiques des batiments et de diminuer leur
impact sur le réseau électrique, il est utile de disposer de stratégies de gestion énergétique en temps
réel. Il s’agit en effet d’'un verrou clé dans la perspective des réseaux intelligents (« smart grids ») et des
programmes de gestion de la demande (« demand response »). Cette thése propose ainsi le
développement de stratégies de gestion en temps réel du chauffage électrique d’un batiment
énergétiquement performant en période de pointe électrique. Tout d’abord, ces stratégies nécessitent
I'utilisation et le développement de plusieurs modéles, a savoir un modéle de prévision météorologique,
un modéle d’occupation et un modéle énergétique dynamique du batiment. Ensuite, dans I'objectif d’'un
suivi fiable des performances énergétiques et pour un pilotage optimal des installations, le calibrage du
modele de batiment a partir de relevés in situ est préférable. Une nouvelle méthodologie, basée sur un
criblage des paramétres incertains et sur [I'utilisation d’'une méthode d’inférence bayésienne (calcul
bayésien approché) a ainsi été développée. Enfin, deux méthodes d’optimisation ont été étudiées pour le
développement de stratégies de régulation adaptées au temps réel. La premiére repose sur une méthode
d’optimisation hors-ligne dont I'objectif est d’approximer les résultats d’une stratégie optimale calculée par
une méthode d’optimisation exacte et ainsi identifier des lois de commandes simplifiées. La deuxiéme
méthode repose quant a elle sur la commande prédictive et I'adaptation au temps réel de la commande
optimale sous contraintes d’état et de commande utilisant la pénalisation intérieure. Une maison de la
plateforme INCAS de I'Institut National de I'Energie Solaire (INES) a été utilisée comme cas d’application
pour étudier par simulation les différentes stratégies développées.

Mots clés : Batiment, régulation, effacement, commande prédictive, lois heuristiques, calibrage
bayésien.

Study of real time control strategies for energy efficient buildings

ABSTRACT : To reach the objectives of reducing the energy consumption of buildings and
decreasing their impact on the electrical grid, it is necessary to elaborate real time control
strategies in view of smart grids and demand response programs. In this context, this thesis
aims at developing real time control strategies for electric load shifting in energy efficient
buildings. First, these strategies require appropriate models regarding weather forecast,
occupants’ behaviour and building energy simulation. Then, in order to improve the reliability of
building energy simulation and to ensure optimal control of facilities, a calibration process of the
model based on on-site measurements is recommended. In this way a new methodology was
developed , based on a screening technique and a bayesian inference method (approximate
bayesian computation). Finally, two optimisation techniques were studied to develop real time
control strategies. The first technique was based on offline optimisation methods. The principle
is to approximate optimisation results (and more specifically model based predictive controllers
results) and to extract simplified control strategies. The second method consisted in using model
predictive control and, more precisely, in solving in real time a state and input constrained
optimal control problem by interior penalty methods. An actual experimental passive house
being part of the INCAS platform built by the National Solar Energy Institute (INES) was used to
study by numerical simulation the different strategies developed.

Keywords : Building, control, load shifting, model predictive control, heuristic law, bayesian

calibration.
ﬁ Parislech
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