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Introduction générale

Le changement climatique est un enjeu crucial de notre siecle. Face a ses conséquences sur
les écosysteémes et notre société, les pouvoirs publics n’ont cessé de promulguer des réglemen-
tations en faveur d’une transition énergétique. Le secteur du batiment est un des principaux
secteurs émetteurs de gaz a effet de serre et son action est importante dans cette transition.
Cela s’est traduit a I’échelle du batiment avec la mise en ceuvre d’équipements a haute per-
formance énergétique, une isolation plus importante et une adaptation des comportements des
usagers.

De nouveaux systemes de production d’énergie apparaissent, de nouveaux acteurs sont im-
pliqués et des systemes de stockage de I’énergie se diffusent. Ces changements amenent a re-
considérer les systemes de gestion de ’énergie au niveau du quartier, les systemes classiques,
souvent réactifs, peinant a soutenir les nouvelles spécificités de ces réseaux.

De plus, les systemes de mesure se démocratisant, de nombreux flux de données deviennent
exploitables et intégrables dans des méthodes de prédiction et de calibration de modeles phy-
siques représentatifs des systemes controlés. Dans ces conditions, les contrdleurs prédictifs a base
de modele ou MPC (Model Predictive Controller) deviennent envisageables et constituent une
approche innovante et performante de gestion de I’énergie. Cependant, en dépit des nombreuses
solutions développées a 1’échelle de batiment ou du quartier, on observe un certain manque de
généricité dans ces propositions.

C’est dans ce contexte que les principes de base d’un outil de création générique de MPC
ont été mis en place dans le cadre de ces travaux de thése. Fondée sur une architecture orientée
objet, cet outil a pour but a terme de pouvoir proposer des stratégies de gestion optimisées pour
n’importe quelle typologie de quartiers, nous montrerons dans ce manuscrit 'efficacité a ’échelle
d’un ilot urbain d’une dizaine de batiments.



Structure du document

Le premier chapitre est consacré a une introduction du contexte des travaux de these, en
s’intéressant aux causes et conséquences du changement climatique et a I'impact du secteur du
batiment sur les émissions de gaz a effet de serre.

Dans le second chapitre, les méthodes employées sont décrites a travers un exemple simple
mais suffisamment représentatif a 1’échelle d’un systéeme énergétique. L’idée est d’utiliser cette
échelle pour intégrer des notions de prédictions, de calibration des modeles et des logiques de
formulation différentes. On choisit alors un ballon solaire thermique dans un logement d’habi-
tation dont on souhaite gérer la fourniture d’eau chaude sanitaire. Cet exemple permet alors
de considérer les spécificités et fonctionnalités d'un MPC pour ensuite pouvoir proposer une
architecture pour l'outil de création générique de MPC.

Le troisiéme chapitre se consacre tout d’abord a un état de 'art des MPC en les classifiant
en fonction de leur type de distribution de controle (centralisée, décentralisée, hiérarchique et
distribuée) pour ensuite présenter le fonctionnement de l'architecture générique de l'outil de
création de MPC. Composée de différentes classes d’objets permettant la création du MPC, sa
configuration, son initialisation, sa modélisation ou encore sa connexion avec le systéme controlé,
I’outil permet alors de générer une stratégie de gestion optimale via ’orchestration des différents
composants du MPC.

Le quatriéme chapitre se concentre sur les modeles de zone thermique qui constituent un
aspect essentiel. Leurs principes sont décrits, en détaillant une procédure d’identification spéci-
fique & base d’analyse de sensibilité, avec des variantes de modeles et des méthodes de prédiction
différentes. Cette étape de test a I’échelle du batiment permet de valider la généricité et le po-
tentiel de cette approche. Des résultats de couplage avec un simulateur sont présentés afin d’en
montrer 'efficacité.

Le cinquiéme chapitre est consacré a un cas d’étude démonstratif consistant en un quartier
de petite taille composé d’une dizaine de batiments avec des utilisation différentes (logements et
bureaux) alimentés en électricité par une centrale de production photovoltaique en autoconsom-
mation collective. On y décrit le processus de création automatique, basé sur un ensemble de
modeles, permettant d’obtenir le MPC. L’influence des parametres de configuration est testée,
et ce modele a valeur de preuve de concept.

Enfin, la derniére partie aborde les différentes perspectives d’évolution comme notamment
une montée en complexité dans les structures de distribution du controle des MPC, un passage
a I’échelle concernant le nombre de batiments présent dans un quartier et la mise en place d’'un
protocole de communication a un systeme réel.
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13



Dexport Flux de puissance exporté sur le réseau
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ventilation et au (Figure4.3)
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Xt signifie que la variable X est dépendante du temps, I'absence de cet exposant signifie
qu’elle ne l'est pas

AC  autoconsommation

aux  auxiliaire

eco  économie/économique

ecs eau chaude sanitaire

elec  électrique/électricité

GIEC Groupe Intergouvernemental d’Experts sur I’Evolution du Climat
he heating convector : émetteur de chaleur

MPC Model Predictive Controller (Controleur a base de modeles prédictifs)
obs  observé.e

PNLCC Programme National de Lutte contre le Changement Climatique
PRG pouvoir de réchauffement global

PV photovoltaique

RMSE Root Mean Square Error : Ecart quadratique moyen

s-c sous-calibrateur

s-m  sous-modeéle

S-p sous-prédicteur

S-S sous-systeme

7S Zone Storage : relatif aux systémes de ballon d’eau chaude, solaires ou non
zt zone thermique



Chapitre 1

Introduction

1.1 De P'impact du changement climatique global sur le secteur
du batiment a la problématique de ces travaux de these

Ce chapitre introductif se concentre sur une remise en contexte des travaux de these. La
premiere partie est consacrée au changement climatique, ses causes, ses conséquences, pour
étudier par la suite la contribution du secteur du batiment et son rdle concernant ces enjeux
cruciaux pour I'avenir. Le secteur du batiment est en effet un des principaux émetteurs de gaz a
effet de serre et il va devoir réduire son impact tout en se montrant résiliant face a ce changement
climatique. La suite détaille la politique frangaise depuis les années 2000 en matiere de lutte
contre le changement climatique et les mesures incitatrices relatives au monde du batiment.

La deuxiéme partie étudie les méthodes d’ingénierie disponibles afin de pouvoir évaluer les
démarches de renforcement de l'efficacité énergétique des batiments. Notamment, la simulation
thermique, servant de support décisionnel dans les choix de planification énergétique, allant
de V’échelle du batiment au territoire urbain. Cet accompagnement qu’offrent les simulations
thermiques peuvent se voir enrichies par la résolution de probleme d’optimisation, permettant
alors la détermination de stratégie de controle optimale. Cette partie est I’occasion d’introduire
les deux outils utilisés dans ces travaux de thése. Le premier est un outil d’aide a la décision pour
une planification énergétique, OMEGAlpes [2]. Il est développé par le G2Elab et se base sur la
résolution de modeles inverses a ’aide de problémes d’optimisation linéaires. Le deuxiéme est
une plateforme de simulation thermique développée par le CSTB, DIMOSIM (3], qui permet de
simuler les échanges de flux d’énergie a différents niveaux de détail allant de la zone thermique
au sein d’un batiment au quartier.

La derniere partie se concentre sur les enjeux de ces travaux de theése qui ont pour objectif
d’élaborer une méthode permettant de déterminer les meilleures stratégies de gestion de I’énergie
a ’échelle quartier. Pour cela, on va définir les méthodologies de gestion énergétique applicables
sur les batiments. Cette remise en contexte permet donc de présenter le choix effectué pour
répondre a la problématique de ces travaux : une architecture générique de MPC (Model Pre-
dictive Controller), dont les modeles utilisent le logiciel OMEG’Alpes, pouvant étre couplé a
des simulations de quartiers effectué par le logiciel DIMOSIM pour évaluer les performances des
optimisations.



Sommaire

1.1 De I’impact du changement climatique global sur le secteur du ba-
timent a la problématique de ces travaux de these .. ... ... .. 2

1.2 Evaluation de I’impact du secteur du batiment sur le changement
climatique . . . . . . . . L e e e e e e e e e e 4

1.2.1 Le changement climatique comme ’enjeu crucial des prochaines décennies 4

1.2.2 Le role du secteur du batiment dans ce contexte et les politiques mises
en place en France . . . . . . .. ... ... 8

1.3 Les enjeux de la gestion énergétique a 1’échelle quartier dans un
contexte en constante évolution . . . . . .. ... ... .. 000, 12

1.3.1 La mise en place de la gestion énergétique générique a ’échelle quartier 12

1.3.2 Définition du concept de quartier dans le cadre de ces travaux . . . . . 12
1.3.3 Les méthodes d’ingénierie de la gestion énergétique a 1’échelle urbaine. . 14
1.4 Développement d’une méthode de contrdle commande générique

impliquant une architecture de MPC . ... ... ... ........ 15
1.4.1 Objectifs des travaux de these . . . . . . .. ... ... .. ... ... 15
1.4.2 Méthodologie de résolution de probléme inverse . . . . . . . .. .. ... 16
1.5 La problématique de connexion a systemeréel . . . . . ... ... .. 18
1.5.1 Les problemes de désynchronisation entre un systéme réel et un MPC . 18

1.5.2 Revue des simulateurs thermiques dynamiques permettant la simulation
d'un systéme . . . ... L 18
1.6 Conclusion . . . . . . . . i i i i i ittt e e e e e e e e e 22




1.2 Evaluation de I'impact du secteur du batiment sur le chan-
gement climatique

1.2.1 Le changement climatique comme 1’enjeu crucial des prochaines décen-
nies

1.2.1.1 Les causes du changement climatique

Un consensus scientifique existe sur la véracité du changement climatique & venir qui risque
d’étre le plus grand enjeu de la fin de ce siecle. L'impact des activités humaines sur le change-
ment climatique est considéré désormais comme « extrémement probable ». Pour le comprendre
revenons au début de I’ére industrielle pour voir ce qui a amené nos sociétés dans cette situation.
On parle ici d’une série de découvertes et d’avancées techniques qui ont grandement favorisé les
échanges économiques, humains et sociaux.

La base de cette révolution a été ’exploitation du charbon, énergie disponible en grande
quantité dans les pays développés, permettant ainsi ’essor du transport ferroviaire ou encore
du fret maritime. La découverte du pétrole, et le développement de son exploitation, a encore
accéléré le progres technique et développé les moyens de transport. Puis le développement des
sciences de 'information a apporté la derniére touche pour fagconner le monde dans lequel 'on
vit, a savoir un monde mondialisé et interconnecté. Cela a permis d’atteindre un certain confort
dans les pays développés, supprimant un certain nombre de travaux pénibles, permettant alors
un développement social et culturel avec un acces de plus en plus courant & un niveau d’études
élevé.

Cependant, malgré ces aspects positifs indéniables, notre société est devenue extrémement
dépendante des énergies fossiles que sont le charbon, le pétrole et le gaz. Cette dépendance est
un probleme en soi, car on est face a des ressources finies. L’autre versant du probleme, qui
nous intéresse plus particulierement, réside dans les émissions de gaz a effet de serre supplémen-
taires liées a notre consommation d’énergies fossiles. Dans notre monde, la majeure partie de la
production et de 'utilisation de biens, de services et de d’activités dépendent grandement de la
consommation d’énergie fossile et cette consommation se traduit par I’émission de gaz a effet de
serre.

En soi, l'effet de serre n’est pas un probleme. Au contraire, c’est un phénomeéne naturel
propice a la vie sur terre. Sans effet de serre, la température moyenne serait une trentaine de
degrés en dessous de la température moyenne actuelle (-15° contre 15° actuellement) rendant
la vie telle qu’on la connait impossible. Sans trop rentrer dans les détails, ’atmosphere laisse
passer le rayonnement solaire. Une partie de ces rayonnement est réfléchie a laquelle s’ajoute les
rayonnements diis au réchauffement de la surface terrestre. Par I'intermédiaire des gaz a effet
de serre, les rayonnements a grande longueur d’onde sont emprisonnés et réémis vers le sol.

L’effet de serre est relatif a la concentration de certains types de gaz dans 'atmosphere, dit
a effet de serre. Il en existe une multitude ayant un impact plus ou moins grand en fonction de
leurs caractéristiques physiques. Ils peuvent étre classés en fonction de leur origine naturelle ou
non, naturel signifiant qu’ils sont présents dans 'atmosphére indépendamment de 'activité de
I’homme. Les principaux gaz a effet de serre sont la vapeur d’eau et le gaz carbonique et dans
une moindre mesure le méthane, le protoxyde d’azote et 'ozone. Malgré leur source naturelle,
I’homme influence leurs émissions et leur concentration dans 'atmosphére. Hormis ces gaz, il en
existe d’autres qui ont pour source ’activité industrielle dont les principaux sont les halocarbures,
mélange d’hydrocarbure, d’hydrogene et d’halogene.

Afin de pouvoir classifier I'impact de ces gaz, il existe un indicateur : le pouvoir de réchauf-
fement global (PRG) qui se calcule relativement au CO2 selon la formule suivante :



PRO — I Fyas (t) .dt

I Feo, (t) .dt b

ou F représente le forcage radiatif de chacun des gaz, autrement dit la puissance radiative
que renvoie au sol le gaz en question.

On obtient alors le Tableau 1.1 pour les principaux gaz a effet de serre influencés par ’'activité
humaine.

TABLEAU 1.1 — Récapitulatif des PRG des principaux gaz a effet de serre (Source GIEC [4]

Gaz PRG relatif CO> | Origine
(sur 100 ans)

Gaz Carbonique 1 Naturelle, Industrielle
Méthane 25 Naturelle, Industrielle
Protoxyde d’azote 298 Naturelle, Industrielle
Perfluorocarbures 7400 a 12200 Industrielle
Hydrofluocarbures 120 a 14800 Industrielle
Hexafluorure de soufre 22800 Industrielle

Ce tableau donne le ratio d’impact équivalent & celui du C'Os sur 100 ans. Ainsi le méthane a
un impact 25 fois plus important sur les 100 prochaines années que le CO,. Donc, en récapitulant,
depuis ’ére industriel de plus en plus d’énergie fossile est consommée (Figure 1.1).
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FIGURE 1.1 — Evolution de la consommation d’énergie primaire mondiale (Source : Avenir
Climatique, d’aprés The Shift Project Data Portal et Exzon Mobil 2013’s Outlook for Energy)

Cette croissance de la consommation d’énergie fossile entraine une augmentation des émis-
sions de gaz a effet de serre. Ces gaz sont alors captés en partie dans la biosphere, via la photo-
synthese, dans les océans, et une grande majorité finit dans I’atmospheére. La concentration de
ces gaz augmente. Cela contribue a un déséquilibre radiatif a la surface du globe, renforcant ainsi
I’effet de serre. Sans cette concentration en gaz a effet de serre plus élevée, il existe un équilibre
radiatif qui controle la température terrestre. On parle donc de forgage radiatif dans ce cas, car
I’on observe un déséquilibre entre le rayonnement solaire entrant et les infrarouges sortant en
faveur du rayonnement solaire. Cela induit une augmentation des températures depuis le début
de I’ére industrielle, dont la cause humaine est communément admise (Fig. 1.2).
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FIGURE 1.2 — Ecart a la moyenne des températures de la période 1850-2010 (Source : Données
founies par le Climatic Research Unit, University of Fast Anglia)

En considérant les travaux publiés par le Groupe Intergouvernemental d’Experts sur I’Evo-
lution du Climat (GIEC), organisme faisant foi dans le monde scientifique regroupant une mul-
titude d’études traitant des causes et conséquences du changement climatique, on peut consulter
leur dernier rapport publié en 2018 [5] . Ce rapport aborde les conséquences d’un réchauffement
planétaire de 1,5 °C. Pour le produire, trois groupes de travail du GIEC ont collaboré, le premier
se focalisant sur les principes physiques du changement climatique, le deuxiéme examinant ses
impacts ainsi que notre vulnérabilité et notre adaptation en la matiere et le dernier évaluant les
actions a mener afin d’en atténuer les conséquences. Ces groupes de travaux peuvent s’appuyer
sur une équipe spéciale donnant les informations par pays d’émissions et d’absorption des gaz
a effet de serre et toute une batterie de soutiens techniques. Cet organisme est alors en mesure
de produire des modeles de climat, qui, sur la base de différents scénarii d’études, permettent
d’envisager une évolution probabilistique de la température d’ici la fin du siecle [6] (Fig. 1.3).
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FIGURE 1.3 — Prévisions des évolutions de température en fonction des scenarii du GIEC

Ce graphique présente la variation de la température moyenne terrestre par rapport a la
référence de 1860. En gris, il s’agit de la température moyenne mesurée depuis 1950 jusqu’a
aujourd’hui, tandis que les graphiques en rouge et en bleu, représentent les évolutions tendan-
cielles, en fonction des scénarii préétablis par le GIEC. La courbe rouge représente le scénario
« Business As Usual », dit autrement, avec aucun changement de nos comportements. Elle at-
teindrait une augmentation des températures de plus de 2°C, a I’horizon 2050. Or, le consensus
scientifique fixe la barre a 1.5° d’augmentation par rapport a la moyenne de 1860 avant que les
effets du changement climatique ne soient plus gérables, ce qui correspond au scénario présenté
par la courbe bleue qui implique forcément de fortes réductions d’émissions de gaz a effet de



serre au niveau mondial.

1.2.1.2 Quelles sont les conséquences du changement climatique

On pourrait quand méme légitimement se demander pourquoi une augmentation de la tem-
pérature de quelques degrés a des répercutions a 1’échelle mondiale. Les scientifiques montrent
que cette augmentation de la température induirait d’importantes perturbations climatiques. La
plupart des modeles climatiques développés par le GIEC prévoient une augmentation des pé-
riodes de sécheresse (période de canicule) et une accélération du cycle hydrologique (augmentant
les occurrences de tempétes, cyclone...). Mais cette augmentation de la température n’induit
pas uniquement des perturbations climatiques.

L’une des principales conséquences est 'augmentation du niveau des mers. Cette élévation
aurait un impact sur des millions de personnes les obligeant a migrer hors des terres immergées.
Se posera alors la question de leur accueil et de leur répartition dans le monde ce qui représente
en tant que tel un défi colossal. L’autre impact est la réduction drastique de la biodiversité. En
effet, de nombreux écosystémes sont fragilisés par le changement climatique. L’augmentation
de la température modifie le rapport aux saisons de certains organismes pouvant induire leur
disparition et en conséquence briser la chaine de leur écosysteme.

Le dernier point concerne les boucles de rétroactions positives. Il s’agit de phénomenes liés
au déréglement climatique, déclenchés par le changement climatique lui-méme ayant un impact
favorable sur celui-ci. Les plus impactantes sont la fonte du permafrost et la diminution de
I’albédo de la surface terrestre.

Le permafrost sont des terres congelées tout au long de 'année. Le fait est qu’'une grande
partie de ces terres stocke du méthane qui s’y est accumulé au cours des eres géologiques. Or, avec
I’augmentation de la température, ce permafrost fond, libérant ainsi le méthane emprisonné en
partie dans I’atmosphere. Et comme le méthane possede un fort potentiel radiatif, cela renforce
alors 'effet de serre, augmentant de facto la température, ce qui clot la boucle.

Concernant 1’albédo, ceci correspond au facteur réfléchissant d’une surface. Il faut savoir
qu'une surface blanche, qui possede un albédo élevé, va bien plus réfléchir les rayons solaires
qu’une surface sombre, qui lui au contraire les absorbe, réchauffant alors bien plus ’environ-
nement local. Ainsi, lorsque les étendues de glace fondent, elles laissent place a 'océan ou a la
terre ferme dont 1’albédo est plus faible et absorbent donc davantage le rayonnement solaire. Cet
aspect est suffisamment important pour que des études évaluent son potentiel d’atténuation sur
le changement climatique [7]. Au final les changements d’albédo contribuent au réchauffement
local, qui a son tour provoque plus de fonte, et c’est ainsi que le cycle s’amplifie.

On peut résumer les conséquences systémiques envisageables dans la figure 1.4.
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Perturbation des précipitations
Evénements extrémes plus
intenses

Environnement Physiquew

Fonte du permafrost
Asséchement des sols
Sécheresse plus fréquentes
Fonte des glaciers, calottes

FIGURE 1.4 — Schéma résumant les conséquences globales du changement climatique



Il est décrit le pire scénario, le futur naviguant alors entre ce que I'on vit actuellement et ce

. , . . . R
qui est présenté dans la figure 1.4. Cependant, il est important de noter que cette barre de 1.5°C
n’est pas anodine et correspond a une barriere qu’il vaudrait mieux ne pas franchir au risque de
ne plus pouvoir maitriser les conséquences a venir. L’étre humain se trouve ainsi aux prémices
de changements majeurs. Se pose alors la question de son habitat devant supporter au mieux les
changements climatiques a venir et limiter son impact sur les émissions de gaz a effet de serre.

1.2.2 Le role du secteur du batiment dans ce contexte et les politiques mises
en place en France

1.2.2.1 Quel est le réle et I’impact du secteur du batiment

La consommation d’énergie en France peut se répartir en cinq secteurs majeurs [8] :

le résidentiel et le tertiaire.
la gestion des déchets.
Iindustrie.

I’agriculture.

le transport.

Les consommations énergétiques du parc résidentiel et du parc tertiaire représentent 46%
des consommations totales d’énergies finales en France [9]. Le batiment représente donc la part
la plus importante dans les consommations d’énergie avec 29% pour le résidentiel et 17% pour le
tertiaire. Depuis 1973, la consommation énergétique a augmenté de 25% mais tend a se stabiliser.
L’intervention dans le secteur du batiment est donc une priorité dans le cadre des réductions de
consommations d’énergies et d’émissions de gaz a effet de serre. Le parc de batiments existants
accuse un taux de renouvellement inférieur & 1% par an. Ce faible taux, associé au rythme
actuel des réhabilitations, ne laisse entrevoir une amélioration conséquente des performances
énergétiques du parc qu’a une longue échéance, trop éloignée de 1’objectif de 2015 du Grenelle
de 'environnement. Un effort national portant sur les batiments neufs, certes nécessaire pour la
mutation de notre parc, ne suffira pas a atteindre les objectifs fixés.

Au niveau mondial, « 82% de I'énergie finale consommée par les batiments est d’origine
fossile, les rénovations de batiments existant doit augmenter de 1 & 2% par an dans les pays de
I’OCDE, sachant que 65% des batiment de 2060 sont d’ores et déja construits » [10]. Si I’on se fie
aux accords de Paris, I'intensité énergétique par metre carré, soit la consommation énergétique
globale par la surface totale, doit étre réduite de 30%. Ces objectifs visant & réduire de 4.9
GTCO2 les émissions annuelles ne peuvent avoir lieu qu’en mettant en ceuvre des stratégies bas
carbone et visant a 'efficacité énergétique des batiments.



Au niveau national, on peut évaluer la répartition des émissions de gaz a effet de serre par
secteurs industriels [8] (Fig. 1.5).
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FiGURE 1.5 — Répartition sectorielle des émissions de gaz a effet de serre en France en 1990 et
en 2017

On constate qu’en 2015, le secteur du batiment incluant la construction correspond & pres
de 40% des émissions globales de gaz a effet de serre.

Outre son impact sur les émissions, les acteurs de ce secteur se doivent d’étre résilients
face a ces changements climatiques. La conséquence directe de 'augmentation des températures
réside dans 'augmentation du besoin de climatisation et I'impact qu’il peut avoir sur I’ensemble
du réseau électrique. Cependant des études montrent qu’il ne faut pas se limiter aux impacts
globaux. En effet, on peut prévoir un grand nombre d’impacts locaux, comme le résume cet
article [11] consacré a 1’étude de I'impact de différents scénarii sur un petit batiment composé
de bureaux. Ce cas d’étude tend & démontrer I'impact du changement climatique sur 'utilisation
et la durée de vie des équipements ou encore le confort thermique des usagers.

1.2.2.2 Etat des lieux de la politique francaise de lutte contre le changement cli-
matique et son application au secteur du batiment depuis 2000

Si I'on se concentre sur la France, I'objectif de réduction des émissions de gaz a effet de
serre est communément appelé « Facteur 4 ». Cela signifie que pour respecter le seuil des 1.5°C,
la France doit ainsi diviser par 4 ses émissions d’ici 2050. Au regard de son impact notable
sur les émissions de gaz a effet de serre, le secteur du batiment a naturellement fait I'objet
de nombreuses attentions politiques. On peut en faire I'historique suivant depuis le début des
années 2000.

En 2000, la France a adopté un « Programme National de Lutte contre le Changement
Climatique » [12] (PNLCC). Les principales mesures recensées par le PNLCC pour le secteur
du batiment étaient basées sur la mise en place de la RT2000 et une extension des primes
exceptionnelles en faveur de matériel a haute performance énergétique. Le PNLCC préconise
également un plan de rénovation massif du batiment ancien avec incitation de mise aux normes en
cas de vente ou de transaction. Enfin, des informations relatives aux performances énergétiques
du batiment doivent étre fournies a chaque transaction pour le locataire ou ’acheteur. On peut
alors remarquer deux facteurs importants dans la politique de réduction des émissions de gaz
a effet de serre dans le secteur du batiment avec la rénovation thermique et 'amélioration des
performances énergétiques.



En 2004, le gouvernement frangais a mis en place un plan climat ambitieux fondé sur les
scénarii du GIEC et des scénarii de réduction des émissions d’ici 2050 faits par la Mission
interministériel de l'effet de serre (MIES), avec pour objectif de maintenir les émissions francaises
a leur niveau de 1990. Parmi les nombreux volets de ce plan climat, un chapitre entier est consacré
au batiment et a I’écohabitat. Ce volet détaille les objectifs afin de permettre a tous les francais
d’habiter dans un écohabitat, visant alors réduire la facture énergétique a 'aide de rénovations
thermiques et d’utilisation d’équipements performants. Ceci se traduit par la mise en place de
critere de développement durable dans la construction des 80 000 logements sociaux prévus
par le gouvernement, de certifications amenant les producteurs d’énergie a financer des travaux
d’économie d’énergie dans 'industrie et le batiment, de nombreuses exonérations d’impots en
faveur de 'amélioration énergétique des batiments, visant ’action des propriétaires ou encore
d’une extension de la réglementation thermique aux rénovations thermiques les plus importantes.
La mesure présentée comme phare de ce plan climat consiste en un crédit d’impots renforcé
ciblant « les équipements performants, tels que par exemple les chauffe-eau solaires, qui est
porté a 25% et 40% ».

Les politiques climat des différents gouvernements frangais se poursuivent en 2007 avec le
Grenelle de 'environnement. Le constat étant qu’il fallait mettre en place des objectifs plus
ambitieux en matiere de climat et plus rapidement concrétisé. Cela a abouti alors a la loi
Grenelle qui porte également un volet batiment. En ce qui concerne les batiments existants,
lobjectif est de réduire leur consommation énergétique de 38% &a I’horizon 2020. Dans le cadre
du Plan batiment, des propositions concretes sont avancées afin de favoriser I'innovation dans le
secteur avec notamment une incitation a « passer du performentiel a ’exigenciel sur le plan de la
performance globale, nécessitant alors d’impliquer tous les acteurs, non seulement du batiment
mais aussi de la santé et de I'environnement ».

En 2011, un plan national d’adaptation au changement climatique est mis en place ajoutant
de nouvelles mesures fiscales en matiére de rénovation de ’ancien. Il réaffirme les objectifs de
réductions par 4 des émissions a I’horizon 2050 par rapport a 1990 afin de se mettre en adéquation
avec le protocole Kyoto, signé en 1997 par 187 états dont I’état francais. Le dernier volet de
la politique frangaise en la matieére est acté en 2017 sous I'impulsion du ministre de Transition
Ecologique et Solidaire de 1’époque. Visant une neutralité carbone pour 2050, ’objectif affiché
pour le batiment est la rénovation. En effet, 7 millions de « passoires thermiques » ont été recensé
qu’il convient de faire disparaitre, tout en favorisant les énergies « bas carbone ».

2000 2004 2007 2011 2017
| | | | |
PNLCC Plan Climat Grenelle de Plan national d’adaptation
I’environnement au changement climatique Objectif
Réduction des émissions de gaz Réduction des émissions sur la Réduire de 38% la Facteur 4 Neutralité carbone en
a effet de serre base de scenarii du GIEC consommation d’énergie S’accorder avec le 2050
protocole de Kyoto Lois

Renforcement RT 2000

Favoriser I'mnovation

Critére de développement durable | Favoriser I'innovation dans

Extension des Ii’l"mes pour les logements sociaux le secteur de 1"énergie Mesures fiscales en dans le secteur
exceptionnelles Crédit d’impdt en faveur de matiére de rénovation de I'énergie Actions
Plan de rénovation de I’ancien I'isolation des bétiments Impliquer I"ensemble des de I'ancien F 1 ré futures
Information sur les acteurs R s

Eradiquer les 7 millions
de passoires thermiques

performances énergétiques Généralisation de 1'écohabitat Incitation & passer du
performantiel a I’exigentiel

Crédit d’impdt ciblant les
équipements performants

FIGURE 1.6 — Frise récapitulatif de la politique francaise sur le volet climatique appliquée a
I’industrie du batiment
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1.2.2.3 Conséquence des politiques francaises a I’échelle quartier qui aménent plus
de complexité dans le secteur énergétique a toutes les échelles

Ainsi en 2017, la politique énergétique de la France s’articule autour de trois axes majeurs :
la réglementation, la sensibilisation et 'incitation.

e Réglementer :
o pour réduire la consommation d’énergie des batiments neufs et existants.
o pour faciliter ainsi I’acces au logement.

e Sensibiliser :
o pour informer les usagers sur leur consommation d’énergie et sur la performance
énergétique des locaux qu’ils occupent.
o pour favoriser les comportements écocitoyens.

e Inciter :
o & construire des aujourd’hui les batiments futurs.
o a réaliser les travaux d’amélioration énergétique les plus efficaces pour les batiments
existants.
o en aidant financierement les ménages a la réalisation de ces travaux, a l’acquisition
des matériaux et équipements les plus performants et a l'utilisation des énergies re-
nouvelables.

L’accent est mis sur la rénovation afin de réduire 'impact du secteur du batiment : il s’agit ici
de ’axe essentiel de la politique frangaise s’articulant alors autour des différentes réglementations
thermiques mises en place et d’incitations via différents crédits d’impot. L’efficacité énergétique
des batiments est quant a elle réduite au développement d’équipements a haute performance
énergétique, voire bas carbone. Enfin la distinction est faite entre les objectifs concernant les
batiments a venir et I’existant, n’aboutissant pas aux mémes démarches.

Pour ce qui est du neuf, il est plus simple de considérer lors de sa conception sa résilience
au changement climatique ainsi que la réduction des gaz a effet de serre. On peut alors penser a
la conception d’un batiment comme GreEn-ER, a Grenoble, représentatif des batiments a éner-
gie positive, plateforme de test en matiere de performances énergétiques, aussi bien thermique
qu’électrique [13]. Cependant comme dit précédemment, le neuf ne représente qu'une minorité
du futur existant (pres de 65% des batiments de 2060 sont déja construits). Ainsi, un effort doit
étre porté sur l'existant, avec les deux moyens d’action précités :

e La rénovation du batiment, en tenant compte de son utilisation, de son contexte et du
gain énergétique pouvant en résulter.

e Améliorer 'utilisation du batiment, en intégrant des systémes de contrbles permettant
de réduire la consommation énergétique.

Cependant, cette derniere proposition n’est pas celle qui est favorisée en matiere de politique
de lutte contre le changement climatique méme si elle constitue un levier d’action majeur. De
plus ces politiques abordent le batiment isolé et ne le considérent pas comme un ensemble
intégré dans un environnement, ce qui est aujourd’hui considéré comme 1’échelle quartier. A ce
niveau, on considere donc le batiment dans son contexte social, économique et donc énergétique.
Au travers de la notion de quartier, on étend alors la compréhension des caractéristiques d’un
batiment en le considérant au sein des batiments voisins, formant ainsi un quartier comme un
ensemble de batiments pour lesquels on retrouve une certaine cohérence sociale et économique.

L’échelle quartier transfigure le paysage énergétique, avec la multiplication d’acteurs, de nou-
velle réglementation comme celles favorisant ’autoconsommation collective ou encore la notion
d’effacement et la diversification des systemes énergétiques cherchant a améliorer I'efficacité des
productions et consommations d’énergie. Cela induit un environnement énergétique intégrant
une plus grande complexité mais peut impliquer des changements de comportement bien plus
profonds s’inscrivant parfaitement dans la partie incitation pronée par le gouvernement. Afin
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de pouvoir adresser cette dimension quartier efficacement, une des options intéressantes & in-
vestiguer repose sur des études préalables impliquant des méthodes d’ingénierie et de recherche.
Cela permet donc de tester en stade de préétude un grand nombre de systémes énergétiques
pour évaluer quelles sont les options les plus efficientes d’un point de vue écoénergétique, mais
également au stade de fonctionnement d’évaluer les stratégies de controle les plus efficaces.

1.3 Les enjeux de la gestion énergétique a 1’échelle quartier dans
un contexte en constante évolution

1.3.1 La mise en place de la gestion énergétique générique a 1’échelle quartier

L’enjeu est donc de définir une gestion énergétique a I’échelle quartier qui permette de
prendre en main les spécificités du nouvel écosysteme énergétique émergent. On retrouve dans
la littérature ( [14], [15] ou [16]) des stratégies de gestion énergétique performantes et innovantes
a D’échelle quartier, mais qui s’avere restreinte au quartier lié au cas d’étude, ou encore qui
présuppose un panel de mesures tres large, qui n’est pas forcément extrapolable a tous les
quartiers, comme nous le verrons par la suite. Ainsi nous avons pu identifier dans la partie 3.3.4
du chapitre 3 un manque de généricité dans les solutions proposées a I’échelle quartier. On peut
se demander si les solutions proposées restent facilement utilisables si I’on souhaite modifier
certains aspects du probléme (changement de systémes énergétiques, modification des objectifs,
implémentation de nouveaux modules de prédictions, de nouveaux modeles, prise en compte de
nouvelles contraintes).

L’objectif est donc de proposer un outil permettant de déterminer des stratégies de controle-
commande optimale & 1’échelle quartier, indépendamment des spécificités des quartiers étudiés,
en permettant a l'utilisateur de définir ses objectifs, choisir ses modules de prédictions ainsi
que différents modeles représentatifs de systemes énergétiques. A ce stade, méme si I’on dispose
de connaissances approfondies en matiére de gestion de 1’énergie, il faut cependant identifier
les méthodes de gestion que l’on souhaite implémenter et adapter. Dans la partie 1.3.3.2, nous
allons voir que notre choix s’est porté sur les méthodes anticipées comme les MPC. On va ensuite
chercher a identifier leurs composants fonctionnels afin de pouvoir les implémenter dans 1’outil
et ainsi créer des stratégies de controle générique. On va donc chercher a batir un écosysteme
qui le permet tout en supposant un acces restreint aux données de mesure. On souhaite donc
s’en tenir aux mesures disponibles & court et moyen terme, qu’elles soient parcellaires ou non.

1.3.2 Définition du concept de quartier dans le cadre de ces travaux

Avant d’aborder la notion de gestion énergétique a proprement parler, évoquons d’abord la
notion de quartier qui sera utilisée dans ce rapport. Au fil du développement urbain, on peut ob-
server une évolution dans les typologies de quartier. A I'origine basé sur une logique décentralisée
et mono-acteur en ce qui concerne la production et gestion énergétique, le développement des
quartier dits « intelligents » aménent & considérer de nouveaux acteurs, de nouveaux systemes
énergétiques et donc de nouveaux archétypes de quartiers.

Avant de développer le sujet, revenons sur ce que I'on peut entendre par la notion de « quar-
tier ». Si I'on s’en réfere aux travaux de G. Crossic dans « le quartier : caractéristiques écono-
miques et sociales » [17], on peut dire que cette notion a évolué au cours des siécles au gré des
différents mouvements politiques en Europe. Cependant, on peut s’accorder sur le fait que le
quartier est abordé selon « & azes de recherche : les définitions territoriales, les caractéristiques
économiques et sociales, et les images socio-culturelles ». Au cours du 19°™¢ siecle, les quar-
tiers se sont spécialisés séparant alors les lieux d’habitation des lieux de travail. Les quartiers
d’habitation devenant alors des lieux de consommation, ou la production est proscrite. Sont
alors apparus les embryons des typologies de quartier que ’on connait désormais avec des quar-
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tiers résidentiels, des quartiers commerciaux et des quartiers industriels, entrainant une certaine
homogénéité au sein des-dits quartiers, qu’elle soit économique ou sociale. Cette dynamique a
faconné nos territoires tout le long du 20éme siecle, portée par les évolutions en matiere de
transports urbains et individuels (transports en commun, transport ferroviaire, voiture indivi-
duelle), logique qui s’est aussi étendue a la production énergétique, a fortiori en France des
le développement du nucléaire civil, avec des centrales de production implantées autour d’un
réseau méta-urbain.

Malgré tout, on a vu émerger au milieu du 20°"¢ siecle une notion nouvelle, ’écoquartier.
En effet, selon Cyria Emelianoff, maitre de conférences en géographie, aménagement et urba-
nisme a I’Université du Maine, « les premiers quartiers écologiques ou éco-villages ont ouvert la
voie 4 lexpérimentation dés les années 1960. Ils difféerent des projets actuels par leur taille, en
général assez réduite, par leur caractére souvent résidentiel, et une localisation plutot éloignée
des centres métropolitains » [18]. Au départ marginalisés en dehors de l’espace urbain tradition-
nel, ces types de quartier ont trouvé leur place petit a petit devenant une vitrine d’urbanisme
durable au début du 21eme siecle, en accord avec les différentes politiques menées. Ces quartiers
s’institutionnalisent alors trouvant une position centrale dans ’agglomération, réduisant la part
de I'automobile et possédant une efficacité énergétique notable.

D’ailleurs cette notion se traduit plus en avant avec le développement de quartiers et ilots
a énergie positive poussée par 'TADEME [19]. Développement mis en exergue par leur retour
d’expérience [20], traitant des modeéles économiques pour I'intégration des énergies renouvelables,
de la mise en place d’outils et d’'une gouvernance a I’échelle élargie du quartier dans le but de
tenir les performances énergétiques en exploitation, ainsi qu'un cadre réfléchi pour la collecte et
gestion des données énergétiques sur un projet d’aménagement. Ces quartiers impliquent selon
PADEME « une intégration plus importante des ENERE R (énergies renouvelables), la tenue
de la performance a l’échelle d’un quartier, la gestion des données énergétiques collectées ainsi
que larticulation entre les documents d’urbanisme et la planification énergétique » [20].

D’abord pensés de maniere centralisée et homogene, les quartiers ont évolué pour devenir
hétérogenes et décentralisés, économiquement, socialement et surtout énergétiquement. De plus,
le développement des big data, notamment concernant les consommations énergétiques a permis
I’émergence de nouvelles technologies en matiére de contrdle de systémes énergétiques. Cette
complexité amene donc a réfléchir a de nouvelles méthodes de contréle, répondant alors aux
besoins de ces nouveaux quartiers tout en permettant d’améliorer les performances énergétiques
dans les quartiers anciens. La partie suivante se concentre sur ces possibilités techniques dispo-
nibles dans la littérature afin de répondre a ces enjeux.
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1.3.3 Les méthodes d’ingénierie de la gestion énergétique a I’échelle urbaine.

Concernant les méthodes de controle a I’échelle quartier, les principales énumérées dans
la littérature sont les controleurs basés sur de la regle experte et ceux introduisant la notion
de contrdleur prédiction (Model Predictive Controller, noté MPC). Les premiéres se basent
sur un ensemble de regles définies au préalable, qui s’averent parfois moins performantes en
termes d’économies d’énergie en comparaison a des stratégies de contréle utilisant des modeles
d’optimisation. Cependant leur simplicité et leur applicabilité en temps réel fait qu’ils sont
communément utilisés.

1.3.3.1 Les limites du controle réactif comme solution au nouveau contexte éner-
gétique a 1’échelle urbaine

Un contréleur réactif peut étre appliqué a tous types de systemes énergétiques, comme par
exemple les réseaux de chaleur urbain [21]. Dans ce cas, le controle intégre des systémes de
stockage couplés avec des pompes a chaleur. Les auteurs proposent alors des solutions de controle
réactif heuristiques permettant de gérer le stockage de I’énergie thermique. L’objectif est donc
d’optimiser la différence de température au sein des collecteurs solaires et la modulation des flux
variables des pompes a chaleur.

Sur un volet plus électrique, certains travaux [22] présentent une méthodologie permettant
de construire un controleur sous forme de regles-expertes pour des réseaux de véhicules hy-
brides branchés en série. L’objectif de I’étude est de minimiser la consommation d’essence des
véhicules. Chacun d’entre eux posseéde un contrdleur suivant une stratégie « d’épuisement de la
charge (charge-depleting) puis de maintien de la charge (charge sustaining) ». Cette stratégie
est complétée via une routine d’optimisation globale utilisant de la programmation dynamique.

Enfin plusieurs solutions de controle s’appliquent sous la forme regle experte permettant
d’améliorer la flexibilité énergétique de pompe a chaleur raccordé a des batiments [21]. Dans ce
cas, les solutions sont classées en fonction des objectifs a atteindre pour rajouter de la flexibilité
dans la gestion énergétique d’un batiment. Ces controleurs suivent tous le méme principe, a
savoir, définir un seuil de déclenchement sur un indicateur a surveiller qui enclenche alors une
action sur le systéme controlé, ici la pompe a chaleur. Le déclencheur peut étre le temps, la
puissance de fonctionnement, le prix de ’énergie ou encore la charge résiduelle. Le tableau 1.2
décrit alors 5 grandes classes de controleurs résultat de ces travaux.

TABLEAU 1.2 — Tableau des différents types de controles en fonction de leur objectif et déclen-
cheur

Objectifs de fléxibilité Référence Déclencheur
Modification de charge Lee et al. (2015) Temps

en fonction d’un planification . Carvalho et al. (2015)

Effacement des pics Dar et al. (2014) Puissance
Réduction des cofits Schibuloa et al. (2015) Prix de I’énergie
Augmentation de la consommation | Dar et al. (2014). Puissance solaire,
et de la part des ENR&R De Coninck et al. (2014) | charge résiduelle

Malgré les avantages de ce type de méthodes, ce que 1'on retient de ces études [21], est le
manque d’adaptabilité. En effet, étant donné que les parametres et les seuils de déclenchement
sont fixés a ’avance on peut observer un manque de flexibilité dans ces approches. De plus, elles
ne possedent pas de moyen d’anticiper ou de prévoir le comportement des systémes controlés,
ce qui peut s’avérer dommageable dans un contexte ou de plus en plus de données de mesures
sont disponibles.
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1.3.3.2 Le contréle anticipatif comme une option émergente dans ce nouveau contexte.

Ce qui rend I’étude sur les solutions de controle [21] d’autant plus intéressante est le paral-
lele fait avec des méthodes de controle prédictifs (MPC). Etant plus complexes et demandant
plus d’investissement que les contrdleurs de type réactif, les MPC s’averent extrémement pro-
metteurs dans la gestion énergétique a ’échelle quartier. Intégrant des modeles RC simplifiés
des batiments, permettant de conserver des temps de calculs décents, ces contréleurs peuvent
par exemple utiliser des prédictions en matiere de conditions météorologiques, sur les variations
de cofits de I’énergie afin de fournir une stratégie de contréle adaptée.

Il existe plusieurs typologies de MPC différentes appliquées a 1’échelle quartier, comme les
MPC hiérarchiques ou centralisés décrits dans la partie 3.2 du chapitre 3. Etant donné ces
avantages et la flexibilité qu’offrent ces types de controleurs, le choix s’est porté sur la mise en
ceuvre d’un outil de MPC dans le cadre de cette thése. Cet outil se base sur une architecture
générique permettant la création de MPC a I’échelle quartier, et sera décrit en détail dans le
chapitre 3.

1.4 Développement d’'une méthode de controle commande gé-
nérique impliquant une architecture de MPC

1.4.1 Objectifs des travaux de theése

Afin de gérer au mieux la complexité des réseaux énergétiques a ’échelle du quartier, au-
tant sur le plan technique que social ou économique, il devient important d’intégrer des notions
d’anticipation dans les contréleurs. De nombreuses solutions ont été évaluées dans la littérature
présentant des résultats concluants, et ouvrant des possibilités d’application grandissant. Ce-
pendant, on observe un manque criant de généricité dans les solutions proposées, qui se limitent
dans leur grande majorité au systeme spécifique controlé, au cas par cas.

L’objectif de ce travail est donc de proposer une solution de contréle-commande générique
impliquant une architecture orienté-objet, se basant sur une analyse de la décomposition fonc-
tionnelle d'un MPC, tout en prenant en compte les systémes énergétiques que 1’on peut retrouver
de I’échelle de la zone thermique a celle du quartier. En parallele de cette volonté de généricité,
une autre approche est envisagée celle de la « sobriété » concernant la quantité de capteurs
nécessaires sur les systemes énergétiques. En effet, les approches peuvent nécessiter une assez
grande quantité de données sur ’ensemble des systéemes énergétiques afin de pouvoir les confi-
gurer, notamment avec des logiques d’apprentissage (ou « data-driven »). Or, cela semble étre
difficilement compatible avec la volonté de généricité, ce qui amene a devoir faire des choix allant
dans le sens de cette « sobriété ».

Cette voie se retrouve d’autant plus renforcée par la multiplication de capteurs sur ’ensemble
des systémes énergétiques, permettant alors un acces plus important aux données de mesures
sur ces systémes. Cette masse d’informations permet donc, dans le cadre du MPC, de pouvoir
mettre en place des dispositifs de prédiction ainsi que de pouvoir identifier les modeles spécifiques
de ce type de contréleur. En combinant leur capacité d’anticipation, la possibilité d’identifier le
modele interne et ce nouvel acces aux données, le MPC constitue alors une option de choix pour
les besoins de controle-commande a 1’échelle quartier. En soi ce type de contréle commande doit
répondre & un probleme inverse, dans le sens ou 'objectif est de déterminer une donnée qui est
normalement en entrée des modeles : la stratégie de commande optimale.
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1.4.2 Meéthodologie de résolution de probleme inverse

1.4.2.1 Choix de résolution du probléme inverse en utilisant des modeles d’opti-
misation

Pour résoudre un probléme inverse, il existe deux solutions communément applicables, a
savoir développer un modele inverse d’un systéme a controler ou développer un probleme d’opti-
misation représentant le dit-systeme. La premiere solution peut s’appliquer a la problématique,
mais ne semble pas appropriée a une approche générique, s’approchant d’une logique que 1’on
peut qualifier de « boite noire » ou data-driven. Ce genre de méthode demande une grande
maitrise des données qui sont disponibles et en dépend grandement. Par contre, I’approche uti-
lisant I'optimisation, demande certes une connaissance physique des systémes a controler, mais
semble bien plus en adéquation avec une approche MPC plus sobre en termes de données de
mesure. Ainsi, 'approche pour résoudre le probleme inverse que doit répondre chaque MPC
est de résoudre un probléme d’optimisation. C’est pour cela que nous avons choisi le logiciel
OMEGAIlpes [2].

1.4.2.2 Le metamodelleur de probléme d’optimisation OMEGAlpes

OMEGAIpes est un méta modeleur de problemes d’optimisation basé sur une bibliotheque
extensible orienté-objet. Développé par le G2Elab dans une optique open source, 'objectif de
ce logiciel est donc de permettre de créer et résoudre des problemes d’optimisation sur des
systemes ou des réseaux énergétiques tout en prenant en compte les contraintes des parties
prenantes. Etant donné le grand nombre de variables engagées a ’échelle quartier, il a été choisi
de développer des modeles en formulation MILP (Mixed-Integer Linear Programming).

La modélisation repose sur une logique de brique d’instance d’une classe principale appelée
EnergyUnit qui sont divisées en trois catégories : les classes de productions (dérivant de la classe
mere ProductionUnit), les classes de consommation (dérivant de la classe mere ConsumerUnit)
et les classes d’unités de stockage (dérivant de la classe meére StorageUnit). Chacune de ces
instances possédent leur propre jeu de contraintes, qu’elles soient physiques (afin de représenter
la physique du systéme répondant & des équations d’état) ou intégrant des fonctions objectifs en
fonction des besoins (minimiser ’énergie, le cotit, optimiser ’'autoconsommation ou 'effacement).

Indépendamment de leur spécificité, les instances d’EnergyUnit peuvent étre variables ou
fixes, en fonction de si on leur fournit un profil de charge, provenant de mesures ou de données
de prédiction, ou si on souhaite I’évaluer en tant que variable du probleme d’optimisation. Pour
un réseau énergétique donné, les systemes de production, de consommation ou de stockage vont
trouver leur modele dans la bibliotheque OMEGAIlpes et peuvent étre connectés les uns aux
autres a l'aide d’une instance de la classe EnergyNode. Ainsi, cette instance permet d’établir
le bilan énergétique résultant entre les différentes EnergyUnit une fois connectées entre elles.
Plusieurs EnergyNode peuvent étre créées qui sont ensuite connectées ou non ensemble afin de
finaliser le modele correspondant au systeme étudié. Ci-aprés un exemple de schéma de connexion
permettant de modéliser un systeme (Fig. 1.7).
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FIGURE 1.7 — Exemple d’utilisation du méta-modelleur OMEGAlpes

Dans l'exemple de la figure 1.7, on observe deux nceuds énergétiques (représentés par des
cercles raccordant les différents systémes énergétiques), l'un électrique (en bleu) lautre ther-
mique (en rouge). Le nceud énergétique électrique permet de connecter ainsi les systémes sui-
vants :

Une centrale photovoltaique sur le toit.

Les imports du réseau électrique.

Les exports du réseau électrique.

Un seche-linge.

La partie électrique de I’appoint thermique d’un ballon d’eau chaude.

Le nceud énergétique thermique connecte les systemes suivants :

e La partie thermique de ’appoint thermique.
e Le ballon d’eau chaude.
e La consommation d’eau chaude sanitaire.

Ainsi 'ensemble permet de mettre en équation linéaire le probleme d’optimisation représen-
tatif. La finalisation de ce probleme d’optimisation est effectuée a ’aide d’une fonction objectif
qui peut étre rajoutée via la bibliotheque.
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1.5 La problématique de connexion a systeme réel

1.5.1 Les problemes de désynchronisation entre un systéme réel et un MPC

Tout d’abord, il est important de noter que ces travaux se concentrent sur 1’élaboration d’une
architecture générique de MPC mettant de c6té les aspects relatifs a sa connexion a un systeme
réel. En effet, comme le montre la Figure 1.8, le systeme réel est émulé a I'aide de DIMOSIM
permettant de ne pas traiter la problématique lié a la synchronicité des données envoyées au
MPC. Sur un systeme réel, les mesures envoyées par chacun des sous-systémes doivent étre
traitées en amont pour étre synchronisées et pouvoir étre considérées par le MPC. Ce n’est pas
le sujet de la these, mais il est important de prendre en compte cet aspect.
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FIGURE 1.8 — Schéma de connexion entre un systéme réel a controler et un contréleur prédictif
adapté

Ainsi, cet aspect est outrepassé en simulant le comportement du systeme que ’on souhaite
contréler. Dans la partie suivante, une revue des différents outils de simulation énergétique est
présentée pour finir avec celle choisie dans le cadre de ces travaux de these.

1.5.2 Revue des simulateurs thermiques dynamiques permettant la simula-
tion d’un systeme

On parle de simulation thermique dynamique lorsque que I'on calcule I’évolution temporelle
des états (par exemple des températures) d'un systéme. Ces calculs sont permis via un modele
numérique du batiment en tenant compte des différents bilans énergétiques. Ce modele thermique
vise & prendre en compte un ensemble de lois physiques de la thermique du batiment (convection,
conduction, rayonnement). Elle permet d’estimer les besoins énergétiques (de chauffage et/ou de
climatisation) en exploitation en tenant compte de I'enveloppe du batiment et de son inertie, des
divers apports thermiques, du comportement des occupants et du climat local. Elle permet donc
de faire le choix entre différentes alternatives de dimensionnement, de composition de matériaux,
de choix d’appareils de régulation thermique ou encore de tester différentes stratégies de controle.
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FIGURE 1.9 — Schéma de fonctionnement d’un simulateur thermique dynamique

En régle générale, ces simulations peuvent étre appliquées a n’importe quel moment de la
vie du batiment car les concepts de calcul n’en dépendent pas. Dans le cas ou la simulation vise
a estimer les consommations d’énergie (énergie finale ou primaire), le calcul tient alors compte
aussi des systeémes énergétiques (y compris les appareils électriques non thermiques). Il existe de
nombreux outils de simulation thermique dynamique du batiment, parmi lesquels on peut citer
Energy+, TRNSYS, Pleiades pour I’échelle batiment et DIMOSIM pour I’échelle batiment, ilot
ou quartier, qui est le simulateur choisi dans ces travaux

Energy Plus. Depuis 2001, EnergyPlus est un outil de simulation dynamique développé sur
les bases de deux anciens logiciels de simulation que sont BLAST et DOE-2 [23]. Le premier pré-
voit la consommation énergétique, les performances énergétiques des systemes et les cotits dans
les batiments. La méthode de calcul du bilan thermique de BLAST se fonde sur des équations
thermodynamiques. L’architecture du logiciel propose une approche intégrée permettant alors
des prédictions de température précises, amenant a une meilleure estimation de nombreux pa-
rametres importants, comme, par exemple, le confort thermique. Le logiciel inteégre la méthode
de calcul de charge ASHRAE donnant des résultats plus précis et fiables que ceux hérités de
DOE-2 [23]. Le logiciel est composé de 3 blocs de bases :

e Un bloc de gestion de la simulation.
e Un module de simulation des bilans thermiques et de conservation de la masse.
e Un module de simulation des systémes du batiment.

EnergyPlus utilise une description d’un batiment pour ensuite calculer les besoins en chaud
ou en froid, afin d’y assurer le confort thermique. Le pas de temps défini a ’avance est pris en
compte, en paralléle, par le module de simulation des systémes du batiment qui détermine la
régulation thermique appropriée. Le bloc de gestion de la simulation sert également de référence
pour les autres modules afin de repérer quelle est I’étape de simulation. Ainsi chaque partie du
programme est en mesure de savoir quelle action mettre en ceuvre (lire les entrées, initialiser,
simuler, fournir les sorties). Chacun de ces modules est accessible si besoin. Il fournit ainsi un
large panel de solutions de simulation & 1’échelle du batiment.

TRNSYS. Disponible depuis plus de 35 ans, TRNSYS est un outil permettant la simulation
thermique dynamique appliquée au batiment. Ce logiciel prend en compte les caractéristiques
du batiment et de son équipement de régulation thermique afin de fournir une étude détaillée
du comportement thermique du batiment et des systémes énergétiques. En son coeur, TRNSYS
dispose d’un solveur d’équations algébriques et différentielles. Ces équations sont associées a
chacun des composants qui forment ainsi une vaste bibliotheque. Cette base de composants per-
met de pouvoir modéliser tout un ensemble de systémes énergétiques, comme par exemple un
batiment en fonction de parametres intrinseques (données caractéristiques du batiment, géomé-
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trie), et de données d’entrée dépendantes du temps (données météorologiques). La modélisation
avec ce logiciel est rendue aisée grace a une interface graphique permettant de pouvoir relier les
composants les uns aux autres afin de représenter le batiment étudié.

Comfie Pléiades. Pléaides+-Comfie est un logiciel permettant de réaliser des simulations
dynamiques de I'enveloppe du batiment pour le calcul des besoins thermiques. Développé en
1988 [24], ce logiciel a été écrit afin « d’étudier la pertinence des approches « bioclimatiques
», en particulier de concepts comme ’isolation transparente et les vérandas, a la fois en terme
d’économie d’énergie et de confort » [25]. Afin de construire un modéle du batiment, le batiment
est découpé en zones thermique. Pour une zone thermique, les parois sont décomposées en
mailles surfaciques sur lesquelles un bilan thermique est effectué en supposant les températures
uniformes. La taille de ces mailles est choisie afin de trouver le meilleur compromis entre précision
et temps de calcul, et elle peut étre paramétrée si besoin. Une paroi interne a une zone est divisée
en mailles de maniere analogue, le plan central étant considéré comme adiabatique.

Chaque modele de zone est alors réduit par analyse modale [25], le premier mode représentant
I’évolution globale vers le régime permanent, les autres représentant les dynamiques plus rapides
liées & des composants ou & des perturbations. Les modeles réduits sont alors couplés [26] en
rassemblant les sous-modeles matriciels en un modele global du batiment. Le systéeme global est
ensuite intégré selon le pas de temps choisi par I'utilisateur et les variables de couplage sont
éliminées. Les phénomeénes non linéaires et/ou variables sont couplés a ce modele modal global
grace aux sollicitations de puissance injectées dans les différentes zones, comme par exemple les
échanges de ventilation qui sont ajoutés a la puissance de chauffage et aux apports internes de
maniere a constituer une sollicitation unique pour chaque zone.

Ce logiciel est couplé avec Pléiades afin de pouvoir fournir une interface graphique qui permet
de modéliser un batiment. Le logiciel integre plusieurs bibliothéques de données génériques sur les
composants classiques en thermique du batiment ainsi que des modes de gestion d’un batiment
selon un scénario préétabli pour une semaine-type.

Dimosim. Considérant une approche « Bottom-Up », cette plateforme permet de considérer
de nombreux niveaux de détail concernant la géométrie d’un batiment. De plus, ses aspects
modulaires et modulables en font un outil multi usage. Dans la simulation est pris en compte
I’environnement extérieur au sein duquel le quartier s’inscrit. L’intérét de DIMOSIM se situe
dans le fait d’étre une plateforme intégrant :

e La modélisation de I'ensemble des systémes énergétiques constitutifs d’un quartier
e La simulation des besoins

e La simulation des consommateurs

e Une visualisation des résultats

Son choix est pertinent au regard du compromis réalisé entre robustesse, précision et rapi-
dité de résolution pour la simulation énergétique d’'un quartier. Cette plateforme permet ainsi
I’accompagnement des collectivités dans leur processus décisionnel sur le volet énergie et climat
a I’échelle d’un territoire grace a une évaluation multicritere.

DIMOSIM est une plateforme de simulation dynamique avec une structure orientée objet.
L’avantage de cette structure réside dans la logique d’héritage parent-enfant, qui fait que les
objets parents fournissent leurs caractéristiques aux objets enfants qui en héritent. Le polymor-
phisme est obtenue & I'aide d’'une couche de classes génériques qui permettent de définir les
entrées et les sorties des composants.

Cette structure hiérarchique permet alors de modéliser un quartier avec plusieurs batiments
divisés en différentes zones, intégrant les réseaux énergétiques s’il y en a. Pour mettre en ceuvre
la simulation d’un quartier donné il faut plusieurs étapes. Il faut tout d’abord créer une instance
de la classe en téte d’arborescence : Domain, a laquelle on associe une instance de ClimateZone.
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La premiere classe permet de structurer la modélisation et pouvoir récupérer les données qui
sont en aval de I'arborescence. La deuxieme permet de récupérer les données météorologiques
qu‘on souhaite, soit en utilisant les fichiers intégrés, soit en chargeant ceux correspondant a
I’étude que l'on souhaite faire. Il est ensuite possible de créer chacun des batiments composant
le quartier, en prenant en compte ses caractéristiques, sa géométrie, mais le logiciel permet de
prendre en compte différents formats typographique (geojson ou citygml par exemple) afin de
pouvoir en créer un quartier. Un schéma explicitant cette étape (Fig. 1.10).

Echelle
quartier

Echelle
Batiment

Données
météorologiques

Classe en téte de
l'arborescence

ClimateZone District

Building

| JSON I

F1GURE 1.10 — Lien entre les classes permmettant de construire un modele de quartier

Ensuite, tout dépend du degré de finesse souhaité car il est alors possible de diviser chaque
batiment en une ou plusieurs zones thermiques. Il faut alors créer une instance de la classe
ThermalZone pour chacune d’entre elles. Une fois cela mis en place, la modélisation du quartier
peut se compléter si besoin par ’assignation de résident pour chacune des zones thermiques et
I'intégration des réseaux énergétiques reliant les batiments entre eux.

L’une des forces de cet outil réside dans sa base de données nationale sur les caractéristiques
thermiques de batiment et sur les données statistiques de comportements de résidents. Ainsi,
méme avec un minimum de connaissances sur le quartier, a savoir I’empreinte géométrique
des batiments, leur ancienneté, leur hauteur ou encore leur situation géographique, DIMOSIM
posséde des outils permettant de compléter ces caractéristiques si besoin, finalisant ainsi la
caractérisation du quartier étudié. De plus, en utilisant un outil se basant sur des enquétes
de comportement de 'INSEE, et en définissant certains archétypes de résidents, les profils de
charge correspondant sont construits pour le besoin spécifique de simulation, permettant alors
d’étudier le confort thermique, la pertinence de certaines isolations ou encore d’équipements a
haute performance énergétique. Sans rentrer plus en avant dans les détails la figure 1.11 décrit
les capacités de simulation du logiciel.
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FiGURE 1.11 — Fonctionnement séquentiel de mise en oeuvre d’un modele de quartier avec
DIMOSIM
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Lors de ces travaux nous n’avons pas effectué de comparaison entre les différents outils per-
mettant la simulation de systemes énergétiques. Il aurait été possible de les comparer d’un point
de vue des performances de calcul, de définir le périmeétre d’étude a venir pour le développement
de ’outil de création de MPC, d’un point de vue temporel et spatial et des secteurs énergétiques
impliqués. En dépit de toute comparaison, DIMOSIM servira a faire les simulations des diffé-
rents systémes, batiments ou quartier qui seront étudiés le long de ces travaux car il répond a
des besoins relatifs au contexte de ces travaux de these.

1.6 Conclusion

Dans cette partie, nous avons pu évaluer les causes et les impacts du déréglement climatique
et voir dans quelle mesure le secteur du batiment est un facteur impactant. Afin de diminuer son
impact sur les émissions de gaz a effet de serre, différentes politiques ont été menées, engageant
le secteur dans la voie de la rénovation et de efficacité énergétique. Cela s’est traduit par des
avancées dans le monde scientifique amenant & développer différents modeles thermiques de
batiments, en fonction des besoins des utilisateurs. Cependant, ’évolution des quartiers amenée
par ces politiques a redynamisé le paysage énergétique, intégrant de nouveaux acteurs et des
nouveaux systémes énergétiques. Afin de répondre & cette nouvelle complexité, il était essentiel
de déterminer de nouvelles stratégies de contréle. Cela est en partie atteignable par des stratégies
« régle experte », facile a implémenter, mais qui ne correspondent pas aux nouveaux besoins
de flexibilité, ainsi qu’aux nombreuses données de mesure disponibles. Les contrdleurs prédictifs
semblent étre plus en mesure de pouvoir répondre a cette problématique et c’est pourquoi c’est
I’approche qui a été choisie dans le cadre de ces travaux de theése. En effet, I’objectif est de créer
un outil permettant de déterminer des stratégies de gestion énergétique a 1’échelle quartier. Cet
outil se traduit par une architecture générique de controleur prédictif, dont la composition et la
philosophie de création sera décryptée dans le chapitre 3. Avant cela une premiere approche avec
un MPC élémentaire sera présentée afin de pouvoir prendre en considération la composition d’un
MPC, les difficultés de création de modeles et enfin servir de preuve de concept pour 1’élaboration
de cette architecture.

22



Chapitre 2

Méthodologie MPC élémentaire en
vue d’une utilisation dans un
contexte de quartier —
développement et validation

2.1 Introduction : choix d’un systeme énergétique adapté pour
la mise en place d’un MPC élémentaire

Le chapitre décrit un exemple illustratif relativement simple, servant ainsi de premier cas
d’étude élémentaire, qui permet de comprendre le fonctionnement du MPC, ainsi que les éléments
qui le composent. Les enjeux de ce cas d’étude sont nombreux :

e Identifier les éléments composants un MPC

e Créer des méthodes pour permettre la mise en ceuvre d’'un MPC sur ce cas simple

e Mettre en place une premiere étude en couplant avec une simulation du ballon solaire
comme preuve de concept

Ce cas d’étude va donc étre présenté tout en décrivant les modéles engagés. Plusieurs formula-
tions concernant le modele interne des MPC seront présentées et comparées afin de comprendre
la mécanique de configuration lors de 1’élaboration de ce modele. La suite est consacrée a la
présentation des autres éléments permettant le contréle prédictif : le prédicteur, ’estimateur de
parametres et l'initialiseur de variable d’état. Pour finir, le controle prédictif est comparé au
contrble de base de DIMOSIM, en étudiant différentes valeurs d’horizon pour le MPC.
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2.2 Développement d’'un MPC élémentaire sur un exemple simple

2.2.1 Description des éléments fonctionnels d’'un MPC au travers d’un sys-
teme élémentaire

Le principe fondamental du MPC réside dans l'utilisation d’un modele numérique qui va
reproduire le comportement du systeme a contrdler et pour lequel on essaie de prédire son
comportement futur. Cela permet alors de pouvoir élaborer sur un horizon de temps futur fini,
une stratégie de commande optimale, en cherchant a résoudre un probléme inverse contraint
intégrant une fonction cofit. Une partie de cette séquence de contrdle optimale est appliquée sur
le systéme, puis va étre recalculé selon le principe de I’horizon fuyant.

On entend par probléme inverse, un probléme pour lequel on cherche & déterminer une
variable de contrdle, qui n’est pas normalement une variable de sortie en faisant varier I’état du
systeme en ce sens. Classiquement, le probléme a résoudre est un probléme de simulation pour
lequel on va chercher a déterminer I’état du systéme ayant connaissance de ses parametres, de
ses conditions aux limites et de la stratégie de controle adoptée, comme le résume la figure 2.1.

Conditions .
[ limites } {F’arametres}

Stratégie de

controle Modéle Sorties

SIMULATION

FIGURE 2.1 — Schéma fonctionnel d’un modéle dans le cas d’une simulation

Dans le cas du probléeme inverse d'un MPC, la sortie souhaitée est la stratégie de controle.
Pour ce faire, le moteur de résolution du probleme inverse a besoin de connaitre les conditions
aux limites, les parametres du systeme ainsi que les valeurs initiales de ’état du systeme, comme
le montre la figure 2.2.

COlnd.ItIOHS Parametres
limites

Y A 4

Valeur Initiale Modéle Stratégie de
Contréle

de l'état

Moteur de résolution du
probléme inverse

PROBLEME INVERSE

FIGURE 2.2 — Schéma fonctionnel d’un modéle dans le cas d’un probleme inverse
Le contréleur anticipatif nécessite la prédiction des conditions aux limites sur un horizon
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de temps donné ainsi que la calibration du modele interne, soit I'indentification des parametres
non renseignés du systéme et linitialisation des variables d’état. Dans ce cas, le MPC peut
déterminer la stratégie de contrdle optimale a venir. La suite de cette partie va étre consacrée a
mettre en place cette logique au travers d’un exemple élémentaire.

2.2.2 Une premiere approche des problématiques et spécificités du MPC via
un ballon solaire thermique

2.2.2.1 Contextualisation du choix d’un cas d’étude permettant de mettre en avant
les aspects d’anticipation et d’apprentissage des MPC

Cette premiere partie décrit la complexité que 'on retrouve de 1’échelle du batiment a celle
du quartier en termes de systéemes énergétiques et de controle. Cela améne a définir les bases a
mettre en place vis a vis de la conception d’'un MPC a ’échelle quartier. Il devient important
d’envisager la problématique du MPC via un exemple simple. Il faut choisir un systeme suffi-
samment simple pour étre facilement modélisé mais suffisamment complexe pour impliquer les
caractéristiques d’anticipation, de modélisation et d’identification qu’engendre un MPC. Notre
choix s’est porté sur ’étude d’un chauffe-eau solaire qui permet de créer un premier modele
et dont les caractéristiques de fonctionnement permettent d’envisager le fonctionnement d’un
MPC. L’objectif est d’une part permettre le développement et le test d’un premier MPC avec
un systeme simple et d’autre part de permettre ’identification fonctionnelle d'un MPC.

2.2.2.2 Le choix du ballon solaire thermique

Il devient alors nécessaire de présenter ce cas d’étude. Notre choix s’est donc porté sur un
systeme simple, un chauffe-eau solaire d’une capacité de 200 litres avec un appoint électrique de
1kW. Ce systéme fournit I’eau chaude sanitaire a une maison composée de deux logements tout
au long de I'année. Pour le moment le batiment n’est pas modélisé, seuls sont pris en compte les
besoins en eau chaude sanitaire et les apports solaires. Un schéma du systéme choisi (Fig. 2.3).

Panneaux solaires
thermiques

Appo
thermi

Ballon
solaire

FIGURE 2.3 — Schéma de présentation du systeme de ballon solaire étudié
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2.2.2.3 La problématique de la formulation du probléme d’optimisation pour le
cas d’études

Méme s’il n’y a que peu de cas d’étude de MPC appliqué a ce type de systeme, il existe tout
de méme quelques travaux d’études traitant du sujet. C’est un systéme qui se préte bien a ce
genre d’exercice, dont on connait bien les spécificités, et pour lequel les prédictions a faire ne
demandent pas une quantité d’informations treés importante.

Parmi ces travaux, on peut recenser la modélisation d’un ballon solaire [27] qui repose sur
une approche multi couche. Le modele implémenté de pompe a chaleur est relativement simple,
basé sur la loi d’eau. Intégrant alors comme équation d’état du modele le bilan énergétique faite
sur le ballon solaire, I’algorithme prend en compte une fonction objectif visant a réduire le cofit
de la consommation tout en assurant la qualité de fourniture de I’eau chaude, en considérant
le débit de fourniture de I'eau chaude de la pompe a chaleur comme variable de controle. Il est
alors comparé a un controleur PID « classique » et ’auteur montre que le MPC conduit a une
économie de I'ordre de 4.3% a 7.9% par rapport au PID. Ce travail utilise donc un modele de
connaissance, pour lequel on connait la physique et que 'on implémente afin de résoudre un
systéme d’équations et ainsi assurer la stratégie de controle.

Une autre approche [28] présente un systéme hybride impliquant un systéme de panneaux
solaires couplé a des batteries reliées a un systeme de stockage thermique et a une pompe
a chaleur. Il s’agit d’un systéme bien plus complexe que celui qui nous intéresse, mais il est
intéressant de considérer le modele développé pour le ballon solaire comme stockage thermique.
Ici, le couple stockage thermique / pompe & chaleur est modélisé ensemble. Le bilan thermique
est effectué sur le ballon, considérant alors les apports de la pompe a chaleur, et les pertes
thermiques des parois. Il s’agit également d’un modéle multicouche, mais qui ne considére donc
pas d’apports solaires thermiques directs, mais indirects via I’alimentation électrique de la pompe
a chaleur. Méme si le probleme d’optimisation differe grandement, il est intéressant de noter que
I’on retrouve ici a nouveau un systeme multicouche pour représenter le ballon de stockage.

Enfin le dernier cas présenté [29] est celui qui a inspiré le modéle présenté dans ce chapitre. Ici
le comportement du ballon d’eau chaude est déterminé a partir des données de mesure effectuées
sur les systemes énergétiques en utilisant une méthode de calibration impliquant le maximum
de vraisemblance. Le modéle de ballon solaire implémenté reprend un bilan énergétique simple
qui prend en compte les apports solaires, les pertes thermiques du ballon, ’appoint thermique
et les consommations de 1'usager. Le ballon est modélisé en monocouche dont la température
intérieure est la seule variable d’état du systéme. Dans ces travaux, 1'objectif est tout d’abord
d’estimer les parametres de ce systéme, ce qui est fait via un modele d’état stochastique continu.
Ici, les parametres du systeme a identifier sont la capacité thermique du ballon d’eau chaude,
son coefficient de transfert thermique et le rendement du systéme d’appoint thermique. Une fois
ces parametres identifiés, le modele d’optimisation peut étre résolu afin d’obtenir la stratégie
de contréle optimale, avec un objectif de réduire au maximum les cofits de fonctionnement de
I’appoint thermique, tout en assurant une température résultante a l'intérieur du ballon entre 50
et 95°C. Cette modélisation obtient alors des résultats prometteurs, assurant alors des économies
annuelles de l'ordre de 25 & 30%, en utilisant des prédictions parfaites, comparé a la stratégie
de base.

2.2.2.4 La composition du MPC permettant le contréle du ballon solaire
De cette évaluation des composants d’'un MPC, on peut alors décrire les composants fonc-
tionnels du MPC suivants :

e Un probleme inverse qui peut étre décomposé en plusieurs sous-probleme contenant des
sous-modeles constitutifs de ’objet controlé.
e Un module de calibration du probléeme inverse, décomposé entre 1’identification des pa-
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rametres des sous-modeles du probleme inverse et I'initialisation de leur variable d’état.
e Un module de prédiction des conditions aux limites qui peut étre décomposé en plusieurs
sous-méthodes de prédictions pour chaque sous-modele.

Afin de pouvoir alimenter les deux modules de calibration et de prédiction, il est nécessaire
de constituer une base de données des mesures effectuées sur le systeme. Ce sont les données
ainsi stockées qui permettront alors la mise en ceuvre de ces modules.

La suite de ce chapitre est consacrée a présenter les solutions apportées pour le cas du ballon
solaire. En premier lieu on va s’intéresser a la méthode de résolution du probléme inverse : un
probléme d’optimisation. Dans notre cas, le probleme d’optimisation va permettre de résoudre
le probléme inverse qui nous permet de déterminer le controle adéquat. Avant de le définir dans
la suite, il faut revenir sur la composition d’un probléme d’optimisation.

Dans notre cas, nous considérons le probleme d’optimisation comme la combinaison de plu-
sieurs éléments :

e Le modele d’optimisation qui représente la physique du systéme a controler.

e Les contraintes physiques qui permettent d’intégrer ici les limites de température au sein
du ballon solaire permettant son bon fonctionnement pour la fourniture de I’eau chaude
sanitaire et du confort des occupants (risque de briilures).

e La fonction objective qui correspond aux besoins définis par le gestionnaire de controle,
selon des criteres de confort et économiques a définir.

e Les contraintes d’optimisation permettant d’intégrer dans le probléme les variables re-
présentant la fonction objectif.

L’une des difficultés de la définition d’un probleme d’optimisation pour un systéme éner-
gétique donné réside dans la multitude de formulations possibles pour un méme modele et un
méme objectif. Ces formulations dépendent donc des variables d’états et des parameétres prises
en compte et donc de la finesse du modele ainsi que des choix effectués pour les variables d’op-
timisations et la formulation de la fonction objectif.

2.2.2.5 Définition du probléme d’optimisation du ballon solaire pour obtenir la
stratégie de controle du MPC

Modeéle d’optimisation général. Dans ce modele, nous allons considérer un bilan thermique
sur le ballon solaire. Il faut alors prendre en compte les apports thermiques, solaires et d’appoint,
les pertes et la consommation. Ici, le ballon de stockage sera considéré comme monocouche avec
une seule variable d’état, la température moyenne dans le ballon.

Les apports solaires et la consommation des usagers seront eux des données a prédire dans le
systeme. L’appoint thermique est une variable de controle tandis que les pertes seront considérées

a l'aide d’un parametre inconnu du systéme, qui sera identifié dans la phase de calibration par
le MPC.

On définit cette température moyenne comme étant une représentation de la température
moyenne résultante dans I’espace interne du ballon (qui ne peut donc pas étre mesurée) :

Tl = V;S / / T o [t] dedydz (2.1)

En effectuant le bilan thermique sur le ballon solaire, on obtient alors 1’équation d’état
suivante :

dTt . [t —
ey Z @l o 1+ Bl 1 O[]+ Uzs Azs. (Thg [~ Trs ) (22
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Meau : masse de ’eau contenue dans le ballon solaire

Cp,eau : chaleur massique de I'eau

®ionso,pcs | ¢ puissance instantanée de consommation d’eau chaude

Do : puissance founie par les capteurs solaires

DPyus : puissance d’appoint thermique

Uzs : coefficient de transmission thermique du ballon d’eau chaude

Azg : aire de la paroi du ballon solaire en contact avec I’air ambiant

Vzs : volume interne du ballon d’eau chaude

175 cxt : température ambiante a I'extérieur du stockage, ici la température
de l'air considérée comme constante dans la modélisation (pas de calculs
spécifiques de la température locale)

On a donc affaire a une équation d’état linéaire qui peut donc étre modélisée a ’aide du logi-
ciel OMEG’Alpes. Cependant, le probléme d’optimisation est incomplet car seul le modele d’état
du systeme étudié a été mis en équation, il est nécessaire de le compléter avec des contraintes
physiques, des contraintes d’optimisation et une ou plusieurs fonctions objectif .

Tous ces éléments permettent de formuler le probléme d’optimisation. Dans ce cas d’étude,
on va se concentrer uniquement sur 1’économie d’énergie et le confort d’utilisation. L’écono-
mie d’énergie est ici représentée par 'utilisation de I'appoint thermique, tandis que le confort
thermique va étre déterminé a I'aide d’une formulation qui va étre présenté dans le paragraphe
Indicateurs de confort.

L’étude des formulations du probléeme d’optimisation

Indicateur énergétique Pour ce qui est de la formulation de I'objectif d’économie d’éner-
gie, il peut étre communément écrit de la maniére suivante :

Objectif :

tfzn
min Z(I)auz . (2.3)

Paux

On consideére ainsi la puissance a chaque instant, que I’on somme sur I’horizon d’optimisation.
En résulte une énergie totale qui ’on souhaite alors minimiser.

Les travaux effectués sur les notions de confort thermique permettent d’appréhender cette
notion. En reprenant un exemple précédent [29], le confort d’utilisation est assuré en tenant
compte de contraintes thermiques qui autorisent la température a varier dans la plage entre 50
et 95°C. En effet, en considérant les besoins en eau chaude sanitaire, I’objectif est ici de fournir
une eau a un minimum de température, ici 50°C, afin de satisfaire les besoins de 'usager.

Méme si 'on pouvait reprendre cette méthode, imposant des bornes de températures, cela
ne semble pas suffisamment prendre en compte les avantages d’'un MPC, a savoir les capacités
d’anticipation. Mettre des contraintes « dures », c’est-a-dire en empéchant concretement la
température de dépasser ces seuils, risque d’empécher des situations ou ’on pourrait envisager
de passer en dessous du seuil, si on connait a 'avance les plages d’utilisation, et on dispose d’une
prévision des apports solaires.

Prenons par exemple des utilisateurs qui n’utilisent ’eau chaude que majoritairement le soir.
On peut donc envisager que les apports solaires de la journée seront suffisants pour subvenir aux
besoins en eau chaude. Or si I'on impose une contrainte « dure » telle qu'une borne minimale
pour la température, il faudra nécessairement un appoint thermique durant la nuit, alors que les
apports solaires a venir seraient théoriquement suffisants pour compenser ces pertes nocturnes.

Ce sont ces réflexions qui ont amené a définir des contraintes « douces », qui prennent en
compte les bornes de températures, mais qui n’empéchent pas de définir une stratégie de controle
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pour laquelle une partie de la température est en dessous de la valeur seuil, si I'on est en dehors
de plages d’utilisation prévues. Ces formulations seront définies par la suite.

Indicateurs de confort Avant de les détailler, cette partie va introduire deux notions
importantes, au regard du confort thermique, qui nous ont été utiles durant nos travaux. Il
s’agit en 'occurrence de faire la différence entre la notion de disponibilité et celle d’utilisabilité.
On définit ainsi la disponibilité comme étant une évaluation des moments ou la température
moyenne au sein du ballon d’eau chaude est au-dessus du seuil minimal de 60°C.

ind" [t] = ind}y, [t]. (60° — Ths [1]) (2.4)

Avec :
1,si Tés [t] < 60°

0, sinon

ind;, [t] = { (2.5)

L’utilisabilité est une variante de la disponibilité, car il s’agit d’une évaluation des moments
ou la température moyenne est au-dessus du seuil minimal, en période d’utilisation de 1’eau
chaude. En d’autres termes, ’'utilisabilité considere la disponibilité uniquement lorsqu’il est
prévu que 'usager consomme de I’eau chaude.

uti' [t] = ind" [t]] - utit,, [t] (2.6)
Avec :
1,si (I)ionso,ECS [t] >0

0, sinon

utipn [t] = { (2.7)

Ceci étant posé, on peut alors considérer les différentes formulations du probléme d’optimi-
sation du ballon solaire en considérant uniquement la disponibilité, a des fins de simplification
des explications.
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Formulation générique du probléme d’optimisation On peut alors définir de maniere
générale le probleme d’optimisation, dont il existe différentes formulations étudiées. On introduit
un coefficient de pondération « entre les objectifs économiques et les objectifs de confort, définies
a l'aide des indicateurs présentés dans les parties précédentes. La valeur de ce coefficient est
définie dans la partie 2.3.2.

Formulation générale du probleme d’optimisation

gu'n ( if:’(')‘ a.®l [t].dt + (1 — «) .indiceionfort [t] .dt)
auxr
Fonction objective Avec

indice’, fort [] -l = ind' [t] ou wuti[t]

en fonction du choix de 'utilisateur

T%S 0] = Tinat (2.8)
Vt €10 : trin)

The[t] < 95°C

Meaqu-Cp,eau- dT%lf 4= D 50,505 [t + Plop [t] + Plyg [t +
Uzs.Azs. (TES [t] — TZS,ext)

D [t] = (0, Pauz,nom)

Contraintes d’optimisation | Dépendante de la formulation

Contraintes Physique

2.2.2.5.1 Mise en ceuvre du probléme d’optimisation a I’aide de 1’outil OMEG’Alpes
On peut alors utiliser la bibliothéque d’EnergyUnit fournie par le logiciel OMEG’Alpes afin de
modéliser ce probleme d’optimisation. Pour mémoire, la classe EnergyUnit est subdivisée en
différentes sous classes :

e ProductionUnit qui modélise les unités de production énergétique, qui peuvent représen-
ter les apports solaires et les apports de I’appoint thermique

e ConsumptionUnit qui permet de modéliser les unités de consommation thermique, qui
peuvent représenter les consommations de 'usager ou encore les pertes thermiques

e StorageUnit qui permet de modéliser les systemes de stockage thermique, qui peuvent
représenter le ballon solaire thermique

Chaque EnergyUnit differe en fonction de la variabilité de son profil énergétique sur le temps
d’étude. En considérant les typologies de parametres précédents, on peut dire que la Productio-
nUnit qui représente les apports solaires et la ConsumptionUnit qui représente la consommation
des usagers peuvent étre considérés comme fixés. En effet, les profils proviennent de données de
prédiction qui sont donc fixés lors de I'optimisation. A contrario, les profils restants proviennent
de données variables, car dépendant de la température moyenne ou de la puissance d’appoint.

Le logiciel permet de pouvoir représenter graphiquement un probleme d’optimisation, il est
donc possible d’utiliser les conventions présentées en Annexe A.3 afin de représenter le modeéle.
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de I'appoint
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Thermique thermiques

Température maximale
Bilan thermique

FI1GURE 2.4 — Graphique du modele d’optimisation sous OMEGAlpes

La figure 2.4 représente alors le probléme d’optimisation formulé a I'aide ’OMEG’Alpes en
utilisant les conventions graphiques précédentes. On a donc les pertes thermiques qui sont ici
modélisées a ’'aide d’une unité de consommation, dont la valeur & chaque instant dépend de la
température moyenne au sein du ballon de stockage.

2.2.2.5.2 Etude comparative des différentes formulations du probléme d’optimi-
sation Ainsi, il est nécessaire de définir maintenant les indicateurs de confort d’utilisation
que 'on peut envisager dans le cadre de cette étude. En tenant compte de la philosophie de
contraintes « douces » qui a été exposée précédemment, trois formulations distinctes ont été
définies, afin d’étre étudiées et comparées.

Formulation idéale. Pour rappel, I'indisponibilité est déterminée via 1’équation 2.4 dans
la partie 2.2.2.5. 1l s’agit du produit de deux variables, 'une binaire et ’autre continue. Ce pro-
duit est de facto non linéaire. Or, I'outil de modélisation de probleme d’optimisation utilisé est
un outil modélisation des problemes linéaires. Il faut donc linéariser ce produit afin de pouvoir
le mettre en équation par la suite. Un ensemble de contraintes linéaires ' permet donc d’intégrer

1. Le minimum est plus petit que zéro car on souhaite autoriser a la variable étudiée de franchir le seuil
minimum, et que le maximum est plus grand que zéro. Ainsi lorsque b[t] = 0, on a donc Z [t] = 0, selon la
deuxiéme équation sans que cela rentre en contradiction avec ni la premiére, ni avec la troisieme car on a alors
AT [t] = ATmae < 0 < AT [t] — AT pin, ce qui est revient & ATy < AT [t] < ATmaz. Et on a bien donc
indl; . [t] =0.AT[t] =0= Z[t] . Et si b[t] = 1, on a donc Z [t] = AT [t], ce qui est en accord avec la premiére
equation qui devient AT in < AT [t] < ATmaz et reste vraie. La deuxiéme inéquation revient alors a I’équation
Z[t] = AT[t]. D’un autre cété, on a ind,;,..[t] = L.LAT[t] = AT[t] = Z[t]. On obtient alors un ensemble
d’inéquation linéaire qui définisse bien Z [t] comme le produit d’une variable continu AT [¢] et d’une variable
binaire b [t], indépendamment de la valeur de celle-ci.
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ce type de produit. Posons, b [t] = ind},, [t], la variable binaire, et AT[t] = (60F — T ¢ [t]), la va-
riable continue et donc indgire [t] = b[t] .AT [t] le produit & linéariser. Notons alors son minimum
ATin et AT q: son maximum. On peut alors considérer ’ensemble d’inégalité suivant :

{ATmm.b [t] < indgire [t] < ATmaz.b[t] (2.9)

AT [t] — (1 = b[t]) AT ez < indgire [t] < AT [t] — (1 — b[t]) AT pin
Cela nous permet donc de définir la formulation idéale de la maniére suivante, comme une

fonction objective couplée & un ensemble de contraintes d’optimisation et physique, sous la forme
d’un ensemble d’équation et d’inéquation.

Formulation idéale du probleme d’optimisation

. . . . trin t
Fonction objective min (tho . P vire

[].dt + (1 - a) .indy,,, [t] dt)

TES [0] = Tinit

Vt € [O . tfzn]
. . Tyg[t] < 95°C
Contraintes Physique aTt 1]
Meau-Cp,eau- flf = q)ZOnso,ECS [t] + (I)Zol [ﬂ + cI)ELux [ﬂ + ‘I);z‘/)ertes [t]
(I);)ertes [t] = UZS'AZS' (TES [t] - TZS,e:rt)
(I)fwa: [t] = [Oapaux,nom]

Contraintes d’optimisation | Equation 2.9

(2.10)
Avec cette formulation on considére un appoint thermique « idéal », qui peut fournir une
puissance instantanée modulable entre 0 et sa puissance nominale (ce qui enléve une variable
binaire qu’implique le fonctionnent on-off). Et comme on I’a vu l'indicateur d’indisponibilité est
défini comme le produit d’'une variable binaire et d’une variable continue. Ce qui a pour double
effet de pondérer I'impact de la variable binaire par 1’écart d’inconfort et de limiter les effets
« d’escaliers » que peuvent entrainer les variables binaires que le moteur de résolution a des
difficultés a résoudre.

Formulation complexe. Cette formulation differe de la formulation idéale a un détail
pres, c’est qu’elle considere un appoint thermique « on-off », et donc intégre une variable binaire
a la place d’une variable continue. Cela donne alors le changement suivant :

!, [t] = (0, Pauz,nom) (2.11)

Cependant, cette formulation, au méme titre que la précédente, amene une complexité en
matiere de contraintes a intégrer via 'outil OMEG’Alpes, amenant alors une certaine lourdeur
de programmation. L’objectif de la formulation suivante est donc de proposer une version plus
simple.

Formulation simplifiée. Cette formulation reprend donc 'appoint thermique « on-off »
mais modifie I'indicateur d’indisponibilité. On considere ici un unique binaire, qui serait égal a
1 lorsque la température est inférieure au seuil minimum de confort, ici 60°, et donc égal a 0
sinon.

Lsi The[t] < 60°C

] (2.12)
0, sinon
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On obtient alors la mise en équation suivante, représentant la formulation :

Formulation simplifiée du probleme d’optimisation

Fonction objective min ( ifzzg . @, [t].dt + (1 — «) .ind}, [t] .dt)
Paux

Tés [0] = Tinit

Vt € [0: trin)

Th[t] < 95°C

Meau-Cpean- T GE0 = B g 1]+ Bl 1] + Bl 1]+ Bl 1
Dpertes [t] = Uzs-Azs. (Tyg [t] — Tzs ext)

(I)fzux [t] = (Oapaum,nom)

Contraintes Physique

Contraintes d’optimisation | indj, [t] = (0,1)

(2.13)

2.2.2.6 Comparaison des formulations

On dispose donc de trois formulations différentes, que 1’on souhaite comparer les unes aux
autres. Pour cela, ces problemes d’optimisation vont étre soumis a une méme séquence de trois
jours. Cette séquence est déterminée a ’aide de ’outil d’émulation DIMOSIM, qui va simuler le
modele de ballon solaire avec un pas de temps 10 de minutes. La figure 2.5 fournit les profils en
graphique de ces journées.
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.!/.\.« : p;‘"r.\.nﬂ n/\n
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01/12 00:00 01/12 12:00 02/12 00:00 02/12 12:00 03/12 00:00 03/12 00:00

Profil de ¢ ation d’eau chaude sanitaire

Profil des apports solaires

FIGURE 2.5 — Profils de consommation d’eau chaude et des apports solaires sur le temps de la
simulation

En orange on trouve les profils de charge de la consommation d’eau chaude sanitaire, et
en bleu sont représentés les apports solaires, le tout sur une ordonnée en W. Ainsi chaque
formulation va étre résolue a I’aide du moteur de résolution par défaut d’OMEGAlpes, en faisant
varier le coefficient de pondération alpha entre 0 et 1.

Pour chaque optimisation, deux facteurs de performance sont évalués, il s’agit du temps de
convergence et de la précision minimale avant convergence. En effet, on peut régler la précision
de convergence de 'outil de résolution via une valeur qui ici varie entre 0.05 et 0.25 , sachant
que plus il est grand, moins I'optimum trouvé est précis 2

Ainsi ces deux facteurs de performance sont consignés pour 10 valeurs d’alpha variant entre
0 et 1, permettant d’obtenir les deux figures 2.12a et 2.12c.

2. Un article consacré & cette méthode [30] décrit I’algorithme qui va chercher la solution optimale d’un
probléme d’optimisation en construisant de maniére itérative un arbre de recherche T de sous-problémes. A
chaque itération une solution « faisable » est stockée, puis I'algorithme va choisir un nouveau sous-probléme afin
d’explorer une nouvelle partie de ’espace de solutions. Si une meilleure solution est trouvée, elle remplace alors
la solution faisable stockée auparavant.
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FIGURE 2.6 — Résultats des performance en fonction de alpha et des différentes formulations

Le figure 2.12a repére, en ordonnée, le temps de convergence en secondes pour une précision
de convergence identique, en fonction d’alpha, en abscisse. Chaque couleur des barres correspond
a une formulation particuliere. La formulation « simple » en gris est dominée pour les valeurs de
alpha de 0 a 0.7. En effet, le temps de convergence est nettement plus important par rapport aux
deux autres formulations. Seules les valeurs de 0.8 a 1.0 correspondent & des temps de résolution
en faveur de la formulation simple, par rapport aux autres. La formulation complexe est celle
fournissant les temps de résolution les plus courts sur I’ensemble de I’étude effectuée.

Le figure 2.12c, en ordonnée, la précision de convergence, en fonction d’alpha en abscisse.
Chaque couleur des barres correspond a nouveau a une formulation particuliere. La précision de
convergence varie alors de 0.05 a 0.25. Il s’agit alors de la valeur minimale de précision permettant
d’obtenir une convergence de I'optimisation. Une précision de convergence de 0.25 donnera alors
un résultat plus éloigné de 'optimum par rapport & une précision de 0.05. En effet, pour des
valeurs d’alpha allant de 0.5 & 0.9, les facteurs de précisions pour les deux autres formulations
restent stables a 0.05 tandis que la formulation simple demande impose une dégradation du
facteur de précision.

Ainsi, pour la suite de cette étude, la formulation complexe va étre celle conservée et celle
implémentée comme base du modele MPC correspondant.

Avant de décrire le fonctionnement du MPC, présentons les derniers éléments permettant de
pouvoir compléter le MPC : le prédicteur, 'estimateur de parametre et I'initialiseur de variable
d’état.

2.2.3 Les méthodes de prédiction envisagées

Pour le ballon solaire, deux méthodes de prédiction ont été implémentées. La premiere est
qualifiée de « parfaite » (Fig. 2.7). Cette méthode utilise le bénéfice de la simulation faite par
I’outil de simulation afin de pouvoir récupérer les profils des conditions limite du systeme, et les
conserver dans une base de données interne du MPC. Ceci permet d’avoir acces a la valeur de
ces parametres a chaque instant et de pouvoir ainsi alimenter le probléme d’optimisation.
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FIGURE 2.7 — Schéma fonctionnel du prédicteur parfait

L’autre méthode est qualifiée de « naive ». Le principe est de conserver les données de mesure
sur les conditions aux limites envoyés par le systeme. Ces données de mesure sont utilisées pour
faire les prédictions sur l'horizon futur en considérant les profils a venir comme étant ceux
mesurés le jour précédent sur la méme durée. La figure 2.8 présente un schéma résumant le
fonctionnement des deux prédicteurs.
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FIGURE 2.8 — Schéma fonctionnel du prédicteur naif

2.2.4 La méthode de calibration du MPC

Pour la calibration du modele, une partie de la méthode a développer doit permettre d’iden-
tifier les parametres du modele d’optimisation, ici le coefficient des pertes thermiques le para-
metre de pertes thermiques Uzg.Azg du ballon solaire, que I'on suppose difficilement accessible
au contraire de son volume. Dans le méme processus, la méthode va permettre de pouvoir dé-
terminer la valeur initiale de la température du ballon solaire pour le probléme d’optimisation.
Pour cela, on définit une période de temps, correspondant a un échantillon de mesure précédent.
Sur cette période, nous allons nous ramener & un probléme & une variable, en effet, les données
de mesure de la variable d’état étant connu, sa valeur au début de I’échantillon est supposée
connue. Ainsi on peut formuler le probléme comme une fonction de Uzg.Azg. A Taide d’une
méthode de calibration entre la variable d’état estimée et celle mesurée, on peut déterminer la
valeur de Uyzg.Azgs minimisant 1’écart relatif entre les deux. En sortie on a alors cette valeur
déterminée et on récupere la valeur finale en sortie de calcul pour la variable d’état, qui nous
servira de valeur initiale de la variable d’état pour le probléme d’optimisation.
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2.3 Définition et résolution du probleme inverse pour trouver
la stratégie de contrdle optimale sur un exemple simple

2.3.1 Définition de 1’étude de cas

Le cas d’étude consiste en un batiment résidentiel composé de deux logements pour lesquels
I’eau chaude sanitaire est fournie par un chauffe-eau solaire. La capacité de ce ballon est de
0.2m?3, alimenté par des collecteurs solaires d'une surface de 2m? couplé & un appoint électrique
de 1kW. L’étude se déroule sur 3 jours, pour une production solaire de 'ordre de 21kWh et
une consommation d’eau chaude de 'ordre de 58kWh. La stratégie de contrdle est assurée par
la procédure de MPC présentée auparavant. Le systéme simulé par le simulateur DIMOSIM
recoit alors un profil de température, qui va servir de valeur seuil minimale a ne pas dépasser.
Nous avons fait le choix d’assurer le controle en assignant la température de consigne au lieu
d’assigner la commande. Cela traduit le besoin d’éviter des appels a puissance trop important
observés dans le cas d’un pas de temps de simulation supérieur celui d’optimisation.

Ici le prédicteur choisi parmi les deux présentés est le prédicteur parfait, afin de pouvoir
tester D'efficacité du couplage du MPC et étudier I'influence de I’horizon sur les performances
du contréleur. Les données du prédicteur sont obtenues a l'aide d’une simulation précédem-
ment effectuée permettant d’obtenir les données des conditions limite, tout en fournissant les
performances avec un controlleur de type « on-off » appliqué au ballon solaire.
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FIGURE 2.9 — Profils de production solaire du ballon, de consommation d’eau chaude sanitaire,
de la température au sein du ballon et de la commande de ’appoint obtenu via simulation

Le figure 77 représente un graphique représentant les profils de production solaire (en bleu) et
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de consommation d’eau chaude sanitaire (en orange). Celui du milieu représente les variations de
température au sein du ballon solaire. On peut remarquer que le controle est régi par I’hystérésis
du controleur on-off. Enfin le graphique en bas représente le profil de puissance de ’appoint
électrique.

2.3.2 Choix du coefficient de pondération a ’aide d’un étude de Pareto

Le choix du coefficient de pondération de 1’équation 2.10 se fait a I’aide d’une étude de
Pareto. Pour cela, on va faire une optimisation en prenant les données sur trois jours (Fig 2.8),
en faisant varier o entre 0 et 1 dont on récupere les valeurs des indicateurs normalisées de confort
(Eq. 2.3) et d’énergie (Eq. 2.4). On obtient alors une courbe de Pareto (Fig 2.10)

Alpha = 0,45

Indisponibilité normalisée

- L ]
Consommation de I’appoint thermique normalisée

FI1GURE 2.10 — Courbe de Pareto obtenue en faisant varier le coefficient de pondération a pour
le modele de ballon solaire

Parmi les coefficient évalués 3, il ressort que la valeur de 0.45 est une de celle qui offrirait le
meilleur compromis. On choisit alors de fixer a cette valeur le coefficient de pondération o pour
la suite.

2.3.3 Résultats de 1’étude

Dans le cadre de cette étude, les pas de temps de simulation et d’optimisation sont le méme
pour un pas de temps de 10 minutes. Lors du couplage, une fois une période d’initialisation
terminée, un calcul de la stratégie optimale est lancée a chaque pas de temps. Dans cette étude,
nous observons alors différentes valeurs de I’horizon du MPC. Plus cette variable est grande,
plus le contrdleur a d’information pour fournir une stratégie adéquate, mais cela induit des cotits
en termes de temps de calcul. Le Tableau 5.26 résume les résultats quantitatifs de cette étude.

Horizon
DIMOSIM 2h 4h 6h 8h

Consommation énergétique | 7833Wh | 1666Wh | 2396Wh | 2510Wh | 2729Wh
Utilisabilité 53% 0% 34% 40% 47%
Disponibilité 70% 5% 12% 12% 16%

12h 24h 48h 72h
Consommation énergétique | 7833Wh | 2941Wh | 3859Wh | 6353Wh | 8163Wh
Utilisabilité 53% 33% 47% 93% 100%
Disponibilité 53% 18% 18% 85% 98%

TABLEAU 2.1 — Temps de calcul des simulations pour des MPC possédant des valeurs d’horizon
allant de 2h a 72h

3. 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.45, 0.5, 0.60, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9]
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La tableau 5.26 permet alors d’observer la consommation d’énergie de 'appoint du ballon
solaire avec DIMOSIM et pour chaque valeur d’horizon, la disponibilité de I’eau chaude sanitaire,
soit le ratio de temps pendant lequel I’eau chaude est disponible au-dessus de la température
de confort par rapport a la durée de I’étude, et I'utilisabilité, qui correspond au ratio de temps
pendant lequel I’eau chaude est disponible au-dessus de la température de confort lors d’une
prise d’eau chaude sanitaire sur I'ensemble des pas de temps de pris d’eau chaude sanitaire.
Pour ce qui est des résultats qualitatifs, voyons le comportement du ballon solaire pour une
faible valeur d’horizon :
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FIGURE 2.11 — Profils de production solaire du ballon, de consommation d’eau chaude sanitaire,
de la température au sein du ballon et de la commande de appoint obtenu via simulation avec
un horizon faible

Dans ce cas-1a, le facteur de confort est régi par I'utilisabilité, ce qui signifie que le controleur
ne considérera pas les instants en dessous de la valeur seuil de confort s’il n’y a pas de besoin en
eau chaude sanitaire. Dans le cas d’une faible valeur d’horizon, le contréleur ne dispose pas des
informations & temps, résultant des performances médiocres en termes de confort thermique. A
contrario, pour de hautes valeurs d’horizon, ce n’est pas le cas, et le contrdle est en mesure de
prendre en compte les futurs besoins en eau chaude sanitaire, comme le montre la figure 2.12.
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FIGURE 2.12 — Profils de production solaire du ballon, de consommation d’eau chaude sanitaire,
de la température au sein du ballon et de la commande de appoint obtenu via simulation avec
un horizon élevé

Cependant, élargir autant 'horizon a un certain colit computationnel avec le moteur de
résolution par défaut de pulp et avec les choix de configuration effectué lors de cette étude, le
Tableau 2.2 retranscrit les temps de calcul pour chaque valeur d’horizon.

Horizon
2h 4h 6h 8h
Temps de calcul hh :mm :ss | 01 :45 | 02 :14 03 :23 04 :45
12h 24h 48h 72h
Temps de calcul hh :mm :ss | 06 :20 | 16 :40 | 01 :20 :34 | 03 :37 :23

TABLEAU 2.2 — Temps de calcul des simulations pour des MPC possédant des valeurs d’horizon
allant de 2h a 72h

2.4 Conclusion

Ainsi, nous avons pu voir la mise en place d'un MPC élémentaire sur un systéme de ballon
d’eau chaude solaire. L’objectif était de voir par I'intermédiaire d’'un exemple simple quels étaient
les composants fonctionnels d’'un MPC et comment ils pouvaient étre implémentées. Nous avons
pu voir qu'un MPC était généralement composé d’un module de prédiction, permettant de pré-
dire les conditions aux limites d’un systeme, d’un module de calibration, permettant d’identifier
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les parameétres du systeéme ainsi qu’initialiser les variables d’état, et enfin d’un probléme inverse
qu’il faudra résoudre pour obtenir la stratégie de contrdle optimale.

Cette application a permis de mettre en lumiere une premiere phase de configuration du
probléme inverse pour lequel plusieurs formulations différentes étaient possibles. Au travers
de certaines formulations, nous avons pu appliquer des principes de linéarisation d’un produit
entre une variable continu et une variable binaire, cela afin de pouvoir implémenter des fonctions
objectif spécifiques. En complément, des modules de prédiction et de calibration adaptés a ce
systeme ont été développé afin de pouvoir mettre en place le fonctionnement appliqué a une
simulation.

Cela a permis de choisir une formulation adaptée pour ensuite tester ce MPC élémentaire et
en déterminer les performances en le couplant a un simulateur du ballon solaire. Cette partie a
servi de preuve de concept sur le fonctionnement élémentaire de ce MPC. Suite a cette partie, il
convient alors de pousser la compréhension du MPC en s’intéressant aux différentes distributions
de contrdle envisageables, afin de définir des utilisations & une échelle plus grande que celle d’un
simple systéeme énergétique. Ensuite pouvoir présenter une architecture visant la création et
I'utilisation générique de MPC sur des systéemes énergétiques a I’échelle quartier qui sera alors
présentée dans le chapitre suivant.
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Chapitre 3

Développement d’un outil de
création générique de MPC sur la
base d’une architecture orientée
objet

3.1 Introduction

Dans ce chapitre nous allons nous intéresser a la proposition d’un outil de création générique
utilisant une architecture orientée-objet qui va permettre la création et le fonctionnement de
MPC générique appliqué a des systemes énergétiques a ’échelle quartier. Dans un premier temps,
un état des lieux des MPC va étre défini a ’aide d’une classification par type de distribution de
leur contréle. Cette distribution peut étre centralisée, décentralisée, hiérarchique ou distribuée.
Chacune d’entre elles va étre définie en supplément d’exemples de mise en ceuvre.

Cet état de I'art a permis de mettre en évidence la décomposition fonctionnelle d’'un MPC, &
savoir prédire, calibrer et résoudre. Ces trois fonctions sont alors décrites ainsi que les différentes
solutions techniques de mises en ceuvre, pour chacun. Ces travaux ont alors permis de nourrir
la réflexion pour I’élaboration de 'architecture générique.

Sur la base de programmation orientée-objet, celle-ci s’articule autour d’une classe centrale,
composée de classe de configuration et de fonctionnement. La généricité de I'outil est permise a
I’aide d’une couche abstraite de classe qui est présentée, permettant la connexion, la création, la
configuration, 'initialisation et le fonctionnement d’'un MPC. En dernier lieu, nous allons décrire
les différentes phases permettant la mise en ceuvre d’'un MPC pour un systeme donné : la phase
de configuration, la phase d’initialisation et la phase de fonctionnement.
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3.2 Etat de ’art sur les applications de MPC et la distribution
de son controle

3.2.1 Historique du MPC

On recense les premieres ébauches permettant la création de MPC avec les travaux de Kal-
man [31] dans les années 60 utilisant le régulateur linéaire quadratique (LQR). Cependant il
ne permettait pas encore d’envisager une utilisation dans le cadre de contrdle-commande car
n’integre pas de notion de contraintes consistant uniquement en la minimisation d’une fonction
d’état objective quadratique alimentée par des données d’entrée, intégrant un horizon de temps
infini pour la résolution. Cette notion d’horizon va étre importante dans ’élaboration future de
MPC, car elle va définir la possibilité de prédictions dans le futur d’'un MPC. Plus I'horizon est
grand, plus loin dans le temps doivent étre effectuées les prédictions.

Dans les années 70, les travaux de Kalman ont donné naissance a la premiere génération de
MPC appliquée au secteur industriel. On peut notamment parler du MPHC pour Model Predic-
tive Heuristic Control [32] ou encore le DMC pour Dynamic Matrix Control [33]. L’idée centrale
est ici d’utiliser des modeles dynamiques de systémes industriels (réponse a une impulsion pour
I'un et réponse a un échelon pour 'autre) permettant de prédire une stratégie de commande
future optimale, mais n’intégrant toujours aucune notion de contraintes dans les modélisations.

Il faut attendre la génération suivante, dans les années 80, avec I'essor de la programmation
quadratique pour voir émerger des MPC intégrant des ensembles de contraintes applicables au
contréle des systémes. Parmi ceux-ci on retrouve les QDMC pour Quadratic Dynamic Matrix
Control [34] utilisant la programmation quadratique afin de résoudre des problémes linéaires,
intégrant des contraintes d’état, le controle et le colit quadratique a minimiser.

Pour ce qui est de la gestion de 1’énergie, il faut attendre le début des années 90 pour découvrir
une des premieres applications des méthodes de controle prédictif a 1’échelle du batiment [35].
L’objectif était de corriger les problématiques de surchauffe hivernal, apparaissant principale-
ment lors des jours particulierement ensoleillés, pour des batiments équipés de chauffage au sol.
Dans ces conditions, un controleur prédictif stochastique s’est révélé étre la solution adéquate
permettant d’économiser significativement de 1’énergie, tout en garantissant un certain confort
thermique.

Il ne faisait alors plus de doutes quant a ’applicabilité des contréleurs prédictifs au domaine
de la gestion énergétique. Par la suite, ceux-ci se sont complexifiés permettant ainsi des applica-
tions a I’échelle quartier. Tous ces travaux durant pres de trois décennies permettent de mettre
en lumiere différentes distribution de contréle de MPC, qui vont étre présentées dans la section
suivante.

3.2.2 Les principes de base d’un MPC

Le principe fondamental du MPC réside dans l'utilisation d’un modele numérique qui va
reproduire le comportement du systeme a controler et pour lequel on essaie de prédire son
comportement futur. Cela permet alors de pouvoir élaborer sur un horizon de temps futur fini,
une stratégie de commande optimale, en cherchant a résoudre un probléme inverse contraint
intégrant une fonction cotit. Une partie de cette séquence de contrdle optimale est appliquée sur
le systeme, puis va étre recalculé selon le principe de I’horizon fuyant.

Par la suite, on va s’intéresser aux stratégies permettant de construire ces modeles numériques
représentatifs, ainsi qu’aux méthodes de résolution permettant d’obtenir les stratégies de controle
optimales. Pour cela nous allons voir les quatre structures de distribution du contréle suivant :

e Centralisée.
e Décentralisée.
e Hiérarchique.
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e Distribuée.

3.2.3 Approche centralisée de la distribution du contréle de MPC
3.2.3.1 Principe général de fonctionnement

Cette distribution de contrdle consiste a représenter I'objet de controle (zone thermique,
batiment, quartier) comme une seule entité pour laquelle un modeéle unique est mis en ceuvre [36].
Cette méthode est celle qui fournit la stratégie optimale. Le Figure 3.1 représente I’approche du
MPC dans un cas centralisé.

commande

MPC Global Systéme

&
<

mesures

FIGURE 3.1 — Schéma de fonctionnement du MPC centralisé

3.2.3.2 Application pour des cas d’étude de gestion de 1’énergie

Leur application est envisageable dans le gestion d’un réseau énergétique a 1’échelle du ba-
timent. On peut citer [37] qui développe une approche centralisée pour un réseau intégrant
une centrale de production photovoltaique, un pack de batterie, une pompe a chaleur et un
convecteur de chaleur électrique. Il prend en charge simultanément les flux entrants et sortant
de la pompe a chaleur et du radiateur afin de gérer le confort thermique, ainsi que les flux
énergétiques au sein du réseau. La physique de chaque composant est mise en équation pour
former un modele pour un probléme d’optimisation dont la fonction objective prend en compte
des valeur maximales et minimales de confort pour la température opérative et la minimisation
du colit de I’énergie. Pour ce faire, des modeéles de prix sont implémentés, afin de prédire ses
évolutions et les prendre en compte dans la détermination de la stratégie optimale. De plus, le
modele centralisé considere les conditions aux limites du systéeme, comme les gains internes et
les gains liées aux radiations solaires. Elles sont intégrées a ’aide d’un mélange de prédiction et
d’utilisation de données provenant de mesures empiriques.

Des approches de MPC centralisé s’appliquent également a la régulation thermique des ba-
timents, comme dans le cas d’un batiment résidentiel collectif [38]. Ici, 'approche centralisée
demande un modele détaillé du batiment, tenant compte des échanges thermiques entre les
zones. Ainsi, la structure du modele repose sur des parameétres fondés sur des connaissances
physiques qui sont calibrés sur une base de données de mesures. Cependant sa mise en ceuvre
s’avere complexe dans le cadre de ’approche centralisée qui ameéne dans ce cas un surcoiit de
calculs.

Enfin, on peut trouver des applications au réseau de distribution de 1’électricité intégrant
plusieurs micro-grid (Hajar, 2016). L’objectif est de maximiser les profits sur le réseau tout en
assurant son bon fonctionnement. Chaque micro-grid est composé de :

Systemes de stockage de 1’énergie.
Centrales de production photovoltaique.
Centrales de production éolienne.
Centrales de production thermique.
Charges de consommation.

Des prédictions sont effectuées sur les productions des centrales de source intermittente, sur
les prix de I’énergie ou encore sur les profils de consommation. Ces prédictions sont ensuite
fournies au modele global. Celui-ci permet de résoudre un probléme d’optimisation contraint
non linéaire prenant en compte les équations de bilans énergétiques au sein des réseaux.
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Cependant, les temps de calcul et la complexité des modeles centralisés grandissent en fonc-
tion de la taille des systémes [39], ce qui peut rendre difficile leur utilisation sur des cas compor-
tant un nombre important de parametres physiques. Ainsi, ils sont & choisir avec parcimonie,
dans le cadre de modeles contenant peu de parameétres physiques. Dans d’autres cas, on va leur
préférer des distributions décentralisées.

3.2.4 Approche décentralisée de la distribution du contréle de MPC
3.2.4.1 Principe général de fonctionnement

Dans le cas d’une distribution de contrdle décentralisée, I’'objet du controéle est subdivisé en
sous-systémes qui vont étre contrélés indépendamment. Au contraire des approches centralisées,
les méthodes décentralisées permettent une mise en ceuvre impliquant des modeles contenant
un grand nombre de parametres et un haut niveau de complexité. Cependant, cette approche
ne permet pas de récupérer la solution optimale [36]. En effet, chaque sous-systéme va optimiser
ses propres performances sans forcément tenir compte des cofits et dynamiques des autres. Leur
efficacité est remise en cause pour des cas ou les sous-systemes sont fortement couplés. Les
principaux enjeux de cette approche sont leur faisabilité et leur stabilité [40] qui ne sont pas
garantis a priori, dii au fait que pour un sous-systeme donné, les prédictions faites sur les autres
sous-systemes sont souvent fausses, empéchant de connaitre correctement leur comportement.
Le Figure 3.2 représente 'approche du MPC dans un cas décentralisé.

MPC
Systéme
commande commande
MPC local > . | . < MPC local
Sous-Systéme 1 | Sous-Systéme 1 [« » Sous-Systéme 2 | Sous-Systéme 3
mesures mesures
T—) Sous-Systéeme 3 J
y.
commande mesures
\ 4
MPC local
Sous-Systéme 2

FIGURE 3.2 — Schéma de fonctionnement du MPC décentralisé

3.2.4.2 Application pour des cas d’étude de gestion de 1’énergie

Si l’on reprend P’approche centralisé dans le cas d’un batiment résidentiel collectif [38], cette
approche permet de modéliser chacune des zones thermiques indépendamment, sans tenir compte
des échanges entre elles. Méme si la solution est sous optimale, cette structure de modele permet
une mise en ceuvre plus simple et rapide de leurs modeles, de leur calibration (identification des
parametres et initialisation des variables d’état) et de la résolution du probléme inverse.

Le cas de la gestion de réseaux électriques est également abordé, notamment pour les micro-
grids interconnectés, pour lesquels cette structure de distribution de contrdle semble étre ap-
propriée. On peut citer par exemple la gestion d’un réseau composé de 4 zones de controle
interconnectés [16] formant chacune un réseau composé de :

e Eoliennes.
Générateur thermique.
Batteries nomades logées dans des véhicules électriques.
Charges de consommation.
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Dans ce cas, 'objectif est de considérer la stabilité de réseaux contenant des systemes de
production intermittents. L’idée est alors de trouver la stratégie de controle optimale en tenant
compte des prédictions de connexions des batteries nomades (en anticipant les déplacements
et stationnements des usagers des véhicules électriques) afin de pouvoir limiter aux maximum
les oscillations de fréquence induites par les intermittences. Chacun des éléments de ce réseau
possede son propre modele, sa propre loi de controle afin de résoudre un probleme d’optimisation
spécifique. Un bilan énergétique est effectué sur chacune des zones puis globalisé a I’échelle de
I’interconnexion.

Une autre application sur un type de réseau similaire [15] considére le controle décentralisé
d’un microgrid. Chaque élément du réseau possede son propre modele : batiment, panneaux
photovoltaiques, connexion au réseau de distribution, transport de 1’énergie (cables), batteries.
Pour chaque systeme va correspondre un probléeme d’optimisation approprié, avec ses propres
contraintes et objectifs, en tenant compte des voisins comme des données externes a son modele.
L’objectif global de ce contrdle vise a réduire le cotlit de I’énergie en agissant sur les décisions de
production, de stockage et de consommation.

Cette derniere approche permet de faire la transition avec les deux prochaines : hiérarchique
et distribuée. En effet, la derniere application integre une certaine approche distribuée, chaque
élément tenant compte des données de calcul d’autres éléments connectés. Ainsi, cette logique
peut étre poussée pour obtenir des stratégies de controle décentralisées coopératives utilisant
des méthodes de communication entre chaque sous-systéme. La partie suivante va étre consacrée
aux méthodes hiérarchiques.

3.2.5 Approche hiérarchique de la distribution du contréle de MPC
3.2.5.1 Principe général de fonctionnement

On parle d’une configuration de contréle hiérarchique lorsque ’on intégre dans une structure
décentralisée une coordination entre les différents contréleurs locaux [36]. Cette coordination
permet d’améliorer les performances du controleur. De nombreuses recherches ont permis des
avancées considérables sur les concepts hiérarchiques [41] et permettent de décomposer un pro-
bleme de gestion optimale de I’énergie en sous-tdche plus élémentaires, de considérer différents
niveaux d’abstraction, et de rendre plus aisées la définition des roles et fonctions de chaque
niveau de controle. En général, deux niveaux de controle sont considérés :

e un niveau global, qui est celui du coordinateur, dédié a la gestion de 1’énergie avec un
point de vue macro-économique.

e un niveau local, qui est celui des MPC a I’échelle de sous-systemes, dédié a la recherche de
points de fonctionnement optimaux (comme par exemple la régulation thermique d’une
zone).

Cette architecture est supportée par deux méthodes de décomposition différentes :

e la décomposition duale [42].
e PADMM (pour Alternating Direction Model of Multipliers : Algorithme des Direction
Alternés) [43].

Sans entrer dans les détails, ’approche hiérarchique fournit des solutions pour décomposer
des probléemes d’optimisation afin de les résoudre de maniére distribuée et itérative, en tenant
compte de chaque optimum local et d’une hiérarchie de prises de décision. La Figure 3.3 repré-
sente l'approche du MPC dans un cas hiérarchique.
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FIGURE 3.3 — Schéma de fonctionnement du MPC hiérarchique

3.2.5.2 Application pour des cas d’étude de gestion de I’énergie

En premier lieu, on considére les travaux sur un batiment résidentiel [41]. L’objectif est de
controler ’ensemble des équipements électriques de ce batiment avec un scénario ou la consom-
mation est limitée par le gestionnaire de réseau. Chaque action de controle optimale est déter-
minée en tenant compte des objectifs du systéme, de ses propres contraintes de fonctionnement,
du modele spécifique de chaque équipement, des prédictions faites sur les conditions aux limites,
notamment les profils de présence des occupants et les profils de prix de ’énergie. On considere
alors un probleme a multi-échelle temporelle afin de controler les différents sous-systemes :

e une échelle long terme, responsable de la gestion énergétique des sous-systemes d’un point
de vue global.

e une échelle & plus court terme pour les prises de décisions rapides, en tenant compte des
tendances de consommation locale de chaque équipement.

On définit des contraintes de puissance, globalement, pour considérer le bilan énergétique,
les contraintes de production locales ou encore les restrictions du gestionnaire de réseau, loca-
lement, pour considérer les caractéristiques de fonctionnement spécifiques a chaque équipement
et sous-systeme. En somme, cette configuration constitue une combinaison entre une structure
centralisée, ol un unique contréleur gere le systeme dans son entiereté, et une logique distri-
buée, ou le probleme est subdivisé en sous-problémes plus élémentaires. Les deux niveaux de
controle vont s’échanger des informations de maniere itérative, les locaux faisant remonter les
variables de décision court-terme au global, le global faisant redescendre les consignes en tenant
compte du long-terme. Cette approche permet ainsi d’obtenir une solution proche de I'optimum
qu’obtiendrait un MPC centralisé avec une architecture modulable.

Une autre application a la gestion énergétique a 1’échelle d’un batiment considére un grand
bureau moderne connecté & un micro-grid avec une production centralisée renouvelable [44].
Deux niveaux de contréle, possédant des objectifs propres, des conditions aux limites spécifiques
ainsi que leur propre dynamique sont définis :

e le niveau usager, local, ou l'on cherche & optimiser le confort tout en minimisant la
consommation de la régulation thermique associée. On y intégre les conditions aux limites
(flux solaires, occupation, température extérieure) dans une dynamique lente liée & leffet
d’inertie du batiment. On considere alors des constantes de temps de 'ordre de quelques
heures a quelques jours.

e le niveau fourniture d’énergie, global, oti I’on cherche a faire parvenir I’énergie aux usagers
tout en respectant des objectifs antagonistes de réductions des cotits et de maximisation
de la consommation locale des énergies renouvelables. Ce niveau est également affecté par
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la température extérieure mais aussi par les températures de retour du batiment. Dans
ce cas, la dynamique est bien plus rapide.

Dans les deux cas, les MPC doivent prendre en compte des notions de variation de prix de
I’énergie et des notions d’effacement en coordination avec le gestionnaire de smart-grid connecté.

Cette structure de MPC peut également étre adapté pour la gestion d’un micro-grid [14].
L’objectif est de minimiser le cotit de I’énergie provenant du réseau de distribution principal, tout
en augmentant la part d’énergie renouvelable dans le mix énergétique du micro-grid, dans le but
d’optimiser les bénéfices des occupants et du gestionnaire du réseau de distribution. Les deux
niveaux de gestion du micro-grid permettent d’intégrer des notions de contrdleurs optimaux et
de prise de décision en temps réel, Localement, le contrdole est envisagé en temps réel avec une
approche régle experte. Globalement, le controle tient compte de 'efficacité énergétique du réseau
et de la prédiction des intermittences des systémes de production des énergies renouvelables tout
comme les profils de consommation. Cette approche permet de réduire les cofits de ’énergie sur
le réseau, en permettant un lissage de la consommation ainsi qu'une meilleure utilisation des
capacités de stockage.

Ainsi les structures de controle hiérarchiques semblent faire leur preuve dans le cadre de la
gestion de ’énergie que ce soit a 1’échelle du batiment ou a celle du quartier. Cependant, il ne
s’agit pas de la seule typologie dérivée de celle décentralisée. La partie suivante va étre consacrée
a une autre variation, la structure distribuée.

3.2.6 Approche distribuée de la distribution du contréle de MPC
3.2.6.1 Principe général de fonctionnement

Une structure de controle distribuée se repose sur une dérivée d’une structure décentrali-
sée [36]. Ici chaque controleur local régule son propre sous-probléme tout en échangeant avec
les autres sur les prédictions de son état, ceci afin d’améliorer les performances globales. Cela
permet a chaque sous-systéme de disposer de plus d’information que dans une structure décen-
tralisée. L’échange d’information est assuré pour chaque appel du MPC une fois que chaque
optimum locaux est déterminée, et cela une seule fois. Ce procédé peut étre itéré afin d’amélio-
rer les performances de stabilité, mais cela cause des problemes lors des échanges d’information,
des risques de pertes lors de cette transmission, des délais de communication, qui rendent leur
implémentation dans un cas réel trop complexe. Le Figure 3.4 représente 'approche du MPC
dans un cas distribué.

MPC
Systeme
co commande
MPC local N PR MPC local
Sous-Systéme 1 So 7 1 So 7 2 Sous-Systéme 3
mesures mesures
prédictiop de prédigtion de
son propre état son propre état
Sous-Systéme 3
A I
commande | l mesures
MPC local
Sous-Systéme 2
prédiction de prédiction sur les états des
son propre état sous-systemes voisins
prédiction sur les états des prédiction sur les états des
sous-systémes voisins sous-systémes voisins

Réseau de communication
entre les contrélleurs locaux

FIGURE 3.4 — Schéma de fonctionnement du MPC distribué
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3.2.6.2 Application pour des cas d’étude de gestion de 1’énergie

On considere alors le cas de la régulation thermique d’un batiment multi-zone [39]. Une
approche de controle distribué y est proposée autour d’une loi décentralisée. Ici chaque sous-
systéme, chaque zone posséde son propre contréleur local, lequel échange des informations avec
les autres afin de converger vers un optimum global. La teneur de ces informations tient dans
les prédictions faites sur le comportement & venir sur ’horizon. Ici, contrairement & une struc-
ture décentralisée classique, cette couche de communication entre les controleurs locaux permet
d’augmenter grandement les performances, et approcher ainsi la solution optimale d’une struc-
ture centralisée, tout en réduisant significativement les temps de calcul.

Une autre application concerne un batiment multi-zone disposant d’un stockage électrique
sous forme de batteries [45]. Le but est d’assurer le confort thermique tout en minimisant le coftit
de fonctionnement du convecteur thermique en gérant les flux de consommation aux moments
ol I’énergie est a son coit le plus bas. Le structure du MPC s’articule autour de sous-contréleurs
prédictifs locaux pour chaque zone thermique et d’un coordinateur distribué. Chaque contréleur
local dispose d’un objectif propre cherchant a préserver la température dans une bande de confort
tout en minimisant le cotit de I’énergie (purement économique, ou écologique). Pour chaque sous-
systéme, un probléme d’optimisation lui est dédié tenant compte des conditions aux limites, du
cott de I'énergie a chaque instant et des profils d’occupation. Ce probleme est résolu a chaque
appel de controle. Pour la coordination, elle est intégrée dans un probléme centralisé qui considere
I’ensemble des capacités de stockage disponible, la gestion des flux provenant du réseau. Il s’agit
ici du probleme central, résolu de maniére itérative en considérant les besoins de consommation
déterminés par chaque contréleur local.

Une derniere approche s’intéresse a la gestion de la demande, en impliquant des principes
d’encheres de prix, sur un micro-grid de batiments interconnectés [46]. L’application se concentre
sur un réseau distribué autour d’'une communauté énergétique, avec une source de production
renouvelable, la communauté étant formée de batiments en partie résidentiels (collectif ou indi-
viduel) et de bureaux. Plusieurs clusters de batiments sont formés ayant leurs propres caractéris-
tiques physiques, leurs propres profils de consommation. Les modeles de batiments intégrent des
modeles thermiques RC plus ou moins denses. Chaque batiment correspond a un sous-systeme
pour lequel 'objectif est de minimiser le colit de consommation tout en maintenant le confort
thermique. Dans cet écosystéme distribué, le controleur de chaque batiment va chercher a res-
pecter ses propres contraintes et objectifs, tout en partageant 1’énergie disponible au travers
de contraintes couplées intégrées a son probleme d’optimisation. La coordination est assurée a
I’aide d’enchere de I’énergie renouvelable quotidienne qui permet en pour chaque batiment de
fournir un profil séquentiel prédéfini pour les prochaines 24h, et sur lesquels sont établis des
pondérations de priorité pour chaque heure, en fonction de l'intensité du besoin en fourniture
d’électricité. Ce procédé est mis en place due a la grande présence d’énergie renouvelable, qui
demande alors de rendre plus flexible la consommation. Cette mécanique permet ensuite d’offrir
des profils séquentiels pour chaque agent de contrdle interconnecté, contribuant ainsi a leur coor-
dination, tout en tenant compte de principe de couplage dynamique entre les différents clusters
et les contraintes énergétiques associés.

3.2.7 Conclusion de I’état de ’art sur les différentes distributions de controle
d’un MPC

En résumé ce qu’il faut en retenir est :

e La structure centralisée offre 'optimum global le plus performant, mais cela demande
des modélisations complexe en termes de nombre de parametres, au risque d’impacter
fortement les temps de calcul.

e La structure décentralisée offre 'avantage d’une mise ceuvre simplifiée permettant de
controler des systemes complexes, le contrecoup résidant dans les performances de I'op-
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timum.

e Les structures hiérarchiques et distribuées sont des dérivées d’une structure décentralisée.
Elles offrent le meilleur compromis entre temps de calcul et optimum globaux. La premiére
reposant sur des méthodes de décomposition du probléme, la deuxiéme consistant en une
décomposition experte du créateur du MPC et un réseau de communication entre les
sous-problémes.

La suite de cette partie est consacrée a la description des éléments fonctionnels d’'un MPC.

3.3 Description des éléments fonctionnels d’un MPC

Pour rappel, nous proposons alors une décomposition fonctionnelle du MPC comme suit :

e Un probléme inverse qui peut étre décomposé en plusieurs sous-probléme contenant des
sous-modeles constitutifs de ’objet controlé.

e Un module de prédiction des conditions aux limites qui peut étre décomposé en plusieurs
sous-méthodes de prédictions pour chaque sous-modele.

e Un module de calibration qui peut étre décomposé en deux sous-modules I'un permettant
I'identification des parametres, I’autre permettant 'initialisation des variables d’état.

La suite de cette partie est consacrée au principe de fonctionnement (Figure 3.5) ainsi qu’aux
méthodes de mises en ceuvre qui sont catégorisées entre :

e Les méthodes d’apprentissage (data-driven) qui se basent sur les données de mesures
effectuées .

e Les méthodes de connaissances (therory-driven) qui se basent sur les connaissances phy-
siques appliquées sur le systeme controlé.

Probléme Inverse

| Data-driven ITheory-drivenl

Module de prédiction ] [ Module de calibration

[ Data-driven ITheory-drivenl | Data-driven ITheory-driven|

F1GurE 3.5 — Composants fonctionnels d’'un MPC et les méthodes appliquées

3.3.1 Applications et méthodes de prédiction des conditions aux limites d’un
modele inverse

3.3.1.1 Role

L’un des concepts centraux du MPC consiste en sa capacité a prendre en compte ’antici-
pation des conditions aux limites de 'objet contrélé. On entend ici par conditions aux limites,
les perturbations externes de 1'objet, qui les subit et font varier son état. Les anticiper permet
donc en théorie de pouvoir envisager une stratégie de contrdle optimale lors de la résolution du
probleme inverse. Dans les faits, cette prédiction est effectuée sur un certain horizon de temps,
cet horizon constituant un parametre de configuration du MPC. Il s’agit en effet de la durée
pendant laquelle est effectuée la prédiction, puis par la suite sur laquelle est déterminée la stra-
tégie de controle optimale. La figure 3.6 montre le fonctionnement temporel sur lequel s’applique
les prédictions de ces conditions aux limites.
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FIGURE 3.6 — Schéma de principe de la notion de prédiction au coeur du MPC

La suite est consacrée aux types de conditions aux limites que I'on peut considérer dans le
cadre de la gestion de I’énergie a I’échelle du quartier et quelles sont les différents concepts de
mise en ceuvre existants pour appliquer la ou les méthodes de prédiction.

3.3.1.2 Les exemples d’application entre méthode d’apprentissage et modéles de
connaissance

Comme nous avons pu le voir dans les exemples précités, on peut distinguer deux approches
de méthodes de prédiction des conditions aux limites :
e Une approche d’apprentissage des données de mesure.
e Une approche de connaissance physique.

Méthodes d’apprentissage. L’objectif est d’utiliser les données de mesure provenant du
systeme étudié afin de calibrer le modele et reconstituer ainsi la réponse du systeme. Les para-
metres du modele n’ont pas de sens physique a proprement parler et nécessitent une maitrise des
notions de qualité des données de mesures, des notions de bruits, d’erreurs. On peut distinguer
plusieurs algorithmes d’apprentissage appliqué aux prédictions relatives a la gestion énergétique
a léchelle quartier [47] :

e Les réseaux de neurones.

e Les méthodes de régression statistique (ARX, ARMAX).

D’autres algorithmes comme les arbres de décisions, les algorithmes génétiques ou les mé-
thodes probabilistes sont également des méthodes d’apprentissage mais s’averent plus efficaces
dans la prédiction de parametres des modeles de batiments et donc plus assujettis a la calibration
de ces modeles.

Les réseaux de neurones (ANN : Artificial Neural Network). Il s’agit d'un en-
semble de neurones virtuels disposés en réseau. Chaque neurone est un point du réseau qui
recoit une ou plusieurs informations entrantes et qui envoie une information sortante. L’objectif
est de se restreindre a une information élémentaire sous la forme d’intensité de signal. Dans un
réseau de neurones, la premiere couche est constituée de neurones recevant des données brutes
(inputs) qui sont ensuite traitées par chaque neurone qui transmet alors un signal avec une in-
tensité variable ou alors, ne transmet pas de signal. Ce faisceau est ainsi transmis a la couche de
neurone suivante et le processus se répéte pour les N couches constituant le réseau de neurones.
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La derniére couche est la couche résultante qui fournit la sortie du réseau de neurones (output).
La figure 3.7 montre les principes de fonctionnement d’un réseau de neurones par couche.

[1ér\e couche de rre-um-ne] [Demiér\e couche de neurone ]

Obsenahie o8

obsenEie

FIGURE 3.7 — Schéma de fonctionnement d’un réseau de neurone

Modeéles paramétriques. Afin d’identifier les parametres du modele, il s’agit de com-
parer les mesures faites sur le systeme a une simulation du systeme. Cela est permis une fois
choisis la structure du modele, le critere de performance, la méthode d’identification et le signal
d’excitation. Le choix de la structure du modéle dépend des hypotheéses sur I'ordre du modele
et la nature du bruit. Il existe de nombreux modeles de base différents : le modele ARX (Auto-
regressive with eXogenous inputs), le modele ARMAX (Auto-regressive Moving Average with
eXogenous input), le modele BJ (Box-Jenkins) et le modele OE (Output-Error).

Dans ces modeles, le systeéme est représenté a I’aide d’une fonction de transfert, pour lequel on
connait 'entrée et la sortie. L’objectif est d’identifier les parameétres de la fonction de transfert,
qui permet par la suite d’obtenir le comportement du systéme. Cette évaluation se fait en tenant
compte de I’ensemble des instants précédents, de 'entrée et de la sortie.

Modeéles de connaissance. Concernant les méthodes de connaissances, elles peuvent impli-
quer un large panel de niveaux de complexité allant d’un niveau simple avec des modeles réduits
RC ou des modeles demandant beaucoup de calculs, comme pour le cas des calculs de tempéra-
tures pour les 1lots de chaleur présentés dans la partie 3.3.1.2. Elles s’appliquent particulierement
bien pour ce qui est des évaluations de données physiques, notamment météorologiques, mais de-
mandent tout de méme des prédictions sur des données simples, qui seront ensuite traduites via
des modeéles de connaissances poussées. Il s’agit alors de combinaison de méthodes de prédiction
d’apprentissage couplée avec des méthodes de connaissance pour reconstruire des parametres
physiques et compléter les modeles de connaissance.

Les perturbations a prédire pour la gestion prédictive de 1’énergie a 1’échelle
quartier. La gestion prédictive de ’énergie a 1’échelle quartier implique de prévoir différents
types de conditions aux limites. Il existe ainsi de nombreuses fagons de les représenter, qui
dépendent du niveau de détail souhaité. Si’on s’en réfere aux travaux consacrés a la modélisation
de MPC dans la thermique du batiment [48], généralisable a I’échelle quartier, on peut les classer
en trois groupes :

e Les perturbations liées aux conditions externes, en général les conditions météorologiques
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e Les actions menées directement sur le batiment par 1'usager : ouverture ou fermeture
des volets, activation de régulateur thermique, ouverture de fenétre, et sont reliés a des
modeles de comportement des occupants.

e Les perturbations liées aux données économiques, comme un prix fluctuant de I’énergie,
ou des notions d’effacement de la consommation des usagers.

La prédiction de ces données implique des méthodes qui peuvent s’avérer trés complexe avec
un fiabilité parfois peu élevée [49].

Les conditions météorologiques. Concernant les données météorologiques, on peut se
baser par exemple sur des données générales de prédiction, sur quelques jours, fournies par
des instituts comme Météo France. Il faut donc disposer d’un moyen d’alimenter le processus
du MPC avec ce type de données externes (dans le sens qu’ils ne sont pas intégrés dans des
processus de prédiction intégrés dans 'outil).

Une autre voie envisageable implique de décrire des modeles locaux de température, afin de
prendre en compte a partir de données générales les spécificités locales. On peut par exemple
étudier les ilots de chaleur urbains, dont la prise en compte de modeles locaux peut faire grande-
ment différencier les résultats [50]. Ainsi, ’albédo des batiments, la vitesse locale du vent ainsi
que les radiations solaires directes et diffuses sont utilisés afin de pouvoir déterminer des apports
de chaleur dans un espace discrétisé autour des zones thermiques étudiées. Cependant, il s’agit
d’un degré de modélisation bien plus poussé et qui peut s’avérer relativement complexe a manier
dans le cadre du MPC, qui nécessite des temps de calcul relativement courts.

Une derniere voie est 'utilisation de modeles de prédiction des conditions météorologiques
[51]. Ces modeles d’apprentissage, ici des réseaux de neurones, traitent des données de mesures
passées concernant les perturbations extérieures (par exemple la température extérieure) afin de
prédire les températures et apports solaires relatives a un batiment.

Le comportement des usagers. Pour ce qui concerne la modélisation du comportement
des occupants, on peut noter des travaux [52] décrivant un grand nombre de modéles, intégrant
des zones plus ou moins grandes (allant d’un bureau de 8 occupants a 200 bureaux), diversifiés
dans leur utilisation (résidentiel, universitaires, bureau, commercial), impliquant des diverses
méthodes de résolution (processus de Poisson, chaine de Markov, méthode stochastique, modele
déterministe). Au final, le modéle choisi est un modéle permettant de rendre la dynamique a I’aide
de chaine de Markov, qui permet alors d’évaluer la probabilité de la présence des occupants. A
cette présence, il faut coupler 'activité des occupants en utilisant alors des enquétes permettant
d’obtenir des bases de données de comportement dans la journée. La modélisation de ’activité se
traduit ensuite a I’aide de modeles d’équipements électriques afin de fournir les courbes de charge
correspondantes. Le comportement des occupants est classifié en fonction de taches, qui differe en
fonction du modele choisi, et qui corresponde a ’enquéte effectuée. Des modeéles probabilistes,
comme la modeéle de Bernouilli, ou des modeles hybrides type BSD, sont appliqués afin de
restituer le comportement des occupants qui est ensuite couplé avec un modele thermodynamique
du batiment afin d’activer les systémes énergétiques associés a leur comportement.

On peut retrouver uns stratégie similaire dans le logiciel DIMOSIM qui utilise la plateforme
Chroniq [53] pour produire des comportements d’usagers dans ses modeles de simulation. Cet
outil utilise des études statistiques issues de 'INSEE, pour lesquelles 12000 foyers ont été son-
dés quotidiennement sur un an, ainsi que des campagnes de mesures menées par Enertech. Cet
ensemble de données statistiques est traité par une modélisation Kernel, appelant des modeles
d’activation des différents appareils domestiques. Le cceur de modélisation consiste en plusieurs
matrices de transition correspondant a des chaines de Markov hétérogenes. Cela permet alors
d’obtenir différents profils de charge électriques, qui sont ensuite implémentées dans les simula-
tions.
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Les variations du coiit de I’énergie. Enfin, le dernier point concerne la prédiction
des prix de ’énergie ainsi que 'anticipation des demandes d’effacement. Il existe de nombreux
modeles de prédiction des prix sur le marché de I’énergie parmi lesquels on peut noter :

e Les modeles économétriques qui modélisent l'offre et la demande séparément afin de
reconstituer le prix de I’énergie sur le marché.

e Les modeles saisonniers intégrant la notion de saisonnalité et une structure déterministe
permettant de décrire la structure des prix.

e Les modeles a volatilité stochastique intégrant le principe de volatilité des prix de ’énergie
afin de modéliser le marché de I’énergie.

e Les modeles avec sauts, tenant compte d’événements extrémes, alternant entre des phases
de stabilité et d’instabilité du marché, dont les nombreux parameétres demandent une
procédure de calibration pouvant étre difficile.

Concernant les principes d’effacement, tel que défini par la Commission de Régulation de
I’Energie (CRE) dans son document d’analyse de Juin 2013 sur les « éléments de méthodologie
pour la valorisation des effacements de consommation d’électricité sur les marchés de I’énergie
et sur le mécanisme d’ajustement », I’effacement de consommation consiste en « une réduction
temporaire [par rapport a une consommation prévue] du niveau de consommation d'un site
vu du réseau, en réponse a une sollicitation externe », et consiste généralement a différer des
consommations a d’autres périodes. Le but est ici de lisser les courbes de charge global afin
de diminuer les pics de consommation, afin d’équilibrer le réseau. Le principe d’enchéres [54]
peut définir une méthode de prédiction maitrisée dans cette notion. Dans ce cas, les prédictions
sont menées conjointement avec le gestionnaire de réseau, et permettent d’intégrer une meilleure
gestion de I'énergie. C’est une pratique qui demande de la planification et de la communication
afin de définir ’ensemble des informations disponibles.

3.3.2 Méthodes de calibration du modeéle inverse
3.3.2.1 Role

Le role de la calibration du modele inverse est divisé entre deux fonctions pouvant étre
menées conjointement :

e L’identification des parametres inconnus du probleme inverse.
o L’initialisation des variables d’état.

Pour la premiere, certains parametres ne sont pas forcément accessibles, ainsi les modeles
intégré dans le MPC doivent étre identifiés afin de reconstituer ’ensemble des parametres d’un
modele. Pour la seconde fonction, toutes les variables d’état d’un modeéle donné ne sont pas
observables. Or afin de résoudre le probléme inverse sur I'horizon, il est nécessaire d’initialiser
toutes les variables d’état. Il convient alors de définir des méthodes permettant d’obtenir no-
tamment les états non observables du systéme (e.g. la température du mur dans un modele de
zone thermique avec deux températures d’état, celle de la zone et celle du mur).

3.3.2.2 Applications et méthodes de calibration d’un probléme inverse

Fonction d’identification des parameétres. Dans ce cas, il faut différencier I'identification
de parametres de modele de connaissance qui ont un sens physique de celle des modeles d’ap-
prentissage pour lesquels les parametres sont des données de calibrage du modele. Dans les deux
cas, on utilise alors des techniques d’optimisation qui déterminent la combinaison optimale de
parametres permettant de calibrer le modele.

Cas de l’identification de modeles d’apprentissage. Pour les modeles d’apprentis-
sage, 'identification des parametres du modele se fait lors d’une phase de calibrage, pendant
laquelle un ensemble de données est utilisé pour calibrer le modele. On peut par exemple consi-
dérer l'identification des parametres, pour le cas d’une zone thermique lors d’une phase de
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calibration du modele qui utilise des données de mesures enrichies & l'aide de simulation ef-
fectuée par EnergyPlus [55]. Au niveau du batiment, des modeéles d’apprentissage permettent
de prédire I'occupation des occupants afin d’assurer le confort thermique tout en maximisant
les économies d’énergie [56]. Le calibrage des parameétres du modele est fait par I'intermédiaire
de données de calibration obtenues a ’aide de mesures effectuées sur chaque zone thermique
(comme la température au sein de la zone, le taux d’humidité et 1’état des portes et fenétres
(ouvert/fermé)) et sur des données globales fournies par une station météo proche (les radia-
tions solaires globales, la température de l'air et le taux d’humidité). Dans ce cas, il s‘agit d’un
réseau de neurones, dont les parametres sont les pondérations de chaque neurone pour calibrer
le modele.

Cas de l’identification de modeéles de connaissance. Les modeéles de connaissance
utilisent les principes physiques des systemes étudiés, définissant alors des parametres ayant un
sens physique qui seront a identifier. Dans ces cas-1a on peut utiliser ’équation d’état du systeme

X=A-X+B-U (3.1)

Cette calibration se fait en minimisant ’écart entre les mesures des variables observables

A

disponibles (X,ps) et les variables estimées (X,ps) lors de ces techniques d’optimisation.

min|Xobs - Xobs| (3'2)

Pour donner un exemple plus concret, on peut par exemple citer les travaux permettant
'identification des parametres d’'un modele de type RC [57], ou l'on considére un réseau de
capacités et de résistances thermiques pour les échanges de flux dans la zone thermique. Ici
I'objectif est de trouver les parametres permettant de minimiser ’écart des moindres carrés
avec coefficient de déviation (RMSE) entre la la variable observable du systeme, ici la puissance
de chauffe, et les mesures effectuées. La modélisation de la zone thermique est définie par des
méthodes de différences finies permettant de résoudre les balances énergétiques de celle ci.

Une autre approche [58] utilise la méthode des moindres carrés entre la variable d’état ob-
servable, ici la température a I'intérieur de la zone, et les mesures effectuées. L’algorithme prend
alors en compte les perturbations internes et externes mesurées avec une premiere estimation
des parametres. Utilisant ainsi le modele d’état du systeme, le probléme est résolu pour fournir
une combinaison optimale des parametres.

Il est également possible d’utiliser des méthodes d’apprentissage pour identifier les para-
metres d'un systeme donné. Prenons le cas d’un réseau de distribution de 1’électricité pour
lequel les parametres électriques sont identifiés a l’aide d’algorithmes génétiques [59]. Les résis-
tances et capacités du réseau sont alors identifiés a l’aide de ces algorithmes qui utilisent des
mesures de tension et de manipulation spécifiques du réseau.

Fonction d’initialisation des variables d’état. On parle d’initialisation de variable d’état,
ou estimation des variables d’état, uniquement dans le cas de modele de connaissance basé sur
des équations d’état, représentatif de la physique du systeme. Cette initialisation est nécessaire
afin de pouvoir résoudre le probleme inverse spécifique. Ces valeurs initiales peuvent étre fixées
arbitrairement [60] mais des techniques permettent de pouvoir estimer la valeur de ces valeurs
initiales sur la base de mesures effectuées sur le systéeme. On utilise des observateurs d’état
qui vont permettre de reconstituer notamment les états non observables d’'un modele d’état.
L’estimation de ’état se fait en simulant la dynamique du systéme en prenant en compte non
seulement la commande, mais aussi les sorties du systéme (les mesures) y dans le but de corriger
les écarts éventuels.
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3.3.3 Probléme inverse pour déterminer la stratégie de contrdole optimale
3.3.3.1 Rodle

L’objectif du probleme inverse est de fournir la stratégie de controle optimale pour I'objet de
controle. Pour cela, une modélisation du systéme a controler est intégré, sur la base d’un probleme
direct qui va servir de représentation de I’état du systeme pour traduire son comportement. Le
probleme direct consiste & déduire les effets, les causes étant connues. Les probléemes inverses
consistent généralement en des problémes contraints, afin de réduire ’espace de résolution et
garantir au mieux l'unicité de la solution. On peut envisager divers problémes inverses : par
exemple, déterminer les parametres du systéme, consistant en l’identification des parameétres, ou
encore déterminer le controle adéquat pour satisfaire une fonction objectif donnée, que I'on va
envisager dans ce cas, étant donné que ’on considere les parametres identifiés lors de la phase
de calibration. La stratégie de controle optimale est obtenue a l’aide des prédictions effectuées
sur les conditions aux limites, ainsi que de la calibration du dit modele, comme présenté dans les
deux parties 3.3.1 et 3.3.2. Pour sa mise en ceuvre, on peut utiliser des modeles d’optimisation,
afin de former un probleme d’optimisation..

3.3.3.2 Mise en ceuvre au sein d’un probléme d’optimisation

Dans notre cas, nous entendons par probleme d’optimisation un probleme inverse contraint
basé sur un modele d’état du systéme défini a I'aide d’une fonction objectif, souvent un com-
promis d’objectifs antagonistes. Ainsi les composants principaux sont :

e Le modele d’état qui va servir de représentation du systeme controlé.

e Les contraintes physiques permettant de réduire ’espace de résolution tout en rajoutant
de la cohérence physique au probléme.

e Une ou plusieurs fonctions objectifs qui vont traduire les besoins du gestionnaire du
systeme.

e Les contraintes d’optimisation résultante de la fonction objectif, qui permettent d’en
intégrer les variables d’optimisation dans la mise en équation du probléme.

Comme on I’a vu dans la partie 3.2.2., la structure de distribution de contréle va définir la
structure de ce probleme, & savoir centralisée ou décentralisée. Une structure centralisée consis-
tera en un probléme d’optimisation unique, alors qu’une approche décentralisée va demander
une division du probléme en plusieurs sous-probleme.

3.3.4 Conclusion sur la composition d’un MPC

Ainsi nous avons pu dégager des connaissances de ces analyses fonctionnelles et structurelles
d’un MPC. Fonctionnellement, on va retrouver 3 modules principaux présentés dans la partie
3.2.7. Structurellement, des approches centralisées ou décentralisées sont envisageables en fonc-
tion de la complexité du probleme et vont déterminer des structures différentes pour chaque
fonction du MPC. Ce qui ressort également de cet état de I'art est le manque de généricité des
solutions proposées a 1’échelle quartier. Il semble notamment que pour les cas présentés dans cet
état de l'art, les MPC sont construits pour un ensemble de systémes donné, de contraintes et
d’objectifs. Or, il ne semble pas évident que ces MPC puissent étre modifiables afin de pouvoir
modifier les objectifs de ’étude ou encore étre applicable a un autre ensemble de systeme. Une
explication pourrait venir d’une mise en ceuvre des modules de prédiction, de calibration et des
modeles assez complexes et spécifiques & un ensemble de systéme donné. Ainsi, la volonté de
ces travaux est donc de présenter une proposition d’outil permettant de fournir des MPC de
maniere générique pour un panel diversifié de systémes énergétiques.

Il existe cependant des outils proposant des créations génériques de MPC [61]. Dans ces
travaux de these, nous n’avons pas comparer ces exemples avec notre outil, mais nous aurions
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pu par exemple comparer les temps de calculs pour un méme cas d’étude ou encore les possibilités
de mise en ceuvre pour un cas d’étude donné.

Notre objectif visait donc la création d’un outil facile d’acces utilisant des principes fonc-
tionnels génériques permettant de créer a partir d’une bibliotheque de modules de prédiction
et de calibration et de fonctions objectif un MPC pouvant s’appliquer & un ilot urbain, comme
le cas représentatif du type d’études que l'on peut mener actuellement avec I'outil, présenté
dans la partie 5.4 du chapitre 5. De plus, nous souhaitons qu’il soit possible d’intégrer dans la
mesure du possible de nouveaux modeles, de nouveaux modules de prédiction ou de calibration,
de nouvelles fonction objectif afin de mettre a jour 'outil, ce qui sera le fruit de travaux futurs
comme définis dans la partie 6.2. L’objectif est donc de fournir une architecture se basant sur une
bibliotheque de modeéles, sur un ensemble de modules de prédiction et de calibration pouvant
étre enrichi dans la suite de ces travaux afin de pouvoir répondre & un panel de quartier de plus
en plus diversifié d’un point de vue des systéemes énergétiques.

De cette base de réflexion découle ’élaboration d’une architecture générique de MPC visant a
intégrer les spécificités structurelles et fonctionnelles que nous avons pu identifier afin de pouvoir
proposer des MPC adaptés a des systémes énergétiques a I’échelle quartier.

3.4 Elaboration d’une architecture générique afin de créer un
outil de création générique de MPC a 1’échelle quartier

Afin de pouvoir élaborer ’architecture générique, nous avons fait le choix parmi les méthodes
disponibles de la méthode de programmation orientée-objet dont les caractéristiques ont permis
d’envisager une structure générique.

3.4.1 La programmation orientée-objet comme outil de construction de ’ar-
chitecture

La programmation orientée objet (POO), ou programmation par objet, consiste a utiliser
des techniques de programmation pour mettre en ceuvre une conception basée sur la création et
I'interaction de briques fonctionnelles que ’on appelle objet. Ils sont en capacité de représenter
des éléments, physiques ou non. Chaque objet dispose de sa propre structure et comportement,
transposé par l'intermédiaire de méthodes et de parametres spécifiques, attribués lors de la
création de l'objet. Leur capacité de communiquer avec d’autres objets offre de grands degrés
de liberté dans la programmation. La définition de méthodes et d’attributs spécifiques peuvent
permettre de déterminer des classes d’objet. Chaque objet défini a partir de cette classe disposera
des mémes attributs et méthodes. L’un des grands avantages de cette programmation réside dans
la notion d’héritage, fonctionnant entre un objet-parent et un objet-enfant. L’objet-enfant va
hériter de tout ou partie des attributs et méthodes du parent tout en en rajoutant certains qui
vont différencier 'enfant du parent.

3.4.2 Le cas illustratif qui servira de support de compréhension du fonction-
nement des classes et de ’orchestration de 1’outil

Pour la suite, chaque présentation générique va étre complétée par une présentation appliquée
a un systeme illustratif. Ce systeme consiste en un batiment pour lequel on assure le confort
thermique et la qualité de la fourniture d’eau chaude sanitaire. Le confort thermique est considéré
au sein d’'une zone thermique et la fourniture de ’eau chaude sanitaire est assurée par un
systeme de ballon d’eau chaude couplé a un appoint électrique et un convecteur solaire thermique
qui alimente uniquement le systéme d’eau chaude sanitaire. Les deux systéemes sont considérés
comme indépendants en considérant la température a 'extérieur du ballon d’eau chaude comme
étant constante.
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FIGURE 3.8 — Représentation du systéme permettant d’illustrer le fonctionnement de ’outil de
création du MPC
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Pour le cas applicatif, le batiment va étre subdivisé en deux systemes, a savoir la zone ther-
mique et le ballon d’eau chaude. Cette division permet alors d’envisager une gestion spécifique
pour chaque sous-systeme. Les modeles de zone thermique sont décrits dans le chapitre 4, partie
4.2.2 et ceux du modele de ballon solaire dans le chapitre 2, partie 2.2.2.5.

3.4.3 Présentation des classes composantes de I’architecture générique

3.4.3.1 Ensemble des classes intégrées dans 1’outil constituant ’architecture géné-
rique

L’architecture générique est constituée de différentes classes dont les attributs et méthodes
permettent de structurer et configurer les MPC et de définir et actionner ses différents éléments
fonctionnels. Cette structure est portée par un ensemble de classes abstraites qui permettent la
généricité de I'orchestration et de la modélisation du MPC. Leur abstractivité permet aux classes
héritieres de pouvoir bénéficier de méthodes similaires. La création et la configuration d’'un MPC
au travers de cette architecture est faite a l'aide d’un sous-ensemble de classes concretes, qui
vont porter les phases de création, de configuration et de fonctionnement du MPC. La figure
3.9 représente le graphe UML représentatif de I'architecture de classe intégrée dans l'outil de
création de MPC.

Mapping MPCArchitect D
+init_config_data- dict/json + horizon: int +MPC_creator_name - str
+ mpe_map(database): None + initialisation_time: int + get{variable_name, sub_model_name): st
¥ optimisation_frequencyint | || 4 celfstep, value, variatle_name, sub_model_name) None
1 + database: Database L d
Sub_Predictor —* Predictor + master- Master . -
+ prediction_sample: int + prediction_sample: int 1 Connector .
| + mapping: Mapping P return District
1

+ predict(step, database, horizon): dict + sub_predictors: list + predictor: Predictor °

+ predict(step, database, horizon): dict 4’—$ + estimator: Estimator +receive_datal): dict
1 N
N - —| + opc: OPC + send_control(): None
Sub_Calibrator | Calibrator P
+ apply_default_strategy(): None

+ calibration_sample: int + calibration_sample: int + orchestrate(): None

+ calibrate(step, database, horizon): dict + sub_calibrators: list
+ calibrate(step, database): dict
1

Sub_Model OPC
OMEGAIpes | [€=-Use-{ + name: str +name: sitr

+ solve(step, database, horizon): dict + solve_optim_problemisolver, objective_function_list, constraint
horizon, predictions, estimation: ): dict

FIGURE 3.9 — Graphe UML de l’architecture générique permettant la création générique de
MPC

La partie suivante va présenter la classe MPC Manager qui constitue la classe centrale dans
cette architecture, puis les différentes classes de configuration et de fonctionnement. La pré-
sentation de cette architecture se fera de manieére générique puis en imaginant une application
concrete. Enfin, on présentera les différentes phases de configuration, d’initialisation et de fonc-
tionnement du MPC, permettant alors la création et le couplage d'un MPC de maniére générique
puis avec ’exemple illustratif.

3.4.3.2 La classe permettant la création, la configuration et le fonctionnement d’un
MPC pour un ensemble de systéemes donné

Cette classe est la classe centrale dans cette architecture générique. C’est elle qui va porter la
configuration du MPC aux travers de ses différents attributs ainsi que l'orchestration du MPC
via sa méthode. C’est également au travers de cette classe qu’est permise la généricité de la
création et du fonctionnement des MPC. La figure 3.10 montre la composition de cette classe :
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MPCArchitect

+ horizon: int

+ initialisation_time: int

+ optimisation_frequency: int
+ master: Master

+ database: Database

+ mapping: Mapping

+ predictor: Predictor

+ estimator: Estimator

+opc: OPC

+ orchestrate(): None

FI1GURE 3.10 — Diagramme de la classe MPCArchitect

Les trois premiers attributs sont des parametres de configuration du MPC :

e [Horizon (int)] Durée en heures sur laquelle vont étre effectuée les prédictions ainsi que
celle pour laquelle va étre déterminée la stratégie de contrdle optimale.

e [Initialization_ time (int)] durée pendant laquelle est effectuée 'initialisation, pour plus de
détail se référer a la partie 3.4.3.5.

e [Optimization_frequency (int)] durée séparant deux appels a optimisation, et sur laquelle
sera appliquée la stratégie de controle optimale.

Les autres attributs sont des classes abstraites spécifiquement définies pour remplir la confi-
guration du MPC et ses aspects fonctionnels. Dans la partie suivante, les classes de configuration
vont étre définie, pour comprendre leur réle respectif.

3.4.3.3 Classes de configuration du MPC

Les classes de configuration sont au nombre de trois :
e Connector.
e Mapping.
e Database.

Le module de connexion aux systémes.

Role. Cette classe sert de connexion entre le systeme réel ou son émulation et le MPC. Son
role est donc de permettre la réception des mesures ainsi que ’envoi de la stratégie de controle
optimale. Elle permet donc de faire I'interface intermédiaire entre le contréleur et le systeme.
Pour le moment, seule est adressée la possibilité de se connecter a une simulation, faite par
DIMOSIM, le cas réel demandant une procédure de synchronisation des données ne rentre pas
dans les travaux relatifs a cette these.

Fonctionnement pour le cas illustratif. Les données de mesure envoyées dans le cas
de la zone thermique concernent :
e La température extérieure, le rayonnement solaire et les gains internes pour ce qui est
des données de prédiction.
e La température interne de la zone comme variable d’état observable du systeme.
e La puissance du régulateur thermique, assurant le contréle de la température de la zone.
Une fois déterminée, le MPC peut renvoyer la stratégie de controle optimale en 'occurrence
le profil de température de consigne a suivre sur I’horizon. Dans le cas du ballon d’eau chaude
les données de mesure concernent :
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e Le profil de charge de la consommation d’eau chaude et la production du convecteur
solaire thermique, pour ce qui est des données de prédiction.
e La température de 'eau stockée qui est la variable d’état observable du systéme.
e Le profil de la puissance de 'appoint thermique constituant la variable de controle.
De la méme maniére que la zone thermique, une fois la stratégie de contrdle déterminée,
le profil de température de consigne sur 1’horizon est envoyée a la simulation. La figure 3.11
récapitule alors ces principes de fonctionnement pour le cas illustratif :

la température extérieure,

le rayonnement solaire

les gains internes

la température interne de la zone

la puissance du régulateur thermique

Simulation du
batiment

envoi des mesures ’ )
la production des convecteurs solaires,

la charge de la consommation d'eau chaude
la température de I'eau stockée dans le ballon
la puissance de I'appoint électrique

FIGURE 3.11 — Fonctionnement de la connexion dans le cas illustratif

Le module de configuration et de traitement des données.

Role. La configuration et la distribution des données envoyées par le systéme est assurée
par la classe Mapping. Son réle est de récupérer puis classer les données en fonction d’une
subdivision du systéme en sous-systeme. Chaque sous-systeme va posséder son propre ensemble
de mesure qui doit ensuite étre stocké dans la base de données.

Fonctionnement pour le cas illustratif. Pour le cas applicatif, les deux sous-systemes
sont la zone thermique et le ballon solaire. Prenant cela en compte, la classe Mapping permet
de trier les données avant de pouvoir les stocker dans la base de données comme le montre la
figure 3.12 :

Zone Thermique

. Tert [t]
« latempérature extérieure, é [t]
« le rayonnement solaire ZT;sol
»| « les gains internes Bine [t]
o latempérature interne de la zone Tyri t[t]
« la puissance du régulateur thermique o
D21 reqt]
Simulation du
o 1
batiment .
envoi des mesures
¢ZS,sol [t]
« la production des convecteurs solaires, ¢‘ECS [t]
« la charge de la consommation d'eau chaude
7| ¢ latempérature de I'eau stockée dans le ballon Ty [t]
« la puissance de I'appoint électrique Z5int
B25,reqt]

Eau chaude sanitaire

FiGURE 3.12 — Fonctionnement de la configuration et du traitement de données dans le cas
illustratif
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La base de données.

Réle. A chaque utilisation d’'un MPC, une base de données va étre créée et lui étre associée.
Celle-ci est gérée par I'intermédiaire de la classe Database. Cette classe stocke I’ensemble de
données de configuration et de fonctionnement du MPC. Concernant la configuration, y sont
stockées les données relatives a la configuration générale (horizon, fréquence d’optimisation et
initialisation) mais également le type de prédicteur choisi, les choix de modeles ainsi que ceux
de la distribution de contrdle. Elle stocke également les mesures effectuées sur le systéme tout
au long de son fonctionnement.

Fonctionnement pour le cas illustratif. La tableau 3.1 réfere les données de configu-

ration pouvant étre appliquées pour un MPC :

[Parametres de configu-
ration

Définition

Unité ou Choix

Horizon

Durée pendant laquelle sont effectuées les
prédictions du MPC et sur laquelle est dé-
terminée la stratégie de controle optimale

nombre d’heures

Temps d’initialisation

Durée pendant laquelle les données de me-
sures fournies par le systéme (virtuel ou
non) sans appliquer de contrdle optimale

nombre d’heures

Pas de temps d’optimi-
sation

Durée pendant laquelle la stratégie de
controle optimale est appliquée entre deux
optimisations du MPC

nombre d’heures

Modele
mique

de zone ther-

Choix du modele de zone thermique parmi
ceux disponibles et défini dans le chapitre
4

[« detailed », « sober »]

Type de prédicteur

Choix du module de prédiction

[« perfect », « naive »]

Distribution de controle

Choix de la distribution de contréle du
MPC pour plus de détail se référer a la
partie 2.1.1. consacrée aux distributions
de contréle implémentées dans ’architec-
ture

[« centralized »,

« decentralized »]

[Fonction objectif

Permet d’assigner les objectifs du
probleme d’optimisation

[« économique »,
« autoconsommation »,
« confort thermique »,
« confort ECS »]

Précision du moteur de
résolution

Variable inférieur a 1, ici fixée a 0.001 dé-
finissant alors la précision du modele de
résolution

<1

Limite d’arret du calcul
d’optimisation

Durée a partir de laquelle 'optimisation
est arrétée, ici fixée a 45 s

Nombre de secondes

TABLEAU 3.1 — Tableau récapitulatif des données de configuration de la classe MPC__Architect
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Ces données sont alors consignées afin de pouvoir assurer la création et la configuration du
MPC. Lors de son fonctionnement, les données de mesures relatives & la zone thermique sont
stockées dans le compartiment dédié a ce sous-systeme dans la base de données. De méme pour
le ballon solaire, comme le montre la figure 3.13.

Zone Thermique

, , Tewt 1)

« latempérature extérieure, ® it
« le rayonnement solaire 2T 5ol
« les gains internes Bint[t]

« latempérature interne de la zone Torimlt]
« la puissance du régulateur thermique st

DT reqt]

Simulatondu (& = ..
batiment onvoi des mesures|| [ ==
R B Gz35lt]
e « la production des convecteurs solaires, brcslt)
« la charge de la consommation d'eau chaude ’
« latempérature de I'eau stockée dans le ballon Tyos [t]

- « la puissance de I'appoint électrique Z5,int
/_‘\ $25,1e4t]
v Eau chaude sanitaire v

Base de données Base de données
Teatl0:t =] 1670 [0 1] Text[0: 1] $25,501(0 : 2]
d);“fi’o[o it 71]1] $Ecs[0:t—1] ¢;T“"ilo[0 :]t] $rcs(0: ]
int (02— int (0 1 €
Tyrim[0: t —1]| Tzsint [g it— i] T int[0 : ] Tysint [g &
G277egl0 1t — 1] P787eg0 18— 1] G217eg[0 : 1] B2reql0: ]
Zone Thermique Ballon Solaire Zone Thermique Ballon Solaire

FIGURE 3.13 — Fonctionnement de la base de données dans le cas illustratif

Les classes restantes de ’architecture générique sont des classes fonctionnelles, c’est a dire
qu’elles servent a assurer les fonctions identifiées lors de la décomposition du MPC dans la partie
3.3.

3.4.3.4 Classes de fonctionnemnt du MPC

La classe des modules de prédiction.

Role. La classe Predictor possede une méthode predict, dont le but est de prédire ’ensemble
des conditions aux limites sur I’ensemble du systéme. L'un de ses deux attributs (prediction__
sample) correspond au nombre de pas de temps servant a définir I’échantillon des données de
mesures disponibles dans la base de données qui est utilisé par la méthode de prédiction. L’autre
attribut correspond a la liste de sous-prédicteurs qui vont le constituer. En considérant un
systéme donné & controler (zone thermique, batiment, quartier), il va étre subdivisé en sous-
systemes afin de pouvoir le représenter a l’aide de la bibliotheque de modeéles disponibles. Pour
chaque sous-systéeme va étre associé un sous-prédicteur. La figure 3.14 représente le graphe
fonctionnel de la classe Predictor.

Sub_Predictor —@ Predictor

+ prediction_sample: int + prediction_sample: int

. o
+ predict(step, database, horizon): dict sub_predictors: list

+ predict(step, database, horizon): dict

FI1GURE 3.14 — Diagramme de la classe Predictor et de ses classes filles

Fonctionnement pour le cas illustratif. Pour rappel le systeme présenté pour ce cas
illustratif est un batiment dont on doit assurer le confort thermique et la qualité de la fourniture
d’eau chaude sanitaire. Ainsi, ce systéme peut étre subdivisé en deux sous-systéme que sont la
zone thermique et le ballon solaire. Pour chacun d’entre eux vont étre associés une instance de
sous-prédicteur spécifique, comme le montre la figure 3.15.
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Pour la zone thermique, son sous-prédicteur associé doit fournir les prédictions des conditions

aux limites suivantes :
e Les conditions externes que sont la température extérieure et le rayonnement solaire.
e Les conditions internes que sont les gains internes.
Pour le ballon solaire, le sien va devoir prédire :
e Les conditions externes qu’est la production du convecteur thermique solaire.
e Les conditions internes qu’est la consommation d’eau chaude sanitaire.

Cela peut se faire a ’aide de données externes (en intégrant par exemple des données externes
comme des prédictions météorologiques ou en utilisant des méthodes d’apprentissage présentées
dans la partie 3.3.1.2, mais dans notre cas, comme le MPC sera connecté a une simulation du
systéme, les prédictions utiliseront donc des données de simulation).

/ Conditions externes \ / Conditions externes \

Teut[t : £ + horizon]
$27,s01[t 1 t + horizon]

$2z5,50l[t : t + horizon]

Conditions internes Conditions internes

Qint[t : t + horizon] ¢rcs|t : t + horizon|

Zone Themique Eau chaude sanitaire
K Sous-prédicteur / \ Sous-prédicteur /

FIGURE 3.15 — Mécaniques de prédiction pour le cas illustratif

La classe des modules de calibration.

Role. La classe Calibrator possede une méthode calibrate, dont le but est d’effectuer
conjointement ou séparément l’identification des parametres et 'initialisation des variables d’état.
L’un de ses deux attributs (calibration__sample) correspond au nombre de pas de temps servant
a définir I’échantillon des données de mesures disponibles dans la base de données qui est utilisé
par la méthode de calibration. L’autre attribut correspond a la liste de sous-estimateurs qui
vont le constituer. Au méme titre que les sous-classes de prédicteurs, elles sont configurées et
initialisées lors de la phase correspondante de création du MPC. La figure 3.16 représente alors
le graphe fonctionnel de la classe Calibrator.

Sub_Calibrator L @ Calibrator

+ calibration_sample: int + calibration_sample: int

+ sub_calibrators: list

+ calibrate(step, database, horizon): dict

+ calibrate(step, database): dict

FIGURE 3.16 — Diagramme de la classe Calibrator et de ses classes filles

Fonctionnement pour le cas illustratif. Comme dans le cas des sous-prédicteurs, un
sous-calibreur spécifique est associé a un sous-systéme, comme le montre la figure 3.17. Pour la
zone thermique le sous-calibreur va :

e Initialiser les variables d’état du modéle que sont les températures au sein de la zone
thermique et au sein du mur.

e Identifier les parameétres inconnus du modele que sont les résistances et capacités ther-
miques du modele RC par analogie électrique.

Pour le ballon solaire le sous-calibreur va :

e Initialiser la variable d’état du modele qu’est la température de 1’eau stockée dans le
ballon.
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e Identifier le parametre inconnu du modele qu’est le coefficient de pertes thermiques du
ballon.

N (7

G A\

nitialisation - Variables d'état Conditions externes
Tz int [t
1] T75,int[t]
TZT,mur [t]
Estimation de paramétres Conditions internes
waz Reztz Reztw
Uzs. A
C, o ARRE YA

Zone Themique Eau Chaude Sanitaire
K Sous-calibreur / k Sous-calibreur /

FIGURE 3.17 — Mécaniques de calibration pour le cas illustratif

La classe des modeéles d’optimisation. La classe OPC posséde une méthode solve qui
permet de résoudre le probléme inverse afin de déterminer la stratégie de controle optimale.

1
Sub_Model OPC
OMEGAIpes| [<--Use----{+ name: str +name: str
+ solve(step, database, horizon): dict + solve_optim_problem(solver, objective_function_list, constraint_list,
horizon, pr 3 1S, ): dict

FiGure 3.18 — Diagramme de la classe OPC et de ses classes filles

Chaque sous-systéme constitutif du systéme a controler est associé & un sous-modele spéci-
fique disponible dans la bibliothéque de modeéle de sous-systéme. Chacun des sous-modeles va
consister en une représentation du sous-systéeme et permettre de représenter sa fonction d’état.
Le modele d’optimisation représentant le systéme a controler va étre construit a partir de ces
représentations et fonctions d’état de chaque sous-systemes, en y ajoutant les fonctions objec-
tives et contraintes d’optimisation, tout en tenant compte du type de distribution choisi par
I'utilisateur, permettant de finaliser le probléme.

Une fois le probleme créé, la procédure d’optimisation prend en compte les données de
prédiction et de calibration obtenues en amont de la procédure pour compléter le probleme
d’optimisation. Celui-ci est ensuite résolu a l'aide du moteur de résolution, en tenant compte
de ’ensemble des contraintes et fonctions objectif intégrées au probléeme d’optimisation, afin
d’obtenir les différentes stratégies de contréle optimales.
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Fonctionnement pour le cas illustratif. Dans le cas considéré, les modeles de zones
thermiques et de ballon solaire sont récupérés dans la bibliotheque de sous-modeles disponibles.
On prend également en compte les fonctions objectif, ici assurer le confort thermique et mi-
nimiser le colit de ’énergie consommée par le batiment. Cela permet de finaliser le probleme
d’optimisation représentatif de la résolution du probleme inverse du batiment. La figure 3.19
permet de représenter le modele d’optimisation du batiment en associant les sous-modeles des
sous-systémes constitutifs.

Assurer le confort

thermique & Apports t
solaires

Consommation \\
d'eau chaude NN
o,

\®
3

Consommation
appoint

Appoint
thermique
Consommation
Ballon Solaire régulation

Conversion

A int
Stockage Pertes ther:pm(:mue
Thermique thermiques = ]
Zone Thermique
Conversion
L\
L )
~~ Export
électrique

ﬂ Import la consommation
électrique

Minimiser le co(t de

F1GURE 3.19 — Modéle d’optimisation pour le cas illustratif en reprenant les codes de représen-
tation présente en Annexe A.3

Dans ce cas, le probleme d’optimisation va prendre en compte les modéles de zone thermique
et de ballon d’eau chaude solaire, ainsi que les données de prédiction (définie dans la partie
3.4.3.4) et de calibration (définies dans la partie 3.4.3.4). Les deux modeles sont considérés
indépendants thermiquement mais le couplage électrique entre les deux sous-systémes se fait par
la connexion entre ’appoint du ballon et le convecteur de chaleur de la zone thermique au réseau
électrique. Le moteur de résolution va résoudre le probleme en tenant compte des contraintes
physiques et d’optimisation de chaque modele (définie dans la partie 4.2.2 du chapitre 4 pour
la zone thermique et dans la partie 2.2.2.5 du chapitre 2 pour le modele de ballon solaire)
afin d’obtenir les stratégies de contrdle optimales, soit la température opérative pour la zone
thermique et la température de consigne pour le ballon d’eau chaude.
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3.4.3.5 Définition de la méthode générique orchestrate pour obtenir et coupler un

MPC pour un systéme donné.

On considere dans la partie suivante le controle d’un systéme quelconque, dont on dispose de
suffisamment de modeles pour pouvoir le simuler a I'aide de notre émulateur. Afin de pouvoir ap-
pliquer la méthode de gestion prédictif impliquant I’architecture générique, on va considérer trois
phase : une phase de configuration, une phase d’initialisation et une phase de fonctionnement.

Phase de configuration.

La configuration est divisée en deux étapes. Dans un premier temps,

I'utilisateur va configurer les parametres relatifs au MPC, a savoir I'horizon de temps, la fré-
quence d’appel a I'optimisation ainsi que la période d’initialisation du MPC. En parallele, il peut
aussi choisir le type de modeéle parmi les variantes disponibles dans la bibliothéque de modéles
ainsi que le type de prédicteur et de calibreur qu’il souhaite, parmi ceux disponibles.

Fichier de
configuration Connector Mapping Database
N NP N
init init init
envoyé au MPC i traitement par ” stockage de la 4
4 l'instance de Mapping configuration du MPC

Bibliothéque de

Division en sous-
sous-classes

Parameétres de
systemes

configuration

zone thermique
ballon solaire
production PV

Stockage des données
de paramétrage du MPC

horizon
—>||fréquence d'optimisation
durée d'initialisation

Stockage de la division
du systeme

/ Fichier stockant la division \

en sous-systémes (s-s)

FIGURE 3.20 — Schéma fonctionnel générique de la phase de configuration du MPC

Par la suite, pour permettre la modélisation du MPC, un fichier de configuration doit étre
généré, correspondant a la subdivision du systéme a contrdler. Ce fichier va étre par la suite
traité lors de la phase d’initialisation via la classe Mapping créant ainsi I’ensemble des sous-
classes nécessaire a la représentation du modele dans le MPC. Un exemple de ce type de fichier
est fourni en Annexe A.8, pour le cas présenté dans le chapitre 5. Pour ce faire, il s’agit d’un fichier
de connexion directement fourni par le simulateur utilisé. Ainsi, une modélisation du systeme a
controler dans le simulateur utilisé permet alors de récupérer ce fichier de configuration.

La partie 5.4.2.2 du chapitre 5 présente une version appliquée a un ilot urbain d’une dizaine

de batiment en autoconsommation de cette phase.

Phase d’initialisation.

La phase d’initialisation permet d’initialiser chacune des classes consti-

tutives du MPC Architect. Sur la base de la décomposition du systéme généré lors de la modé-
lisation, l'instance des classe Predictor, Calibrator et OPC vont étre initialisées. C’est lors de
cette phase que va étre généré I’ensemble des classes constitutives et représentatives du systeme.

La figure 3.21 présente cette phase d’initialisation.

68



Database OPC Predictor Calibrator

Fichier configuré des Sous-modéles (s-m)
sous-systémes (s-s) correspondant

Sous-prédicteurs (s-p)
correspondant

Sous-calibreur (s-c)
correspondants

Co)Coa)|  |Ga)) )
s-s(3) s-s(4) s-m(3) s-m(4) [ s-p(3) ][ s-p(4) ] [ s-¢(3) ][ s-c(4) ]

000 000 000

000 000 000 000 000

(Cspon J{som ] (st ) som )

FIGURE 3.21 — Schéma fonctionnel générique de la phase d’initialisation du MPC

Ainsi cette phase permet la modélisation du MPC via la classe Mapping a I'aide du fichier de
configuration. Les informations de configuration contenues dans ce fichier vont étre intégrées dans
la base de données en formant un fichier de modélisation intégrant I’ensemble des sous-modeles
constitutifs. Chaque sous-modele va posséder dans la base de données un espace dédié a ses
propres variables d’état, ses conditions aux limites internes et externes, ses variables de controle
ou encore ses parametres. On obtient alors une décomposition du systéme en sous-modéles.

La partie 5.4.2.3 du chapitre 5 présente une version de cette phase appliquée & un ilot urbain
d’une dizaine de batiments en autoconsommation.

Phase de fonctionnement. La phase de couplage permet de mettre en ceuvre les différentes
fonctions d’'un MPC. Indépendamment de la phase d’initialisation, le contréleur va recevoir et
envoyer des données. Lors de la phase d’initialisation, a chaque pas de temps, les données de
mesures sont regues et stockées dans la base de données interne, puis le contréleur envoie la
consigne par défaut définie par le systéme.

Connector Mapping
Données de mesure du N . o
pas de temps en cours rLrecelveJ erap_MPCJ
nostn J
Connector
Recoit le contrdle par défaut|

<
en phase dinitialisation [~ L send <
Dosim

FIGURE 3.22 — Schéma fonctionnel générique de la phase initial de fonctionnement du MPC

Une fois cette phase terminée, la stratégie de contrdle optimale peut étre déterminée. Si pour
le pas de temps considéré la consigne n’a pas encore été calculée, la procédure de détermination
de celle-ci est enclenchée, dans le cas contraire, la consigne correspondante au pas de temps
considérée est transmise au systéeme. La procédure est entamée par la méthode de la classe Pre-
dictor, qui consiste a lancer les méthodes correspondantes de toutes les sous-classes de Predictor
modélisé lors de l'initialisation de son instance. Cette sous classe va prédire les conditions aux
limites pour son propre sous-modele associé et elles vont étre enregistrées dans la base de don-
nées. Ensuite la fonction de la classe Calibrator va intégrer ces prédictions, ainsi que les données
de mesures, qui sont ensuite distribuées pour les calibrations de chaque sous-modeles. En sortie,
la base de données dispose pour chaque sous-modeles des données de mesures correspondante,
des prédictions effectuées sur ses conditions aux limites, ainsi que des données de calibration, a
savoir les parametres identifiés et les valeurs initiales de ses états. Ces données sont alors traitées

69



lors de la phase de résolution du probléme inverse et permettent alors de fournir la stratégie de
controle optimale, qui est ensuite transmise au systéme qui peut ainsi les appliquer.

Connector Mapping Database
Données de mesure du N X N .
pas de(&?mﬂps en cours rLrecelveJ rlmap_MPCJ K database_dict
Dosim J
Calibrator Predictor
I calibrate J€ I predict J{

Sous-calibreurs (s-p) Sous-prédicteurs (s-p)

(s J([(s=@ ] IETEETE

lcalibrate| lcalibrate] predict predict

((sn1) ][ sc(n) ] (T ][ sp(n) ]

lcalibrate| lcalibrate| predict predict

OPC Connector
rﬁ Regoit les stratégies de

>L solve J >L send J »{controles & appliquées pour

FIGURE 3.23 — Schéma fonctionnel générique de la phase de fonctionnement apres intialisation
du MPC

La partie 5.4.2.4 du chapitre 5 présente une version appliquée a un quartier d’une dizaine de
batiment en autoconsommaiton de cette phase.

3.5 Conclusion

Ainsi nous avons pu envisager la complexité des MPC d’une part via les différentes dis-
tributions de contrdle envisageable, centralisée, décentralisée, hiérarchique, distribuée. Chacun
dispose d’avantages et de défauts qu’il faut alors considérer pour le choix de cette structure.
D’autre part la décomposition fonctionnelle du MPC a permis de dégager trois grandes mé-
thodes & mettre en ceuvre pour permettre le contréle optimal : prédire, calibrer, résoudre.

Chacune de ces méthodes peut avoir une approche de connaissance ou d’apprentissage, ce qui
rend les possibilités d’application tres diverse. C’est alors dans ce cadre que nous avons souhaité
proposer une approche orientée-objet pour permettre I’élaboration générique de MPC pour des
systemes énergétiques a 1’échelle quartier.

Cette approche consiste en une architecture générique reprenant cette décomposition fonc-
tionnelle ainsi que les différents aspects de configuration des différentes propositions de MPC.
En résulte finalement, une procédure permettant alors la création, I'initialisation et le fonction-
nement d’'un MPC pour un systéme énergétique a contrdler. Tous ces aspects ont été abordés
de maniere générique et abstraite, les chapitres suivants vont étre consacrés a une utilisation
concrete.
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L’un se concentre sur les procédures complexes d’une des briques essentielles parmi les sous-
classes qu’est la zone thermique. L’autre présente un cas applicatif a I’échelle d’un quartier d’une
dizaine de batiments qui permettra a la fois d’appréhender cette structure générique dans un
cas concret tout en permettant de tester les performances du MPC ainsi généré. C’est dans
cette derniere partie que nous considérerons également les différentes perspectives d’évolution
de Parchitecture, en termes d’intégration a un systeme réel, de mise en ceuvre a une échelle plus
grande ou de complexité.
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Chapitre 4

Modele de zone thermique et
procédure d’estimation des
parametres

4.1 Introduction : présentation du modele de MPC sur une zone
thermique afin de tester ’architecture du MPC a 1’échelle
du batiment

Ce chapitre est consacré a la brique essentielle de 'architecture générique de MPC & savoir le
modele de zone thermique. On parle ici de brique essentielle dans le sens ot il s’agit du modele de
base pour pouvoir envisager de mettre en place des modeles thermiques a 1’échelle du batiment.

Une fois définie les variations de modeles disponibles, parmi des modeles d’apprentissage
et de connaissance, on s’intéresse a 1’écosysteme relatif a ce modele de zone thermique. En
effet, en adaptant la logique de classes dans la bibliotheéque de cette architecture présentée dans
la partie 3.4.3.4 du chapitre 3, des classes de sous-estimateurs et de sous-prédicteurs ont été
créées spécifiquement, tout en implémentant des variantes de modeles qui seront décrites en
parallele. Ces variantes impliquent des logiques d’orchestration de MPC différentes, en faisant
appel a des méthodes d’estimation et de prédiction différentes. Ces différents sous-prédicteurs
seront présentés, puis la procédure d’estimation qui a été mise en place. En effet, dans une
logique d’analyse de sensibilité, une procédure spécifique est mise en place afin d’identifier les
parametres RC du modele, indépendamment de ses variantes.

La fin de ce chapitre s’intéressera aux résultats du couplage entre le MPC et une simulation
assurée par DIMOSIM, ce dernier représentant le systéme controlé. L’orchestration du MPC qui
permet de créer, puis alimenter le modeéle de zone thermique y est décrite. Pour finir les résultats
de validation du MPC de la zone thermique sont présentés afin de pouvoir tester ’architecture
a I’échelle du batiment.
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4.2 Définition du modele d’optimisation de zone thermique

4.2.1 Mise en ceuvre

Le modele implémenté dans I'architecture de MPC générique se base sur un modele décrit
dans des travaux consacrés a 1'étude d’identification de modele de zones thermiques [62]. Par
rapport a des modeles destinés a la simulation, comme celui implémenté dans DIMOSIM présenté
dans la partie 4.4.2, moins de détails sont pris en compte afin de définir un espace de recherche
plus & méme d’étre rapidement identifié dans le cadre d’'un MPC. Il s’agit d’un dérivé du modele
R3C2 pour lequel sont modélisées : :

L’enveloppe externe : qui est décrite ici par les deux résistances thermiques Rwz et
Rextw, ainsi que la capacité thermique C,, et une partie de la capacité thermique C.,.

La ventilation et les déperditions : qui est décrite par la résistance R, ¢y

La masse interne : qui est décrite par 'autre partie de la capacité thermique C,.

Par rapport a des modeles de simulation, moins de caractéristiques sont prises en compte, mais
cela permet de définir un espace de parametres plus & méme d’étre rapidement identifié dans le
cadre d'un MPC. La figure 4.1 donne la représentation graphique du modele RC sur lequel se
base les futurs modeles de zone thermique présentés dans la suite.
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FIGURE 4.1 — Schéma équivalent RC du modele choisi pour I'optimisation

Les échanges entre zone sont négligés, de méme que les parois communes entre batiment
sont considérées comme adiabatiques. Il n’y donc pas d’échange modélisé entre deux modeles
de zone. Les états du systeme sont la température de la zone et la température au sein du mur.
Les apports solaires sont divisés en deux entre le mur et 'intérieur de la zone. Pour ce qui est
des gains internes et des flux de régulation thermique, ils sont injectés directement dans la zone
thermique.

4.2.2 Définition du probléeme d’optimisation servant a résoudre le probléme
inverse

Afin de pouvoir modéliser complétement le probléme d’optimisation dans le MPC, il convient

de poser correctement le probléme d’optimisation. La figure 4.2 représente la composition d’un
modele d’optimisation.
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FIGURE 4.2 — Schéma entrée-sortie d’'un modeéle interne d’optimisation

Dans le cadre de ces travaux, deux variantes ont été développées, induisant donc des modeles
d’optimisation différents, avec des modules d’indentification et de prédiction associés spécifiques.
Cette différenciation répond a deux objectifs. Le premier est de montrer qu’il est possible d’im-
plémenter et mettre en ceuvre des modeles et méthodes différentes appelées via la configuration
du MPC. Le deuxieme répond a un désir de « sobriété » pour ce qui est de la deuxieme formu-
lation présentée ensuite.

4.2.2.1 Descriptif de la variante détaillée du modeéle d’optimisation de zone ther-
mique

La premiere est définie par ’adjectif « détaillée ». Cela consiste a considérer ’ensemble des
informations calculées dans le modele de simulation. On peut donc avoir acceés aux conditions
externes (température extérieure T} ., radiation solaire ®%,. ), & la température au sein de
la zone T, aux flux de 'émetteur thermique ®!  ainsi qu'aux gains internes ®! ,. On se place
donc ici dans un cas idéal pour lequel on suppose avoir acces a tout un ensemble de données
accessible a l'aide d’une simulation mais qui parait bien plus difficile d’accés dans un cas réel.
Cela permet de servir de référentiel de base en termes de performances du contréle-commande
prédictif. On obtient alors le schéma RC correspondant, intégrant les apports aux nceuds de

température (Figure 4.3).

,exts

2, (P

Rert
extz

kw q)ZT,sol

\ 4
‘I’ﬁnt + kz¢ZT,sal

S S T o o [l ke
o.—— c
h

FI1GURE 4.3 — Schéma RC pour la formulation détaillée du modele de zone thermique

4.2.2.2 Descriptif de la variante sobre du modéle d’optimisation de zone thermique

La seconde qui sera appelée « sobre » consiste a ne pas considérer les apports énergétiques
résultant a I'intérieur de la zone thermique indépendamment. Cela est envisagé pour des raisons
de « sobriété » comme vu auparavant dans le chapitre introductif. On entend par « sobriété
» le fait de devoir disposer d’un acces plus limité aux données de mesure correspondant a des
cas plus communs. En effet, les gains internes, résultant de la présence et de l'activité des
occupants de la zone thermique, font partie des entrées qui sont tres difficilement mesurables, et
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doivent étre déterminés par des processus intégrant des capteurs spécifiques. Les gains internes
seront alors assimilés avec les apports solaires comme un seul et unique parametre @ﬁntiwt dont
I'identification est définie dans la partie 4.3.4.2. Il s’agit alors d’utiliser le module de calibration

de larchitecture de MPC associé pour le reconstituer (Figure 4.4).
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FIGURE 4.4 — Schéma RC pour la formulation sobre du modele de zone thermique

Comme nous le verrons par la suite, cette variante modifie a la fois la modélisation du MPC,
mais aussi les méthodes de prédictions et d’estimations des parametres. Cela engendre alors
une nouvelle approche dans ’architecture et fait donc I'objet d’un héritage du sous-modele de
zone thermique, auquel on va associer des sous-prédicteurs et sous-calibreurs spécifiques lors de
I'initialisation du MPC.

4.2.3 Définition des fonctions d’état représentatives des variantes des mo-
deles de zone thermique

Peu importe la représentation choisie, la fonction d’état peut étre décrite par la formule
d’état suivant :

X'[t]=A-X'[t]+B-U"[t] (4.1)
avec
T2 1]
t _ z

cn=[50] »

1 1 1
A= [ Ryz-Cy 1 RextzCy 1 Ry»-Cy 1 (43)

sz‘cw _sz'ow - Reztw'cw

Le vecteur X et la matrice A restent identiques indépendamment de la représentation choisie,
les autres, le vecteur U et la matrice B en dépendent :

Représentation détaillée Représentation « regle experte »
1 k2 1 1
B — Reztz‘cz fTaClCZ sz B — Rz,eztz'cz Rz,eztw‘cw
1 1 L 1 1
Reztw -Cw Cuy Cuw C. Cuw (44)
Tg,ezt [t] Tg,ezt [t]
t _ t —
u [t] - q)%c [t] + (I)lz‘/nt [t] U [t] - q)litnt,z [t]
(I)tZT,sol [t] (I)gnt,w [t]
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4.2.4 Contraintes physiques appliquées au modele de zone thermique

Afin de pouvoir compléter le probléeme d’optimisation, il convient de définir les contraintes
physiques afin de représenter la physique du systéeme. On dénombre alors :
e Les contraintes relatives aux températures (qui sont contraintes en théorie dans une bande
de température assez large et cohérente du point de vue des conditions externes),
e Les contraintes relatives a la puissance nominale du systeme de chauffage.
En équation cela se traduit par :

283, 15K < Tt [t] < 313,15K
253, 15K < Tt [t] < 323,15K (4.5)
0< (I)';w [t] < Phe,max

Notons ici que la puissance nominale du systéme de chauffage ou refroidissement est supposée
inconnue. Elle peut étre renseignée lors de la configuration, mais comme nous le verrons par la
suite, il s’agira de mettre en ceuvre une méthode d’estimation de cette contrainte dans la cas ou
I'utilisateur ne peut pas fournir cette donnée. Pour finaliser le probleme d’optimisation, il faut
alors définir la fonction objective a minimiser.

4.2.5 Définition de la fonction objectif et des contraintes d’optimisation as-
sociées comme un compromis entre confort thermique et économies

4.2.5.1 Coiit global de la fonction objectif

En regle générale, il existe un compromis a trouver entre une économie a effectuer sur 1'uti-
lisation de la régulation thermique (qui peut étre une économie d’énergie, d’argent ou encore
d’émission CO2) et le confort thermique des occupants. Sa formulation demande d’introduire un
coefficient de pondération « entre les deux parties de la fonction objectif globale dont la choix
est défini dans la partie 4.4.2.3 (Eq. 4.6).

[t] + (1 — @) - cout! [t] (4.6)

cout! [t] = - cout! confort

global eco

4.2.5.2 Définition de la partie économique de la fonction objectif

Pour la partie économie, un indicateur est défini par les besoins des gestionnaires du systéme
étudié, ici batiment, et de ses spécificités. Pour I’étude de cas qui va étre présentée dans la suite
de ce chapitre, on fait alors le choix d’un indicateur économique parmi ceux disponibles, pour
lequel I’énergie est pondérée a chaque pas de temps par son cotit. D’autres indicateurs peuvent
quant a eux prendre en compte des considérations purement énergétiques ou environnementales,
et il existe bien évidemment d’autres tarifs de ’énergie (Eq. 4.7).

;o
przxéne'rgie

[t]- 7, [1]

t .
CO’U’teCO [t] - €price (hpleines ) ‘Pmax

{0, 132€.kWh™, sit € [23: 7] (4.7)

ol prix} [t] = .
0,175€.kWh™1, sinon

énergie

4.2.5.3 Définition de la partie confort thermique de la fonction objectif

Pour la partie confort thermique, en temps normal on considére le confort comme une
contrainte. Or dans notre cas, cela est problématique dans le sens ou 'on peut proposer des
problemes d’optimisation infaisables au cours d’une étude dans le cas ol la température initiale
est en dessous de la valeur de consigne (ce qui peut arriver fréquemment tant en simulation
qu’en cas réel).
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Le choix a donc été fait de considérer le confort comme une valeur d’optimisation en relachant
la contrainte et en 'intégrant comme objectif. On va donc introduire un indicateur de confort, qui
prend en compte I’écart entre la température a ’'intérieure de la zone thermique et la température
de consigne, lorsque la température interne est inférieure a la consigne

Cette valeur est multipliée par une variable binaire, presence!, qui représente la présence
(pour une valeur de 1) ou non (pour une valeur de 0) (Eq. 4.8).

T in [t] Teons— Tzn []
Coutconfort [t] = titlmt 7(’cons Tmmt ) : presencet [t]
ou bt [t] — {1 si thnt [ ] < Teons (4.8)
0, sinon

4.2.5.4 Implémentation dans OMEGAIlpes

En résumer le modeéle d’optimisation est le suivant :

X'[t]=A-X'[t]+B-U"[f] (4.9)
Avec
T2 [1]
t _ z
Xt[t] = [T; [ ﬂ] (4.10)
1 1 1
A = [ Ry-C» 1 Regtz-Cx 1 Ry:-C, 1 (411)
sz'Cw _szcw o Reztw'cw
Représentation détaillée Représentation « sobre »
k= 1 1
B — Rewtz'cz fra61CZ 07z B — Rewtz'cz sz
1 1 Eu 1 1
Remtw : Cw Cw Cw Rertw . Cw Cw
Tjext[] Tgext[]
Ult] = | @} [t] + f,, [1] Utlt] = | @f,.. ]
(I)ZT sol [ ] (I)sznt ;W [ ]

283, 15K < T' [1] < 313, 15K
Contraintes Physique 253, 15K < T% [t] < 323,15K
0<q)t []<phcmax
COUtl;Lc [t] prlxenergze [ ] ’ (I)I;Lc [t]
Contraintes d’optimisation 0,132€.kWh™!, sit € [23: 7]
t o 9 . ) .
ol prizt [t] = .

0,175€.kWh™", sinon

Zszn t](TCO’nS Tlnt[ ])

énergie

couty,, fort t] =240 Toore Tt presence! ]
ont [f] = 4 1 3 Tt [ < Teons
0, sinon

Ce travail préparatif de construction du modeéle d’optimisation permet alors de I'intégrer a
l’aide de I'outil de modélisation de problémes d’optimisation énergétique, OMEGAlpes. En utili-
sant les conventions graphiques disponibles en Annexe A.3, la figure 4.5 donne la représentation
graphique d’un modele de zone thermique a I’'aide ’OMEGAlpes.
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FIGURE 4.5 — Représentation graphique du modele d’optimisation de zone thermique

Afin de fournir les données permettant de compléter le probleme d’optimisation relié & ce
modele de zone thermique, il faut donc créer différents modules qui vont permettre de déterminer
ces données. Les modules en question sont les modules de prédiction et de calibration qui vont
étre reliés au modele de zone thermique dans l'architecture. Dans la suite de ce chapitre nous
allons nous intéresser tout d’abord aux modules de prédiction intégrés pour le modele de zone
thermique puis du module de calibration, dont la mise en ceuvre demande un processus spécifique.

Par ce biais, le processus de calibration va étre décrit, tout comme les méthodes de prédiction
en explicitant les différentes possibilités. La suite se consacrera au processus de création puis de
couplage d’un modele unique de zone thermique avec une émulation faite avec DIMOSIM. Les
aspects de configuration du MPC, de l'intégration du MPC dans une simulation de DIMOSIM
seront développés ensuite. Ainsi les bases seront mises pour expliquer & la fois le modele de zone
thermique implémenté, les logiques d’intégration d’outil d’estimation et de prédiction différents
et la logique de sous-classes permettant ainsi de pouvoir soutenir la généricité de ’architecture.

4.3 Module de calibration du modele de zone thermique par le
biais d’une analyse de sensibilité

Cette partie est consacrée au module de calibration appliqué au modele de zone thermique.
Dans un premier temps, le procédé d’identification des résistances et capacités thermiques est
présenté, basé sur une analyse de sensibilité utilisant les méthodes de Morris et de Sobol. Cette
étape est la méme indépendamment de la variante de modele de zone thermique présenté dans
la partie 4.2.2. Puis, la calibration se poursuit avec des méthodes qui different en fonction de
la variante et pour lesquelles les parametres encore a identifier le sont, en méme temps que
I’initialisation des variables d’état.

4.3.1 Processus d’estimation des résistances et capacités thermiques

Indépendamment de la représentation choisie, ’estimation des parametres RC du modele de
zone thermique est une étape antérieure a la résolution du probleme d’optimisation. Elle consiste
ici & déterminer ces parametres sur la bases de mesures antérieures. La suite de cette partie se
consacre a détailler la logique de ce processus.

79



4.3.2 Définition de ’espace d’étude

Indépendamment du modele choisi, les résistances et capacités thermiques des modeles RC
de batiment doivent étre cohérentes d’un point de vue physique et prendre en compte la forme
et les caractéristiques thermiques du batiment qu’ils représentent. Dans le modele choisi, R3C2,
les trois résistances thermiques et les deux capacités thermiques sont déterminées a ’aide de ces
parametres. En effet, n’utilisant pas un modele d’apprentissage, il est essentiel de conserver des
bornes physiques pour chacun de ces parametres, afin de ne pas trouver de solution n’ayant pas
de sens physique.

Ces bornes sont déterminées a l’aide de données extrinseques, tirées de la littérature, et de
la géométrie de la zone thermique étudiée. Les caractéristiques physiques utilisées pour évaluer
ces bornes thermiques sont disponibles en annexe A.1

Pour calculer les bornes physiques pour les résistances R, et Reztw, on utilise les valeurs
minimales et maximales suivantes de résistance surfacique :

R = 0.10K.m>. [kW] ' R = 6K.m?. [kW] !

MiNsyr facique MAaAT syr facique

On peut alors déterminer les valeurs minimales et maximales de Ry, et Ryt €n utilisant la
surface de I'enveloppe du batiment A.,, en divisant les valeurs précédentes par cette surface.

R

_ minsu'rfacique
Rmin - A
env
R _ Rmaxsur,facique
maxr — A
env

Pour ce qui est de la résistance modélisant la ventilation, les bornes suivantes ont été fixées
pour le coefficient de renouvellement de I'air :

ACRpin = 0.15, ACRpu: =4

On utilise ensuite la formule suivante pour déterminer les bornes de cette résistance :

3600

R =
‘/bat -Pair-CPair ACR

avec :

Vpat : volume du batiment

Pair : Masse volumique de air

ACR : coefficient de renouvellement de Dair

Enfin pour les capacités, 'idée est de séparer la capacité de la zone entre la capacité résultante

des planchers des étages Czyioor et la capacité résultante des murs Cz,q, qui peut étre tres
faible en fonction du mode d’isolation choisi. Ces données permettent de déterminer une valeur
minimale et maximale pour les capacités thermiques surfaciques dans un batiment :

Coninguy facigne = 10kJm™2 K~
Cmaxsurfacique = SOOkJ'm72'K71

Ensuite, une surface différente est utilisée pour obtenir les bornes des capacités thermiques
du batiment. Pour C,, et Cz,qy on considere la surface de I’enveloppe du batiment.

Cmin = Cminsurfacique : Aenv

Cmax — YMATsyrfacique . Aenv

Pour Czfjs0r on utilise la surface au sol multipliée par le nombre d’étages.
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sz'n = Umingyrfacique Asol : nbétages

Cmax = Umazsyrfacique Asol ' nbétages

La définition de ces bornes va donc servir dans la suite pour permettre le calcul des résistances
et capacités thermiques d’un batiment. Pour la suite I’objectif va étre de définir une méthodologie
pour la calibration du modele de zone thermique afin de pouvoir estimer les résistances et
capacités thermiques et parvenir a initialiser la variable d’état connue du modele, la température
interne de la zone.

4.3.2.1 Choix de la méthode des moindres carrés comme fonction objectif de I’iden-
tification des parametres

Pour des modeles plus proches de celui implémenté dans I'architecture, on parle de modeles
de connaissance (partie 3.3.2.2) qui se base sur les connaissances physiques que 'on a sur la zone
thermique. L’objectif est d’estimer la combinaison de parametres qui minimise 1’écart entre 1’état
observé et I’état estimé du modele, dans le cas de la zone thermique 1’écart entre la mesure faite
sur la température interne et son estimation via le modele. On peut par exemple noter 'identi-
fication qui est effectuée sur un modele 1R1C [57] avec pour objectif de trouver les parameétres
permettant de minimiser I’écart des moindres carrés avec coefficient de déviation entre la sortie
observable du systeme, ici la puissance nominale de chauffe, et les mesures effectuées. Une autre
approche [58] utilise la méthode des moindres carrés entre la variable d’état observable, dans
ce cas la température a 'intérieur de la zone, et les mesures de température passées. L’algo-
rithme prend alors en compte les conditions météorologiques et le comportement des occupants
passés pour obtenir une premiere estimation des parametres. Utilisant ainsi le modele d’état du
systeéme, le probléme est résolu pour fournir une combinaison optimale des parametres. Dans
la suite, les parametres RC du modele choisi vont étre déterminé a ’aide de la méthode des
moindres carrés.

Ainsi la méthode des moindres carrés semble étre adaptée pour l’estimation des parametres
thermiques du modele de zone, en utilisant les données de mesure passées. Cependant, il existe
différents outils de programmation pour résoudre ce type de probleme. La suite va permettre de
déterminer lequel semble étre le plus adapté.

4.3.2.2 Formulation du probléme a résoudre par la méthode des moindres carrés
pour identifier les parameétres RC

Pour ce qui est de 'identification des parametres RC, le choix s’est porté sur 1'utilisation
de la méthode des moindres carrés couplée & un filtre de Kalman. Dans le principe, il consiste
a utiliser un outil d’optimisation afin de minimiser ’écart entre la mesure (1’état observé du
systéme) et son estimation. La fonction objective est donc la suivante :

RMSE = o (e -7 [t])z

(4.12)

Ou:
T, : I'état observé du systeéme (dans le cas de la zone thermique
il s’agit de la mesure de température a l'intérieur de la zone thermique
T. : Vétat du systéme estimé
L’objectif est donc de trouver les combinaisons de résistances et de capacités thermiques les
plus cohérentes permettant de minimiser cette fonction. En fournissant les données de mesure
sur la température intérieure, mais aussi les profils de température extérieure et de puissance de
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régulation thermique observé, I'outil est donc en mesure de pouvoir calibrer ces parametres RC
afin d’obtenir un profil de température interne proche de la mesure.

Dans la suite, nous allons donc présenter une méthode afin de maitriser I’identification des
parameétres et limiter la dispersion que 1’on a pu observer sur une étude présentée lors de ces
travaux de these [63].

4.3.3 Affiner ’espace d’étude pour l’identification des parametres via des
méthodes d’analyse de sensibilité

Dans cette partie, deux batiments vont étre simulés par 'intermédiaire de DIMOSIM et les
données de mesures seront alors utilisées afin de tester et présenter la méthode d’analyse de
parametres. Les deux batiments sont des batiments a forte inertie thermique. L’un d’eux est un
batiment de type résidentiel collectif, avec une empreinte au sol de 20m sur 8m et d’une hauteur
de 9m. L’autre est un batiment de type bureau avec une empreinte au sol de 18m sur 10m et
d’une hauteur de 12m. L’analyse de sensibilité est effectuée pour un modele de zone thermique
pour chacun d’entre eux, et est divisé en deux étapes :

e La premiére qui permet d’affiner 'espace d’étude en utilisant la méthode de Morris.
e La deuxiéme permet de discriminer les parameétres impactant du modele de zone ther-
mique en utilisant la méthode de Sobol.

4.3.3.1 La cas de la dispersion des valeurs des parameéetres RC lors de leur identi-
fication

La dispersion observée sur une étude présentée lors de ces travaux de these [63] des modeles
de zones thermiques n’est pas si surprenante et peut résulter de nombreux facteurs. Des travaux
consacrés a l'analyse de sensibilité dans le cadre de parametres de zone thermique [64] montre
que trois facteurs différents peuvent étre responsables de cette dispersion :

o Les valeurs initiales.
e Les bornes.
e Les modeles

Dans ces mémes travaux, une méthode est présentée afin d’affiner I’espace de recherche dans
le cadre de I'estimation des parametres RC. L’objectif de la suite est donc de reprendre ce qui a
été fait et de 'adapter au cadre du MPC afin d’y intégrer cette analyse de sensibilité. Ce type
de méthode permet de classer les parametres en fonction de leur impact sur la sortie du modele.
Il existe trois différentes méthodes :

e Les méthodes locales, pour lesquelles on regarde I'influence d’un parametre unique sur la
sortie en laissant les autres fixes.

e Les méthodes globales, pour lesquelles on s’intéresse a 'influence de chaque parameétre
sur la sortie, tout en regardant leur interaction.

e La méthode de crénelage qui sera celle utilisée en premier lieu avec la méthode de Morris.

4.3.3.2 Un échantillonnage de ’espace d’étude a 1’aide de la méthode de Morris

Parmi les différentes méthodes d’échantillonnage, une se détache plus particulierement, il
s’agit de la méthode de Morris [65]. C’est une méthode qui permet de discerner les parameétres
en trois groupes distincts en fonction de leurs effets :

e Les effets négligeables
e Les effets linéaires sans interaction
o Les effets non-linéaires avec ou sans interaction

Afin de mesurer la sensibilité de chaque parameétre, cette méthode utilise 'espérance des
variations de chaque parametre. Le principe est de cribler ’espace des parametres proposant
ainsi des combinaisons de valeurs initiales des parameétres a identifier. Cela permet de tester la
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sensibilité de la sortie par rapport a ces différentes valeurs initiales et donc par rapport aux
parametres correspondant. En effet, une fois I’échantillonnage de Morris effectué, il est possible
de I’évaluer en obtenant une sortie pour chaque échantillon. Cette méthode définit ainsi les
indicateurs suivants.

Graphe de Morris pour le batiment de type résidentiel
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FIGURE 4.6 — Méthode d’identification graphique des différentes variables traitées via la méthode
de Morris

p; +  la moyenne de la valeur absolue des effets élémentaires, variations de la
sortie sur la trajectoire suivie par un parametre i,
o; . Décart-type de ces effets élémentaires sur le parametre i.
Pour 'estimation des résistances et capacités thermiques du modele, on choisit comme sortie

a évaluer le RMSE entre la mesure de la température de la zone et la valeur estimée dans le
modele de zone thermique.
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Cependant, cette méthode fournit qu’une interprétation graphique de I'influence de chacun
des parametres comme on peut le voir pour les résultats graphiques de la méthode de Morris
appliquée a chacun des deux batiments (Figure 4.7).

Graphe de Morris pour le batiment de type résidentiel
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Graphe de Morris pour le batiment de type bureau
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FIGURE 4.7 — Résultats graphiques de la méthode de Morris appliquée & deux batiments, un
résidentiel collectif et un bureau

Pour obtenir ces résultats, nous avons utilisé les méthodes d’échantillonnage de Morris four-
nies par la bibliotheque Salib [66] que 1'on a appliqué au modele de zone thermique. Grace a ces
outils, il est possible de paramétrer un échantillonnage de I’espace des parameétres (ou crénelage)
qui sera parcouru de maniere itérative. A chaque étape, un ensemble de valeur initiale différent
va étre soumis a résolution et la sortie est récupérée pour cet ensemble (dans ce cas ’écart
des moindres carrés entre ’estimation et la mesure). Une fois la boucle terminée, une méthode
permet de calculer les valeurs o et p pour chaque parameétre en tenant compte du vecteur de
sortie et de ’échantillonnage. Cependant, ces résultats ne permettent pas de dégager graphique-
ment les parametres les plus impactants, en se référant a la méthode graphique de la figure 4.6.
Cependant, elle est donc utile pour pouvoir échantillonner ’espace dans la procédure globale
comme expliquer dans la partie 4.3.3.4 en fournissant également des informations concernant le
modele étudié comme une valeur médiane de chaque parametre ainsi que des bornes restreintes
en utilisant les quartiles 25 et 75%.

Cette méthode va donc étre utilisée comme méthode de réduction de I'espace d’étude, et la
discrimination des parametres va étre menée en utilisant une autre méthode. Cela est possible en
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utilisant la méthode de Sobol qui permet de fournir un indicateur mathématique, plus facilement
intégrable dans la boucle d’identification.

4.3.3.3 La méthode de Sobol pour définir un critére discriminant des parameétres

A partir d’un espace paramétrique donné, cette méthode permet de fournir ce que I’on appelle
I'indice de Sobol de premier ordre (first order sensitivity index) qui servira a évaluer I'impact
d’un parametre sur la sortie. Plus cet indice est élevé, plus le parametre contribue a la sortie [67].
Il est calculé de la maniere suivante :

Var (E[Y|X;])

Si = Var (Y)

(4.13)

Il s’agit donc d’un rapport de variance, entre celle de ’espérance de la sortie selon le pa-
rametre i en question, et celle de la sortie. Ainsi, la librairie Salib nous fournit une méthode
permettant de ’appliquer a un systeme donné, en supposant le modele correctement posé, ce
qui nous permet alors d’obtenir les indicateurs de Sobol correspondant a chacun des parameétres.
Cette méthode est implémentée a 1’aide de la bibliotheque Salib [66] et les résultats sont obtenus
par une procédure similaire a ceux de la méthode de Morris. On obtient alors pour les deux ty-
pologies de batiment présentés précédemment les répartitions de I'impact de chaque parametre
présentées dans la figure 4.8.
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Indices de sobol
Indices de sobol

(a) Batiment résidentiel (b) Bureau

F1GURE 4.8 — Indices de Sobol de premier ordre pour chaque parametre pour deux batiments,
un résidentiel collectif et un bureau

Le graphique 4.8a a gauche recense les résultats pour le batiment de type bureau et celui 4.8b
a droite représente ceux pour le batiment de type résidentiel collectif. Dans les deux cas, cette
méthode permet d’identifier les parameétres qui seront négligés. L’aire bleue est en dessous du
critere discriminant et donc les parametres dont 'impact sont les moins importants. On choisit
alors comme seuil de discrimination correspondant a un septieme de la somme de ’ensemble des
indices. Cette base de travail permet alors de pouvoir définir une méthode de discrimination, et
donc une procédure d’analyse de sensibilité présenté dans la partie suivante.

4.3.3.4 Procédure d’analyse de sensibilité pour les résistances et capacités ther-
miques

On peut alors définir une méthodologie pour 'identification des parameétres du modele RC
dans D’architecture générique de MPC. Il convient de mettre en ceuvre les méthodes de Morris
et de Sobol 'une apres l'autre. L’objectif est donc de réduire I'espace d’étude et de déterminer
quels parameétres RC sont les plus influents. Cela va se faire en deux temps.
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La premiére consiste a appliquer un crénelage de Morris sur le modele de zone thermique du
batiment test, en lui fournissant les données récoltées sur le batiment (gains internes, température
interne et externe a la zone, flux thermique de ’émetteur, dans le cas de la formulation détaillée
et température externe et interne, flux thermique de I’émetteur dans le cas de la formulation
sobre). Les données obtenues sont alors récoltées en sortie de la méthode de MORRIS. On obtient
alors un ensemble de résultats pour chaque parametre pour lesquels on peut ressortir une valeur
médiane ainsi que des quartiles 25 et 75%. Cette méthode aura alors permis de réduire ’espace
d’étude.

Ces données permettent de réduire I'espace d’étude sur lequel est appliqué la méthode de
SOBOL. On obtient alors un indice de SOBOL pour chaque parameétre, permettant ainsi de dis-
criminer les parametres les moins influents. Ces résultats, ainsi que le nouvel espace d’étude des
parametres RC, sont alors conservés dans un fichier correspondant au modele de zone thermique.
Celui ci est ensuite disponible pour la procédure d’identification lorsque le MPC est couplé au
systéme & optimiser (dans le cadre de cette thése a son émulation faite par DIMOSIM). Ce
procédé est répété pour chaque zone thermique a chaque appel d’optimisation.

En effet, une fois couplé, le fichier stockant les données de 'analyse de sensibilité permet
d’accéder a l'influence de chacun des paramétres RC. Pour chaque parametre, s’il est influent,
I’algorithme crée une variable bornée par les valeurs déterminées par la méthode de Morris
et consignée dans le fichier d’identification qui fournit également sa valeur initiale lors de la
résolution de l'estimation par la méthode des moindres carrés. Sinon, l’algorithme le considere
comme constant avec une valeur égale a la médiane résultante de I’étude de Morris et consignée
dans le fichier d’identification. Cette opération de calibration est répétée a chaque fois que
I’on fait appel & une séquence d’optimisation, afin de prendre en compte les nouvelles données
entrantes dans la base de données de 'outil MPC. La figure 4.9 offre une vision schématique du
fonctionnement du processus d’analyse de sensibilité mis en place pour les zones thermiques.
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POUR CHAQUE ZONE THERMIQUE AU SEIN DU SYSTEME

Modéle de Bornes des Modéle de
zone thermique paramétres RC zone thermique
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température du mur

Batiment

Calibration du modéle de zone thermique
\Estimation des parametres | Initialisation des variables d'état

FIGURE 4.9 — Schéma de la procédure mise en place pour 'estimation des parametres RC

4.3.4 Finalisation de la méthode de calibration du modeéle de zone thermique

La partie précédente s’étant concentrée exclusivement sur les parametres RC, il reste pour
chacun des modeles présentés dans la partie 4.2.5.4 des parametres & identifier. De plus les
variables d’état du modele de zone thermiques doivent étre initialisées pour finir la calibration
du modele. La suite de cette partie va donc présenter les variations de calibration, en fonction
de la variante de modele utilisée.

4.3.4.1 L’identification des données du probléme d’optimisation en fonction des
variantes du modéle de zone

Le cas de la variante détaillée. Pour rappel, la formulation détaillée part du postulat selon
lequel les connaissances disponibles sur le systeme étudié, ici la zone thermique, sont complétes.
Cela est rendu possible via le couplage de DIMOSIM avec le MPC, qui permet donc d’avoir
acces a ’ensemble des connaissances disponibles sur le systéme. Ainsi, sont accessibles pour le
MPC :
e Les informations que 'on peut supposer facilement disponibles, a savoir la température
interne et externe a la zone, les apports solaires via les radiations solaires
e Les informations que l'on peut supposer accessibles via des capteurs, a savoir le flux de
régulation thermique .
e Les informations que 'on peut supposer inaccessibles sans avoir accés a un moyen de
reconstitution, a savoir les gains internes, ici déterminer dans 1’émulation de la zone
thermique effectuée par DIMOSIM
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Ainsi, toutes ces informations peuvent étre utilisées et implémentées dans la modélisation de la
zone thermique amenant ainsi a la formulation détaillée. Ainsi, en plus des parametres RC de la
zone thermique, il convient de déterminer les coefficients d’apports solaires k, et k,, (présentée
dans ’équation 4.2.5.4). Ce sont les derniers éléments & déterminer afin de pouvoir compléter
I'identification des parametres dans cette formulation.

Cette étape suit I'identification des parametres RC définie dans la partie précédente. Afin de
déterminer ces coefficients, une variation du modele d’OMEGAIlpes est utilisé afin de pouvoir
les déterminer. La figure 4.10 offre une représentation de cette étape.

Calibration Prédiction

i Apports solaires
Paramétres RC : Température externe :

Gains internes

Mesures | |~ | Calibration
i Température interne . .
L Flux thermique de > Moteur'de > Coefflmerlﬂs_dapporti
| remetiour | [resolution | | solare

Modéle d'optimisation
de zone thermique
<<import>>

OMEG'Alpes

Modéles
d'optimisation
énergétiques

FIGURE 4.10 — Fonctionnement de la procédure de mise en place du MPC avec la formulation
détaillée

Ainsi comme on peut le voir sur le schéma, ’estimation des coefficients est supportée par
la méthode de résolution de problémes d’optimisation fournies par I'outil OMEGAlpes. Les
mesures effectuées sur le modele, ici fournies par DIMOSIM, que sont la température interne
et les puissances de chauffage ou de refroidissement, sont fournies au modele. En complément,
les estimations des parametres RC produites en amont du processus, ainsi que les prédictions
sont également implémentées dans le modeéle de MPC. Ceci étant fait, la fonction objective
consiste ici a corréler la mesure de la température interne avec celle estimée dans ce modele
d’optimisation. Une fois le probleme d’optimisation résolu, I'estimation des coefficients d’apport
solaire sur I’horizon future et la valeur initiale de la température du mur sont alors disponibles.

4.3.4.2 Le cas de la formulation sobre

Dans le cas de la formulation sobre, la logique ici est de pouvoir mettre en ceuvre la mécanique
de MPC, en supposant ne pas avoir acces aux informations inaccessibles en tant que tel, ici les
gains internes. Dans ce cas, les gains internes et les apports solaires sont fusionnés en une seul
variable a déterminer que 'on va appeler les gains internes globaux. Cela implique une légere
variation dans ’estimation des parametres RC car induit de négliger les gains internes dans leur
calcul lors de I’étape précédente.

Ceci étant posé, ce sont ces gains internes globaux qui doivent étre déterminés. Les méthodes
de résolution fournies par I'outil OMEG’Alpes sont utilisés afin de pouvoir fournir cette variable.
L’idée qui a été mise en ceuvre consiste alors a consigner des informations sur des journées type,
qui sont classées en fonction d’un indicateur. Cet indicateur doit étre corrélé aux apports solaires
et doit étre facilement prédictible. Cela peut consister en la température extérieure moyenne
prévue, les radiations solaires prévues, ou encore la couverture nuageuse. Ici, cet indicateur sera
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la couverture nuageuse dont on peut récupérer les prévisions au jour le jour, prenant en compte
la valeur moyenne de couverture prévue.

Cet indicateur divise alors les journées en trois catégories :
e Les journées peu nuageuses, avec un indicateur de couverture entre 0 et 33% .
e Les journées moyennent nuageuses, avec un indicateur de couverture entre 33 et 66% .
e Les journées fortement nuageuses, avec un indicateur de couverture entre 66 et 100%.
On peut alors mettre en ceuvre une procédure d’estimation dans ce cadre-la. La figure 4.11
présente un schéma représentatif de cette procédure.

Calibration Prédiction

 Tempeérature externe

Paramétres RC H Indicateur
! météorologique

Mesures Calibration — Stockage des jours par
I tranche de l'indicateur
» Température interne - . :
! Flux thermique de * ;f Moteur(de > Coefﬂmer}tsf d'apport . Low MEDIUM HIGH
' I'émetteur résolution : solaire ' :

Modéle d'optimisation de
zone thermique
A\
<<import>>

OMEG'Alpes

Modeles
d'optimisation
énergétiques

FIGURE 4.11 — Fonctionnement de la procédure de mise en place du MPC avec la formulation
sobre

Ainsi, une logique similaire est appliquée pour les deux formulations. Les mesures sont four-
nies au modele de zone construit a ’aide d’OMEGAIlpes, ainsi que les parameétres RC estimés
auparavant. Contrairement au fonctionnement avec la formulation détaillée (Partie 4.2.5.4), seule
la température extérieure est considérée récupérable, étant donné que 1’on suppose les apports
solaires et les gains internes comme étant une variable a déterminer a cette étape. Ceux-ci le
sont & l'aide de la résolution du probléme d’optimisation ainsi créé ayant la méme fonction
objective que pour 'autre formulation. L’indicateur, déterminé par les prédictions, est ainsi uti-
lisé par la suite afin de classer les gains internes ainsi calculé en fonction de la journée type
correspondante. Si 'indicateur correspond & une journée peu couverte, ils seront stockés dans
I’emplacement correspondant, et ainsi de suite pour les autres niveaux d’indicateurs.

On peut donc implémenter deux formulations du modeéle de zone thermique, permettant
alors de déterminer pour chacune d’entre elles la stratégie de contrdle sur ’horizon future.
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4.4 Validation du modele d’optimisation de zone thermique in-
tégré dans ’architecture du MPC

4.4.1 Objectifs et étude des formulations de modele de zone thermique

Afin de valider les modeéles intégrés dans ’architecture, on va se concentrer ici sur le controle
prédictif d’une zone thermique pendant la période hivernale. La zone thermique est modélisée
et simulée a l'aide de DIMOSIM. On considere ici une zone thermique possédant une forte
inertie thermique (ceci étant paramétrable par DIMOSIM). On consideére alors deux spécificités
distinctes concernant son occupation, de type bureau ou de type résidentiel. Dans les deux cas,
un planning de présence sera pris en compte dans le cadre de la commande prédictive.

L’objectif ici sera de considérer le comportement de la commande en fonction du poids de
I’objectif entre les économies et le confort afin de pouvoir évaluer dans quelle mesure tout cela
est pris en compte par le MPC. Et d’un autre c6té, il s’agit de vérifier que ’on obtient bien
une commande plus performante que la commande réactive vis a vis de 'objectif fixé. Enfin les
deux formulations du modele présenté dans la partie 4.2.5.4 vont étre modélisées. Cela permet
de montrer les capacités de I’architecture générique, en intégrant deux modeles différents, avec
des méthodes de calibration et prédiction spécifiques, pour un méme systéme.
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Ainsi la premiere partie consistait & valider le modele de zone thermique a ’aide d’une courbe
de Pareto. Cette étude est effectuée sur trois jours distincts, pour la formulation détaillée, en
dehors de tout couplage avec la simulation du batiment.

Une fois la consistance du modele validée ou non, les résultats du couplage du MPC avec
la simulation de deux batiments va étre présentée. Tout d’abord, en considérant les résultats
qualitatifs pour deux valeurs du coefficient de pondération antagonistes (Eq. 4.6). Ensuite, une
courbe de Pareto, pour les variantes de modele détaillée et sobre, est effectuée afin de comparer
les résultats des simulations avec les stratégies de controle pour différentes valeurs du coeflicient
de pondération et ceux du controle réactif. Enfin les résultats globaux pour les deux types de
batiments présentés dans la partie 4.3.3 sont présentés comparant les résultats pour les deux
variantes de modeles de zone thermique, détaillée et sobre, & ceux du controle réactif.

4.4.2 Le modele implémenté dans DIMOSIM
4.4.2.1 Mise en oeuvre

Le modele de zone thermique implémenté dans DIMOSIM est un modéle R20C10, soit avec
20 résistances thermiques et 10 capacités thermiques dans la version par défaut, et plus si
une version détaillée est choisie. On considére un modeéle détaillé discrétisant les enveloppes en
couches afin de représenter au mieux les inerties de la zone thermique. Les éléments principaux
du modele sont :

Les fenétres : Toutes les fenétres de la zone sont modélisées avec un modeéle a deux nceuds
avec deux capacités thermiques : une représentant la surface externe et une la surface
interne. La transmission, la réflexion et I’absorption radiatives sont déterminées indivi-
duellement pour chaque orientation de facade et sommées.

L’enveloppe externe des fagcades : La discrétisation du mur en couches est au mini-
mum de 4 , représentant la surface externe (e.g. crépis), la premieére couche (structure
porteuse ou isolant), la seconde couche (structure porteuse ou isolant) et la surface interne
(mortier, platre, etc.), correspondant & une composition standard de mur. Chaque couche
peut étre discrétisée en n nceuds (défaut 1). Les radiations solaires sont déterminées pour
chaque fagade. Les masques solaires proches (environnement, batiments proches) et loin-
tain (paysage) sont également considérés. Le flux solaire ainsi calculé est injecté sur la
surface externe du mur. La surface interne recoit les gains internes des occupants, de
I’équipement et des radiations solaires transmises par les enveloppes transparentes vers
I'intérieur.

L’enveloppe externe du toit : Son modele est le méme que celui d’un élément de fagade
a exception qu’il est incliné horizontalement.

Le sol : Son modele est le méme que celui des facades mis & part que le noeud externe n’est
pas exposé aux radiations solaires et est connecté a la température du sont considérée
comme constante a 10°C.

La ventilation et infiltration : Le module de ventilation détermine les flux de chaleur
de la zone provenant de la ventilation et des infiltrations.

Les ponts thermiques : les ponts thermiques sont estimés a partir du nombre d’étages,
de la position de 'isolation (interne ou externe) et du périmetre de la zone. Un coefficient
linéique constant est utilisé.

L’enveloppe interne : tous les murs adjacents, internes ou les étages sont représentés
dans I’enveloppe interne. Cela permet de prendre en compte l'inertie thermique de ces
éléments.
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La figure 4.13 donne ainsi la représentation graphique du modéle RC intégré par le simulateur
de la zone thermique :
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FIGURE 4.13 — Schéma RC équivalent du modele de zone thermique implémenté dans DIMOSIM

Les échanges thermiques entre les zones au sein d’'un méme batiment sont négligés et seule
I'inertie thermique est considérée. De plus aucune interaction entre les batiments n’est consi-
dérée, les murs adjacents entre batiments sont considérés comme adiabatiques (identiques aux
murs internes). Les autres états dans le modele de zone thermique sont la température de I'air et
la température radiative moyenne (mean radiant temperature) ou les gains convectif et radiatif
sont injectés. Les gains thermiques internes sont estimés a partir des consommations spécifiques
électriques (module Croniq qui détermine les profils de consommation électrique en amont). Les
flux thermiques provenant des équipements, ainsi que des occupants, sont représentés par un
coefficient thermique et rajouté au nceud correspondant du modele thermique de zone. La tem-
pérature considérée par la régulation du systéme de chauffage ou de refroidissement se base sur
le calcul d’une température opérative par défaut comme étant la moyenne des deux température
d’état du systeme (sauf pour les systémes ayant une sonde de reprise d’air).
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4.4.2.2 Modéle d’état

Le modele thermique est basé sur un modeéle d’état :

X =AX + BU (4.14)

avec :

X : le vecteur de température du modele de batiment

A : la matrice d’état du systeme

B : le vecteur de commande

U : le vecteur des entrées

Le vecteur U est obtenu en utilisant les apports solaires, les gains internes, les puissances

de chauffage ou de refroidissement ainsi que les conditions limites externes. L’état de la zone
thermique est ensuite déterminé & l'aide des matrices A et B, calculées au préalable, et 'on
obtient ’état du systeme. C’est donc ce modéle qui sera mis en ceuvre dans I’étude de validation
présentée dans la suite de ce chapitre.

4.4.2.3 Test et validation de la consistance du probléme d’optimisation en utilisant
une courbe de Pareto

Dans un premier temps, le modele va étre testé lors d’une phase de design qui va permettre
de tester la cohérence, et de considérer la fagon dont le probleme est posé. On va vérifier si
le probleme d’optimisation est consistant d’un point de vue mathématique. Cette phase est a
considérer avant de coupler le MPC avec sa simulation, car ceci permet de vérifier la consistance
mathématique! du probleme.

Ici, I’étude considere uniquement la résolution du probléme d’optimisation pour un batiment
sur trois journées distinctes. On va donc considérer trois optimisations pour trois jours pris au
hasard dans la période hivernale. Le but va étre ici de faire varier la valeur d’alpha (Eq. 4.6)
entre 0 et 1 (donc entre I’économie et le confort) et vérifier que I’on obtient une courbe de Pareto
répondant bien a I’antagonisme des deux indicateurs que l'on a défini dans ce cadre.

La figure 4.14 donne la courbe de Pareto pour chacun des trois jours choisis pour cette étude :
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FIGURE 4.14 — Courbe de Pareto effectuée sur le modele de zone thermique

En abscisse, on a donc la valeur de I'inconfort normalisé. L’inconfort est évalué dans ce cas-ci
comme la somme des instants pour lesquels la température de zone est inférieure a la valeur de
consigne, en présence d’occupants. Cette valeur est normalisée a l'aide de la valeur maximale
d’inconfort pour a@ = 0. En ordonnée, on retrouve la valeur du cotit de la consommation de

1. on peut également parler de cohérence mathématique, on cherche dans ce cas a prouver que le probléme est
bien posé pour la suite de ’étude d’'une point de vue mathématique et qu’il répond comme attendu a une étude
de Pareto
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I’émetteur thermique normalisée. Il s’agit tout simplement de I’évaluation en fonction du prix
de I’énergie a chaque instant, le tout rapporté a la valeur maximale de dépenses obtenues lorsque
I’on minimise seulement l'inconfort avec o = 0.

Pour les trois jours nous obtenons des courbes de Pareto qui permettent de valider la consis-
tance mathématique du modele de zone thermique créé par 'outil de MPC. L’étape suivante
consiste a obtenir les résultats du couplage du MPC avec la simulation effectuée a l’aide de

DIMOSIM.

4.4.2.4 Fonctionnement du couplage entre le modele MPC et la simulation de zone
thermique faite par DIMOSIM

Maintenant que nous avons pu valider le modele dans cette phase de configuration, vient
la partie du couplage entre la simulation et son contréleur externe. Il devient important de
comprendre le fonctionnement de ’orchestration de I'algorithme du MPC dans le cas du modele
de zone thermique dont le fonctionnement générique avait été présentée dans la partie 3.4.3.5 du
chapitre 3. Dans un premier temps, 'utilisateur doit configurer son MPC, choisir I'horizon de
temps du MPC, la fréquence d’optimisation, les différentes variantes de modéles ou encore les
méthodes de prédiction disponibles. Tout cela a été présenté en introduction de cette partie afin
de décrire le cas d’étude. La suite ici va consister & présenter concretement 1’orchestration du
MPC pour bien comprendre les actions menées a la suite afin d’obtenir la stratégie de controle
a fournir au systeme a optimiser.

Prenons le cas d’un instant donné dans la simulation, ou la simulation envoie les données de
mesure de l'instant précédent. Ceux-ci sont donc recus et enregistrés dans la base de données a
laide de l'instance de la classe Mapping prévu a cet effet (dans la partie 3.4.3.3 du chapitre 3).
Deux cas de figure sont possibles a ce stade : soit le MPC est toujours en cours d’initialisation,
ce qui signifie qu’il ne dispose pas d’assez de données pour fournir une stratégie de controle, soit
cette étape est passée et le processus peut se poursuivre.

Tout d’abord, I'algorithme lance la procédure de prédiction, qui dépend du type de prédicteur
choisi et qui fournit les prédictions des conditions limites sur I’horizon a venir. Ces données
sont fournies a la procédure d’estimation décrite précédemment qui permet donc d’obtenir les
résistances et capacités thermiques correspondant aux données de mesures stockées dans la base
de données, puis les parameétres manquants en fonction des variantes. Dans le cas de la zone
thermique, cette étape permet également de fournir les valeurs initiales des variables d’état du
systéme, mesurables pour le cas de la température de la zone, et reconstituée dans le cas de la
température du mur.

Tous ces résultats intermédiaires sont stockés dans la base de donnée qui permet donc d’ali-
menter le probléme d’optimisation, qui est résolu via la modélisation fournie par OMEGAlpes.
On obtient alors la stratégie de contrdle optimale qui peut étre fournie a la simulation. Tout
ce processus est résumé dans la figure 4.15 qui concerne la variante détaillée du modele, les
variantes ne changeant pas le séquencement, seulement certains éléments comme les types de
prédicteurs, les entrées et sorties de chaque action ou encore le procédé d’estimation :
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FIGURE 4.15 — Schéma de fonctionnement du couplage du MPC de la zone thermique et de sa
simulation

La suite est consacrée a 1’étude des résultats de couplage pour différentes valeurs d’alpha et
différentes variantes du modele d’optimisation.

4.4.2.5 Validation des deux variantes du modéle de zone thermique pour la période
hivernale

Les modeles de zone thermique sont alors couplés a la simulation faite par DIMOSIM, qui va
recevoir les commandes envoyées par le MPC. Concernant les données de simulation, on fixe un
pas de temps de 10 minutes. Une premiere simulation est effectuée afin de fournir les données de

prédiction dans le cadre du prédicteur parfait, présentée dans la partie 2.2.3 du chapitre 2, qui
les récupere en données d’entrée. Une seconde simulation est engagée afin d’évaluer le contréleur
prédictif. Pour ce qui est des paramétres du MPC, on considére un horizon de 48h, pour une
fréquence d’appel a 'optimisation de 12h, ce qui lance un nouveau calcul de la stratégie de
controle optimale toutes les 12h. Pour ce qui est du pas de temps de 'optimisation, les tests

décrits dans la partie 4.4.2.3 ont montré qu’il était nécessaire d’augmenter le pas de temps par
rapport a celui de simulation & 30 minutes. Sinon, il y avait un risque de proposer des problemes
d’optimisation prenant trop de temps a étre résolus. Cependant, I’'outil prend en compte, dans

le cas d’un couplage avec une simulation, cette différence de pas de temps entre la simulation et
le MPC, et ajuste en fonction les données de mesure regues et la stratégie de contrdle envoyée.
Une autre option aurait pu étre de considérer un horizon plus court, mais étant donné les profils
d’occupation du bureau, rallonger a 48h sembler étre le choix le plus judicieux pour prendre
en compte les week-ends inactifs dans les bureaux. L’étude se déroule sur trois mois, de début
décembre & fin février, pour lesquels on va étudier I'impact des différents prédicteurs et les deux
représentations différentes, « détaillée » et « sobre ». Dans les deux cas, nous avons pu effectuer
une étude en faisant varier la valeur d’alpha entre 0 et 1 pour trois configurations différentes :
e Un prédicteur parfait et une représentation détaillée, que ’on va qualifier de référence en
matiére de controéle, car on ne considére pas les erreurs de prédiction tout en supposant
avoir acceés a un maximum de données de mesure.
e Un prédicteur naif et une représentation détaillée, permettant d’évaluer I'impact d’une
prédiction imparfaite.
e Une représentation « sobre », qui représente une forme de prédicteur naif, avec regle,
pour lequel le besoin d’information pour étre mis en place est minimum.
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Etude qualitative de I’impact des coefficients de pondération de la fonction objectif
(Equation4.6). Dans un premier temps, nous nous concentrons sur 'impact qualitatif d’alpha
sur la stratégie de controle. Pour cela, nous allons nous concentrer exclusivement sur la repré-
sentation détaillée. Cette étape permet de vérifier concretement si I'effet que 'on peut observer
d’un point de vue global se vérifie localement. On récupere donc trois jours de contrdle, pour
deux valeurs d’alpha, I'un pondérant en faveur de I’économie et I’autre en faveur du confort. Les
résultats sont résumés dans la figure 5.32 pour le prédicteur parfait.
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FIGURE 4.16 — Résultats qualitatifs pour deux valeurs du coefficient de pondération o antago-
nistes

Ces deux graphiques représentent la température opérative en bleu, déterminée par la MPC
via la stratégie de contrdle optimale. En jaune, on repere la température a l'intérieur de la zone
répondant a ce controle. La ligne verte correspond a la consigne de confort suivie par le MPC et
définie a 'avance dans la configuration du modele de zone pour la simulation. Les aires en bleu
et en orange correspondent respectivement aux apports solaires et aux gains internes obtenues
suite aux comportements des occupants et modélisés par la simulation.

Ainsi le graphiqued.16a est obtenu en considérant une pondération d’alpha en faveur de
I’économie, au contraire du deuxieme 4.16b qui favorise le confort. On remarque bien dans le
premier cas, que la stratégie de controle ainsi obtenue autorise plus facilement les baisses de
température importantes, en tenant moins compte de la présence future d’occupants, ici pris en
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compte a l'aide des gains internes modélisés par la simulation faite par DIMOSIM.

Etude quantitative de I’impact des coefficients de pondération de la fonction objectif
(Equation4.6). On récupere pour chaque valeur d’alpha I'indice économique, qui consiste en
I’évaluation du cofit de la régulation thermique sur la période, et I'indice d’inconfort, qui consiste
en un pourcentage de période pendant lesquelles la température mesurée a I'intérieur de la zone
est inférieure a la consigne concomitante a la présence d’occupant. On obtient alors la figure
4.17 pour chaque valeur d’alpha afin d’obtenir leur répartition et pouvoir comparer cela avec les
performances de DIMOSIM. La figure 4.17 représentent les répartitions de Pareto en fonction
des deux indicateurs antagonistes présentés auparavant, pour le batiment de type bureau 4.17b
et 4.17a pour le batiment de type résidentiel collectif.
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FIGURE 4.17 — Courbes de Pareto en fonction d’alpha obtenues sur 1’étude de deux batiments,
I'un résidentiel et 'autre un bureau

En abscisse, nous avons l'indice d’inconfort normalisé et en ordonnée l'indice de I’économie
également normalisé, comme précédemment. En orange, nous avons la répartition pour la va-
riante de type regle experte, en jaune la répartition pour la variante détaillée avec un prédicteur
parfait, en vert la méme variante mais avec un prédicteur naif et enfin en rouge nous avons les
indices obtenus avec le controle par défaut de DIMOSIM.

La premiere chose que ’on peut remarquer est que ’on obtient des résultats qui dominent
le controle de base dans tous les cas, et ceci indépendamment du prédicteur choisi ou de la
variante. La seconde est la forme des Pareto qui n’est pas lissée.
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Cela s’explique par deux facteurs. Le premier étant les erreurs effectuées par le MPC dans
I'identification des parametres, la prédiction, dans le cas du prédicteur naif, et des différences
de détail des modeéles, entre celui utilisé par la simulation et celui implémenté dans le MPC. Le
deuxieme réside dans le fait que le probleme d’optimisation n’est pas constant dans le temps de
simulation, contrairement & celui présenté dans le premier Pareto. En effet, comme dit lors de
la partie consacrée a 'identification des parametres, il existe un parameétre que l'on identifie qui
fait partie intégrante d’une contrainte d’optimisation : la puissance maximale de ’émetteur relié
a la régulation thermique de la zone. Ainsi a chaque appel d’optimisation, on modifie ce facteur
ce qui explique cette inconstance au cours de la simulation.

Bilan de I’étude des coefficients de pondération et résultats pour les deux types de
batiment.

En résumé, il existe plusieurs valeurs d’alpha pour lesquelles le contréleur prédictif assure un
confort similaire au contrdleur réactif simulé, tout en assurant des économies sur la durée de
test. Le tableau 4.1 résume les tranches d’économies financieres mesurée lors de I’étude de cas
pour les deux types de batiments présentés dans la partie 4.3.3.

Détaillé - Parfait | Détaillé Naif | Sobre
Bureau 15-16% 13-14% 15%
Résidentiel 9-10% 9% 7-8%

TABLEAU 4.1 — Résultats obtenus pour les valeurs du coeflicient de pondération les plus per-
formants par rapport au controle réactif parmi celles étudiées

Ces résultats permettent de mettre en relief le fait que dégrader les méthodes de prédictions
ou la qualité du modele entraine des performances moindres, mais a relativiser sur ’ensemble de
I’étude. Avec un prédicteur aussi simple et « faux » que le prédicteur naif, on arrive a des résultats
s’approchant des performances globales d’un prédicteur parfait. De méme pour la régle experte,
qui améne une modélisation moins détaillée, avec une approche de prédiction plus poussée que
le simple prédicteur naif permet d’obtenir de bonnes économies.

4.5 Perspectives et conclusion sur le modele de zone thermique

Ainsi, dans ce chapitre nous avons pu mettre en perspective le fonctionnement du contréleur
anticipatif, via ’élaboration d’'un modele de zone thermique. Apres avoir passé en revue le
protocole d’identification, les variantes de modele possible, puis les résultats du couplage entre
la simulation de DIMOSIM et le MPC, il devient important de pouvoir changer d’échelle afin
de tester l'architecture sur un nombre plus important de batiment et proposant un probleme
d’optimisation plus complexe. De plus, dans cette partie nous n’avons pas abordé la saison
estivale pendant laquelle la régulation thermique se fait par la gestion d’émetteurs de froid.
Cette partie ne sera malheureusement pas abordé lors de la montée en échelle des tests de
MPC créés par 'outil de création générique. Méme si le contréle du froid est implémenté dans
I’architecture et peut étre pris en compte, une étude similaire & celle présentée dans ce chapitre
est nécessaire pour tester le contréle en cette saison

Cette étude a d’ailleurs permis de mettre en valeur la stratégue de controle obtenue par le
MPC pour la gestion du chauffage, et de la fourniture de ’eau chaude sanitaire pour le cas du
chapitre 2. La partie finale de ces travaux va donc étre consacrée a un cas d’étude sur un quartier
de taille modeste d’une dizaine de batiments, avec pour but de pouvoir tester la gestion de la
complexité a cette échelle et expliciter son orchestration spécifique, toujours avec une optique
de dimensionnement, configuration, puis couplage du contréleur interne du MPC.
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Chapitre 5

De I’échelle du batiment a 1’échelle

quartier, un cas d’étude représentatif
des fonctionnalités générique de
I’architecture mise en place

5.1 Une étude de cas sur un quartier en autoconsommation col-
lective

Ce dernier chapitre est dédié a une étude de cas d’un quartier fictif d’une dizaine de batiment
connecté a une centrale photovoltaique en autoconsommation. La premiére partie présente tout
d’abord un état des lieux du contexte de la gestion de ’énergie a ’échelle quartier. Dans un
premier temps, les systémes énergétiques et les moyens de gestion de I’énergie sont décrits a
I’échelle du batiment, puis & celle du quartier.

Cette étape est I'occasion d’aborder la variété de systémes énergétiques envisageables ainsi
que de pouvoir décrire la complexité que peuvent avoir les différentes morphologies de quartier.
Ces derniers possedent en effet de grandes variétés en termes morphologiques et sociologiques
avec un impact non négligeable sur la gestion de ’énergie et les systemes énergétiques qui seront
présents.

Pour la seconde partie, une fois présenté des éléments de compréhension de ’autoconsom-
mation collective en France, les principaux indicateurs de performances de I'autoconsommation
seront présentés avec le taux d’autoconsommation et le taux d’autosuffisance. La suite du cha-
pitre est consacrée a 1’étude de cas.

Dans un premier temps, les différentes classes impliquées dans la création du MPC sont
présentées, sur la base de la décomposition du quartier en sous-systemes. Cela permettra alors
de pouvoir présenter 1’élaboration du probleme d’optimisation représentatif du cas d’études,
pour ensuite aborder la création ex nihilo du MPC, son initialisation, sa configuration puis
son fonctionnement couplé avec la simulation. Les différentes possibilités de configuration que
sont la distribution de controle, I’horizon, les effets de pondération des fonctions objectives sont
comparés afin de définir la configuration la plus performante en termes de résultats et de temps
de calcul.

Cette configuration est enfin utilisée comme base pour comparer les différentes variantes de
MPC, en faisant varier les modeles de zones thermiques entre les modeles détaillé et sobre et les
modules de prédiction entre la prédiction parfaite et la prédiction naive. Le dernier point de ce
chapitre est consacré aux possibilités d’amélioration de ’outil dans le cadre de futurs travaux.
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5.2 Etat des lieux du contexte de la gestion de 1’énergie & I’échelle
quartier est consacré aux possibilités d’amélioration de I’ou-
til dans le cadre de futurs travaux

Cette premiere partie décrit les différents systemes énergétiques et méthodes de gestion de
I’énergie d’un batiment. Le but est ici d’étudier le contexte énergétique dans le tissu urbain,
permettant alors de mettre en relief sa complexité, d’un point de vue énergétique, sociologique
et économique.

5.2.1 Etat des lieux des systémes énergétiques et de la gestion de I’énergie a
I’échelle du batiment en zone urbain

5.2.1.1 Les systémes énergétiques a ’échelle du batiment

Un batiment, conditionné par son utilisation, va posséder des besoins spécifiques : en général
des besoins en confort thermique (chauffage et refroidissement), en alimentation d’électricité
ou encore en eau chaude sanitaire. Il convient tout d’abord de différencier les trois principales
sources d’énergie que l'on va trouver & I’échelle du batiment. Ainsi, un batiment va étre ali-
menté en électricité, pour la grande majorité d’entre eux, mais aussi pour certains en gaz ou en
thermique (pour le cas des réseaux de chaleur), provenant de systémes de production d’énergie.
Ces sources vont alimenter deux types de consommation d’énergie finale du batiment, a savoir
électrique ou thermique.

vecteurs vecteurs
énergétigues énergétigues

activitd

systeme PRODUCTION CONSOMMATION confort

reseau besoin
STOCKAGE

vecteurs
énergétigues

FIGURE 5.1 — Schéma des différents vecteurs énergétiques et de leur utilisation

La suite de cette partie est consacrée aux systemes énergétiques installés a 1’échelle du
batiment
e Les systémes de production.
e Les équipements consommateurs d’énergie.
e Les systemes de stockage électrique et thermique.

Systémes de production de I’énergie. Concernant les sources d’énergie électrique locali-
sées sur le bati, la production d’énergie photovoltaique est la plus classique, tout comme de la
cogénération (systéme produisant conjointement de la chaleur et 1’électricité), mais il existe dans
une moindre mesure des éoliennes verticales [68].

Pour ce qui est des systemes de production de chaleur au sein d’un batiment, on recense les
différents générateurs thermiques ! conseillés aux usagers :
e Des systemes de cogénération, que ce soit a ’échelle individuelle ou collective.

1. https ://www.guidebatimentdurable.brussels/fr/3b-choisir-le-systeme-de-production.html 7IDC=8752
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e Des pompes a chaleur (électriques ou a gaz) avec comme source air, ’eau ou la géother-
mie.
e Différents systemes de chaudieres.
e Des chauffe-eau pouvant étre au gaz (instantanée ou a condensation), solaire ou électrique.
Cette chaleur ainsi produite est transmise aux zones thermiques par I'intermédiaire d’émet-
teurs thermiques. Les radiateurs représentent ’émetteur thermique le plus couramment installé
dans les installations a eau chaude. Cependant d’autres systemes émergent comme des systéemes
de plancher chauffant électrique rayonnant, ou par convection de chaleur.

Pour la production de froid, on peut citer les systemes de climatisation ou des systémes plus
complexes a I’échelle du batiment comme les Centrales de Traitement de I’Air (CTA). Celles-ci
permettant de générer des flux d’air chaud ou froid. La centrale va puiser 'air extérieur pour
le traiter selon les besoins du batiment (chauffer, refroidir, humidifier ou déshumidifier, filtrer
etc.) pour l'injecter via un réseau de gaines aérauliques dans le batiment.

Consommation de I’énergie. Elle est consommée pour alimenter des procédés industriels
présent dans le bati industriel, pour les batiments tertiaires comme les bureaux, la consommation
sera principalement d’ordre bureautique (imprimantes, PC), et dans le résidentiel on envisagera
des systémes domestiques (frigidaire, four, plaques de cuisson, lave-linge etc.). Pour le cas de
I'industrie, les procédés industriels sont généralement planifiés et donc prévisibles, ce qui n’est
pas le cas pour d’autres types de batiments. Enfin, I’énergie est consommée dans le cadre de
la régulation thermique du batiment et de l’assainissement de l'air (Chauffage, Ventilation,
Climatisation).

Stockage de 1’énergie. Pour le stockage de I’énergie électrique, on retrouve les batteries
électriques se divisant entre les batteries stationnaires et les batteries nomades. Les batteries
stationnaires constituent des ensembles de batteries reliées & un systéme de production d’éner-
gie locale intermittent, principalement des systémes photovoltaiques. Ces systémes ont vu leur
utilisation amplifiée avec I'instauration d’une réglementation valorisant I’autoconsommation des
systémes photovoltaiques. Les batteries nomades principalement avec les véhicules électriques
qui demandent une gestion plus complexe, avec la prise en compte de bornes de recharge entre
le domicile et le travail principalement. Ces types de batteries sont congues essentiellement a
des vues de transport, et constitue des stockages ponctuels dépendant du comportement des
usagers.

Pour ce qui est du stockage d’énergie thermique, le batiment en est un en lui-méme en
considérant sa propre inertie permettant de stocker une partie de ’énergie recue. Cependant,
cet usage est limité par le confort thermique des occupants, qui peut étre altéré dans les cas ou
trop d’énergie est stockée dans le batiment. Sinon, il existe de nombreux systemes de stockage
de I’énergie au niveau du batiment :

e Le principal systéme de stockage d’énergie thermique est le ballon d’eau chaude. Permet-
tant de stocker I’eau chaude sanitaire a fournir aux occupants, il en existe de plusieurs
sortes, entre les ballons électriques, trés prisés en France ol I’énergie nucléaire prédomine
largement, ou les ballons solaires, couplé avec des collecteurs thermiques solaires.

e La géothermie, qui consiste a stocker de ’eau dans le sol, permettant la gestion du froid
et de la chaleur ou encore la fourniture d’eau chaude sanitaire.

e La chaleur sensible ou ’énergie thermique est stockée dans un matériau spécifique (prin-
cipalement de I’eau), dont la température est augmentée.

e La chaleur latente ou I’énergie thermique est stockée a 1’aide de la chaleur latente d’un ma-
tériau, se traduisant par un changement d’état (solide a liquide en général). L’utilisation
de matériau a changement de phase intégré dans certains batiments permet d’envisager
ce type de stockage thermique.
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On peut déja remarquer qu’a 1’échelle d’un batiment, on peut retrouver une multitude de
spécificités, que ce soit en fonction de son utilisation, des choix effectués en matiére de régulation
thermique, de production ou non d’électricité, de son année de construction ainsi que de ses
caractéristiques physiques.

5.2.1.2 La gestion énergétique au sein du batiment

L’objectif est donc de gérer ’énergie fournie au batiment afin de garantir certains objectifs,
que sont le confort thermique, le bon fonctionnement des appareils électriques. Les différents
réseaux énergétiques au sein d’'un batiment peuvent étre extrémement complexes. Cela améne
une certaine diversité dans les stratégies de controle de I’énergie au sein du batiment. Cependant,
dans notre inventaire, nous allons encore séparer la gestion de 1’énergie finale thermique et
électrique.

Si 'on s’intéresse a la gestion thermique du batiment, les stratégies de controle doivent ga-
rantir le confort en premier lieu, tout en essayant de minimiser les consommations énergétiques
(chauffage, ventilation, éclairage.). Cette gestion est assurée a l'aide de systéme de régulation.
Cette régulation doit permettre de maintenir, a une valeur désirée, une grandeur physique (tem-
pérature, pression, humidité, etc.) soumise a des variations. A cette échelle, I'objectif principal
de chaque régulateur est donc de garantir 'utilisation du batiment pour tous les occupants. Ces
stratégies de controle, comme le représente la figure 5.2, peuvent étre a 1’échelle du batiment
(globale) ou a I’échelle des systemes énergétiques (locale).

Global

FI1GURE 5.2 — Niveaux de gestion de I’énergie a I’échelle du batiment

Approche locale. Dans un cadre local, on considére que chaque équipement de régulation
thermique peut garantir son propre controle, embarquant ses propres capteurs afin de pouvoir
générer la commande locale. Chaque équipement possede donc sa propre stratégie de controle,
sans prendre en compte celle des autres, et cela peut amener & des situations compliquées. Cela
se fait en comparant la valeur mesurée & la consigne pour ensuite appliquer un réglage afin
de réduire I’écart. Ce réglage est régi en fonction de regles préétablies qui sont réactives. Cela
nécessite donc :

e Des capteurs (capteurs de température, d’humidité, détecteurs de présence, etc.).

e Un algorithme de régulation.

e Un systeme de réglage physique (actionneur : robinet thermostatique, vanne trois voies

pour le chauffage ou la climatisation. . .).

Approche globale. Dans un cadre global, on parle généralement de Gestion Technique du
Batiment (GTB). Les GTB sont aujourd’hui des solutions pour I'automatisation du fonctionne-

103



ment des installations de chauffage et climatisation. Il permet de contréler et de commander, a
partir d’'un poste central, tous ou une partie les équipements connectés. Les installations sont
toujours équipées de capteurs et d’actionneurs, avec des ordres de commande pouvant étre pro-
grammés ou dérogés. Les systémes de programmation permettent de gérer le bon fonctionnement
des systémes énergétiques, prenant en compte les plannings d’occupation du batiment, en te-
nant compte des périodes de nuit (afin de réduire la température de consigne par exemple). Elle
permet de gérer I'occupation d’un batiment entier ou de zones thermiques.

Dans certains types de batiments, dont l'occupation est parcellaire (écoles, bureaux, centres
commerciaux) une programmation bien effectuée peut permettre de réduire les consommations
d’énergie, en réduisant la température de consigne lors de plages horaire ou le batiment est
inoccupé. On parle alors de régulation « juste a temps » permettant d’ajuster la mise en marche,
ou l'arrét de la régulation thermique afin de garantir le confort thermique des occupants. Par
contre, il faut bien tenir compte qu’il s’agit toujours de contrdle réactif, dans le sens ou seules les
données passées sont prises en compte pour mettre en place cette régulation. On peut citer par
exemple, le délestage qui permet d’arréter certains équipements électriques en corrélation avec
les capacités de production, afin de pouvoir limiter la consommation lorsque le cotit au kWh est
le plus cher.

Cette gestion de ’énergie est donc envisageable a I'aide de ’enregistrement régulier de don-
nées (par exemple courbes de températures) ce qui facilite les historiques, les bilans, les études
comparatives, la mise en place d’optimisation. En cela, il s’agit d’un outil qui permet de placer
les controleurs de type MPC en avantage, car ils permettent de prendre en compte ces données
afin de pouvoir fournir des stratégies de contrdle optimisées, via une identification du batiment
et une prédiction sur les conditions limites.

5.2.2 Du batiment au quartier intégré dans un écosystéme énergétique en
pleine transition

5.2.2.1 Etat des lieux de la définition de typologie de quartier en zone urbaine

Ainsi, les connaissances sur le contexte d’un batiment, énergétique ou social, permettent
de faciliter la description de profils de consommation et d’activité des usagers. La composition
d’'un quartier peut définir des archétypes de quartiers, a savoir résidentiels (& majorité des
habitations), commerciaux (& majorité des commerces) et industriels (& majorité des industries).
Les politiques en faveur de I'installation de systémes de production d’énergie renouvelable en zone
urbaine modifient le paysage énergétique des quartiers. De nouveaux acteurs émergent avec la
création de communauté citoyenne énergétique, qui tendent a se démocratiser, et les entreprises
sont de plus en plus enclines a faire valoir le développement de systémes de production a haute
performance énergétique et/ou renouvelable. Tout cela transfigure donc le contexte énergétique
a I’échelle urbaine déja impacté par des facteurs morphologiques ou sociaux.

L’impact de la morpho-énergétique a I’échelle du quartier. On s’intéresse alors a la
notion de morpho-énergétique [69] : combinaison de I’étude des formes urbaines et la consom-
mation énergétique. Ici, on définit I’étude des formes urbaines d’un point de vue morphologique,
gestion de l'espace et leur impact socio-énergétique [70]. A D’échelle de la ville cela se traduit
par « plusieurs formes micro-urbaines qui sont, elles, directement liées aux activités abritées et
régies par les flux humains, énergétiques et de marchandises ». On y observe le plus d’évolution
en termes de modes de vie, de démographie, de liens sociaux ou encore de réglementation, avec
des enjeux forts en terme de réglementation, compte tenu de la diversité des parties prenantes a
ce niveau. Ces « formes micro-urbaines », que ’on peut rapprocher de notre notion de quartier,
possede des « caractéristiques morphologiques singulieres » qui permettent donc de les regrouper
et catégoriser. « A cette échelle, le rapport entre espace public et espace privé est déterminant,
les aspirations des populations en matiere de cadre de vie s’expriment a ce niveau de vision et
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laspect énergétique (batiments et transports) constitue une problématique importante a prendre
en compte ». On s’intéresse alors au batiment, sa physique et ses caractéristiques, au sein des
besoins de la population, ayant directement un impact sur leur déplacement, leur comportement
et de facto la consommation énergétique des quartiers. Cette échelle est alors destinée a de la
production décentralisée, favorisée par des politiques énergétiques intégrées dans la transition
énergétique. Ces deux échelles interagissent dans le cadre de 'aménagement durable des villes
et des territoires.

Dans « De l'importance de la morphologie dans efficience énergétique des villes » [71],
il ressort de ces analyses que la densité est une donnée tres influente, dans toute ses formes
et préconise une approche systémique afin de pouvoir réduire drastiquement la consommation
énergétique dans les zones urbaines. D’autres études alimentent cette conclusion sur 'impact
de la densité de population en zone urbaine, en 1’élargissant a des facteurs aussi divers que
la production solaire, ’énergie nécessaire au transport des habitants et la consommation des
logements [72]. On observait un optimum de densité pour lequel efficacité énergétique est
maximisée en considérant ces trois facteurs (figure 5.3).
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FI1GURE 5.3 — Tendances d’évolution de trois postes énergétiques en fonction de la densité de
population

De plus, si 'on se réfere & deux études consécutives, en 2000 [73], puis en 2005 [74], les
formes urbaines impactent également la consommation du quartier, peu importe la densité, et
on peut retrouver des formes urbaines optimisées qui divisent leur consommation d’énergie par
deux. L’importance de ces « parametres morphologiques » peut alors devancer des procédés
d’optimisation énergétique classique, comme mieux isoler des batiments, ou encore optimiser
des stratégies de controle, car I’on peut prendre en compte les formes urbaines pour y intégrer
des systémes plus adaptés. Ces optimisations énergétiques ne peuvent pas compenser des formes
urbaines a faible performance énergétique.

L’impact des disparités sociologiques sur les profils de consommation d’un quartier.
Or la forme urbaine n’est pas la seule a avoir une influence sur la consommation énergétique
a I’échelle des quartiers, on peut également s’intéresser aux disparités sociologiques. Une étude
de ’Ademe propose une analyse sociologique de la consommation dans les secteurs tertiaires
et résidentiels [75]. En France, on retrouve des profils de consommateurs tres différents, d’un
point de vue sociodémographique, du type de logement, des systémes énergétiques présents,
induisant des possibilités d’action correspondant en matiere de consommation énergétique. La
consommation des foyers dépend grandement de leur niveau de revenu. En effet, elle croit en
fonction du niveau de vie, méme si pour les ménages les plus pauvres la part du cotit de I’énergie
représente une part 2.5 fois plus élevée que chez les foyers les plus aisés. De plus on observe des
différences de comportement
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e Chez les plus aisés, la tendance est de conserver son confort thermique, privilégiant ’in-
vestissement dans des équipements a hautes performances énergétiques.

e Chez les plus pauvres, on privilégie une bonne gestion domestique se traduisant par des
solutions plus restrictives au détriment du confort.

De plus, des comportements spécifiques peuvent étre reliés au niveau de revenu des per-
sonnes, les ménages les plus pauvres étant plus casaniers, et profitant plus de loisirs a la maison,
contrairement aux ménages les plus riches qui privilégie aux loisirs a ’extérieur de chez eux.
Ainsi, non seulement il y a une influence sur la consommation totale, mais également sur leurs
profils. De plus, on peut également supposer que cela a une influence sur les flux énergétiques au
niveau du quartier, qui sont souvent homogénes sociologiquement. En effet, malgré des politiques
en faveur de la mixité sociale, on observe cette homogénéité selon certaines études comme celle
de C. Avenel dans « La mixité dans la ville et dans les grands ensembles » [76]. De plus, selon
I'observatoire des inégalités, dans un rapport [77] du 8 Novembre 2013, on observe un regroupe-
ment spatial des populations qui se traduit dans certaines métropoles par le regroupement de
cadres dans le centre-ville, au contraire des ouvriers relégués en périphérie. Ainsi, en résumant,
on peut observer des comportements spécifiques en fonction du niveau de revenu médian d’un
quartier donné, amenant donc des consommations énergétiques plus fortes au niveau des loge-
ments dans les quartiers les plus pauvres, au contraire d’'une consommation plus répartie entre
la restauration, les loisirs et les logements dans les quartiers plus aisés.

Les comportements liés a la consommation énergétique sont également dépendant de 1’dge
et ce sur deux aspects. Le premier dépend de la génération a laquelle appartiennent les consom-
mateurs. Une personne ayant grandi durant les trente glorieuses a connu ’abondance et cela se
traduit dans leur consommation, une autre pendant les années 70/80 les chocs pétroliers succes-
sifs, qui pour les plus défavorisés amene & une modération de leur consommation, ou encore une
ayant grandi dans les années 90/2000 est plus sensibilisée a la question du changement clima-
tique et sera plus critique envers la société de consommation et adoptera des comportements en
conséquence. A cela se rajoute le stade de vie. Enfant, la personne adopte des comportements
correspondant au cadre familial, qui sera remis en cause lors de ’adolescence. Une fois adulte,
un équilibre se crée entre ces deux phases qui peut étre perturbé dans le cas de 'arrivée d’enfant
dans le foyer, induisant une hausse significative de la consommation. Une fois a la retraite, les
personnes seront plus présentes & leur domicile et leur corps sera plus sensible aux changements
de température, ce qui se traduit par une hausse de consommation relative a la régulation de la
température. Ainsi la génération et le stade de vie vont grandement influencer les comportements
des personnes, et une bonne connaissance de cette donnée dans un quartier peut grandement
alimenter la connaissance dans les quartiers.

Ainsi, d’un point de vue socio-énergétique, on peut observer de grandes disparités de profils de
consommation, que ce soit concernant les systemes énergétiques présents, de I’écosysteme socio-
économique. Cette partie nous met alors en garde concernant les connaissances a avoir concernant
les quartiers étudiés, plus 'on en sait sur la composition socio-économique du quartier, plus on
sera en mesure de 'anticiper, de 'identifier correctement. La suite sera consacrée aux systemes
énergétiques que l'on peut observer a 1’échelle quartier afin d’alimenter en énergie ’ensemble des
batiments.

Les systémes énergétiques spécifiques a I’échelle quartier. On peut tout d’abord re-
marquer que 'on peut faire des paralleles entre les systemes énergétiques et réseaux au sein
d’un batiment et d’'un quartier. En effet pour certains types de batiment dont 'utilisation est
complexe, on peut retrouver des logiques similaires a celles d’un quartier. Selon 'organisme Ce-
rema 2, la prochaine génération de réglementation des batiments devrait intégrer les batiments
comme partie constituante des quartiers. Cela devrait permettre de transférer les bénéfices des

2. http ://reseaux-chaleur.cerema.fr /reseaux-de-chaleur-et-batiments-a-energie-positive-perspectives
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réseaux urbains a 1’échelle de micro-réseaux :
e Foisonnement des productions et besoins d’énergie.
e Economie d’échelle.
e Meilleure maitrise des perturbations.

L’intégration de systémes de stockage permettent d’envisager les quartiers de demain, des
quartiers a énergie positive, dans la ligné des batiments a énergie positive, ou ’énergie produite
devient plus importante que celle consommée.

En se concentrant par exemple sur les éco-quartiers, des études font le recensement des dispo-
sitifs de production d’énergie que ’on peut y retrouver [78]. Cette étude retient 15 éco-quartiers
afin de faire I'inventaire des solutions de production d’énergie. Pour les systémes de production
(chaleur et électricité), différents niveaux de distribution de 1’énergie sont considérés allant de
la distribution centralisée (a I’échelle du quartier) a décentralisée (a 1’échelle du batiment). Les
systemes de production de chaleur recensés sont :

e Centralisée chaufferies et incinérateurs & déchets distribués via un réseau de chaleur
urbain .

e Semi-centralisée chaufferie locale.

e Décentralisée chaudiere ou cogénération par ilot de batiment, récupération de la chaleur
grise des eaux usées.

e Distribuée chauffage individuel ou collectif a ’échelle du batiment (systémes a 1’échelle
du batiment).

La production d’électricité est plus simple a considérer. Elle est soit centralisée avec un
raccordement au réseau soit décentralisée avec des systemes de production locaux comme des
centrales PV individuelles ou collectives et de cogénérations, voire des micro-éoliennes, en cours
de développement.

Dans le cadre des réseaux de chaleur urbain, on peut aussi citer les rares réseaux de chaleur
a géothermie que 'on peut retrouver sur certains quartiers, principalement d’origine parisienne.
La géothermie consiste a puiser la chaleur contenue dans le sol, afin de 'utiliser pour chauffer
des batiments ou pour produire de I’électricité. Il existe différents types de géothermie :

e Haute température (également dit haute enthalpie) (au-dela de 150°C) disponible
dans des sols géologiquement actifs, le seul site en France se situe en Guadeloupe. L’éner-
gie disponible est suffisante pour envisager de produire de 1’électricité. Un site de géo-
thermie profonde existe en Alsace (Souls-sous-Forets).

¢ Basse et moyenne température (enthalpie) (entre 30 et 90°C pour la basse et 90
et 150°C pour la moyenne) la chaleur est puisée dans des profondeurs de l'ordre de la
géométrie profonde (entre quelques centaines de metres & plus de 2000m de profondeur).
L’énergie produite par ce type de géothermie convient parfaitement aux réseaux de cha-
leur et est disponible dans trois régions en France (la plus grande ressource étant le
Dogger, plus important aquifére en France).

e Trés basse température (moins de 30°C) exploitable & partir d’une dizaine de métres de
profondeur, 1’énergie produite peut fournir de I’eau chaude pour des logements (chauffage
ou production d’ECS), transformée a 1’aide de pompe a chaleur. Elle présente l'avantage
d’étre disponible n’importe ot en France.

Avec le développement des nouveaux réseaux électriques intégrant des énergies renouvelables,
de nouveaux systemes de stockage électrique ou thermique ont pu étre testé a 1’échelle urbaine,
dans lesquels la production et la distribution d’électricité sont optimisées. En effet, la gestion
des intermittences liées notamment a l'intégration de production solaire devient primordiale
a ’échelle du quartier. Les systemes de stockage de I’énergie se révelent permettre de limiter
les perturbations liées aux énergies renouvelables [79]. Le stockage de 1’énergie électrique est
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assuré par l'intermédiaire de batteries, qui peuvent étre stationnaires ou embarquées. Le stockage
stationnaire est intégré dans les réseaux électriques, souvent couplés a des systémes de production
d’énergie renouvelable avec de grandes capacités de stockage, de 'ordre du MWh. Les systemes
embarqués correspondent eux & des capacités de faible échelle, et correspondent & des utilisations
associées au transport des personnes et des biens, notamment via des véhicules électriques ou
hybrides rechargeables. La particularité de ces systemes a 1’échelle quartier réside dans leur
changement de lieu récurrent, demandant non seulement une connaissance de la capacité de
ce stockage mais aussi une connaissance des habitudes des usagers. En dehors des packs de
batteries, le recensement fait par TADEME met accent également sur les systémes de stockage
physique :

e Le stockage hydraulique sous la forme de pompage-turbinage 1’eau est captée d’une
source d’eau pour étre injecté dans un lac de retenue situé plus en hauteur. Cette eau
stockée peut étre convertie en électricité si besoin dans la méme logique que des systemes
de production hydraulique classique. Il s’agit d’une technologie mature et déja implanté
en France, cependant son utilisation a I’échelle urbaine semble limité, et constitue un
systéeme de stockage situé en périphérie des villes, a destination du réseau de transport
de I’énergie.

e Le stockage a air comprimé, CAES (Compressed Air Energy Storage) pour le-
quel I’énergie est stockée sous forme d’air comprimé dans des cavités salines.

e Le stockage par volant d’inertie pour lequel I’électricité est convertie en énergie ciné-
tique a grande vitesse sur un disque lourd.

e Le stockage utilisant ’hydrogeéne qui peut étre converti en électricité ou en chaleur [80]
dans une échelle de cogénération allant de 'ordre de quelques centaines de kW & plusieurs
MW. Ces systemes s’intégrent bien dans les batiments et quartiers a énergie positive et
permettent de favoriser 'optimisation de la gestion de ’énergie. 11 s’agit également d’une
source d’énergie a destination du transport des biens et des personnes une fois mélangée
a hauteur de 20% avec du gaz naturel.

e Les piles a combustible qui produisent de I’électricité et de la chaleur via I'oxydation
d’un combustible (hydrogene, gaz naturel, méthanol, éthanol. ..) et la réduction d’oxygeéne
permettant des applications embarquées pour le transport ou la fourniture en énergie de
procédés industriels.

Pour ce qui est du stockage de la chaleur, les procédés sont moins répandus. On en recense
4 différents types [79] :

Chaleur sensible ces systémes permettent de stocker la chaleur produite par des capteurs
solaires, ou des rejets de chaleur de procédés industriels qui peuvent étre stockés dans le
sol via des sondes géothermiques.

Thermochimique [’énergie thermique est stockée a ’aide de réaction chimique, ou adsorption-
désorption, réversible, qui peut assurer un stockage inter-saisonnier vues les pertes d’éner-
gie plus faible ainsi qu’une densité de stockage plus importante.

Oxydation [’énergie est stockée a ’aide de réaction chimique non réversible qui consiste a
oxyder un matériau, pour y stocker de la chaleur.

Les méthodes de controle associées. A I’échelle du quartier, la gestion et la distribution
de I'énergie est assurée par des organismes assermentés, comme ENEDIS pour la distribution
de I'électricité, ou GEG a Grenoble pour le réseau de chaleur. Ils font appel a des moyens de
controle et de commande basés sur les technologies de I'information et de la communication.
Originellement fondé sur une logique centralisée de la gestion, les différentes évolutions des
réseaux énergétiques, les interactions entre les sources d’énergie et l'apparition de nouveaux
acteurs ont bouleversé cette vision. Des systémes de controle décentralisés ou distribués ont vu
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le jour, aidé par la démocratisation de I'utilisation du MPC dans la gestion de 1’énergie a ’échelle
quartier, dont les distributions de controle flexibles permettent I’étude de leur utilisation a cette
échelle. L’étude de cas qui va suivre montre alors ce type d’utilisation & 1’échelle d’un quartier
d’une dizaine de batiments.
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5.3 Introduction a ’autoconsommation collective

5.3.1 Quelques éléments de compréhension de la réglementation en France

Pour rappel les politiques énergétiques menées en France depuis le début des années 2000 ont
transformé le paysage énergétique. Ce dernier integre alors une part de plus en plus importante
des énergies renouvelables dans le mix énergétique, avec les productions a base d’énergie solaire
qui se développent dans le tissu urbain, a 1’échelle du quartier. L’énergie photovoltaique est
une énergie tenant un roéle important dans la transition énergétique comme source d’énergie
renouvelable.

Si I'on se référe aux données fournies par la figure 5.4 sur la production photovoltaique en
France, plus de 50% de la puissance installée ’est sur les batiments?® [81].

Composition du parc photovoltaique frangais selon la taille des
centrales par rapport a la puissance totale installée

. Projets en toiture ou au sol de trés grande
taille (puissance supérieure @ 1 MWc)

‘ Toitures résidentielles (puissance
inférieure a 9 kwc)

. Toitures de taille moyenne (puissance
entre 9 et 100 kwc)

Toitures de grande taille (puissance entre
100 et 250 kwc)

. Toitures de trés grande taille (puissance
entre 250 et | MWc)

IN SUN

WE TRUST

FIGURE 5.4 — Répartition des puissances installées entre les différentes typologies d’installation

La volonté est d’en implanter davantage dans le bati existant, et de développer son inté-
gration dans le bati en construction. L’intégration de ce type de centrale dans le réseau a ses
débuts s’est fait en injection directe, prenant en compte une indemnisation de la part d’énergie
produite réglementée. Cela a évolué récemment avec une réglementation visant a renforcer la
consommation locale de I’énergie produite, favorisant ainsi ce que ’on appelle 'autoconsomma-
tion (décret du 27 Avril 2017, sur 'autoconsommation). Cette évolution de la réglementation
a été motivée par les problématiques d’intermittence et de variabilité relatives a des sources
d’énergies intermittentes tel que le solaire. Ainsi 'autoconsommation est apparue comme une
solution permettant de réduire 'impact de 'intégration grandissante de ce type d’énergie. De
plus ces objectifs incitent les parties prenantes a corréler alors consommation et production, via
par exemple des actions de déplacements de charge de consommation lors de pics de production.

Le dernier point a intégrer avant de parler des indicateurs reliés a I’autoconsommation est
I’autoconsommation collective. D’apres I'article L315-2 du code de 1’énergie, 'opération d’au-
toconsommation est dite collective lorsque "la fourniture d’électricité est effectuée entre un ou
plusieurs producteurs et un ou plusieurs consommateurs finauz liés entre eux au sein d’une per-
sonne morale et dont les points de soutirage et d’injection sont situés dans le méme batiment, y
compris des immeubles résidentiels. Une opération d’autoconsommation collective peut étre qua-

3. https ://www.insunwetrust.solar/blog/le-solaire-et-vous/sondage-photovoltaique/# potentiel
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lifiée d’eétendue lorsque la fourniture d’électricité est effectuée entre un ou plusieurs producteurs
et un ou plusieurs consommateurs finaux liés entre eux au sein d’une personne morale dont les
points de soutirage et d’injection sont situés sur le réseau basse tension et respectent les critéres,
notamment de proximité géographique, fixés par arrété du ministre chargé de [’énergie, aprés
avis de la Commission de régulation de [’énergie."

Dans ce cas, ’énergie est produite pour plusieurs consommateurs ayant pour objectif com-
mune de favoriser la consommation locale de I’énergie. L’étude de cas présentée dans la suite
de ce chapitre se base sur un schéma d’autoconsommation collective. La suite de cette partie
est consacrée aux indicateurs de performance relative a 'autoconsommation qui permettront
d’envisager pour la suite des objectifs d’optimisation.

5.3.2 Indicateurs de performances de ’autoconsommation

On introduit certains indicateurs de I"autoconsommation [1] qui sont classiquement utilisés
dans la littérature afin d’évaluer les performances d’une centrale photovoltaique en autoconsom-
mation. Prenons alors la figure 5.5 qui propose un exemple de profil de production photovoltaique
(B) corrélé a un profil de consommation locale (A).

Puissance

Temps

FI1GURE 5.5 — Exemple de profils de consommation et de production en contexte d’autoconsom-
mation (Source [1])

Les aires A et B représentent respectivement la consommation résultante et la production
résultante d’énergie. La partie C correspond a la part de production consommée localement.
Ainsi la production totale d’énergie est la somme des aires B et C et la consommation totale est
la somme des aires A et C. On définit alors le taux d’autoconsommation comme le ratio de la
production consommée localement sur la totalité de la production.

C
Tlautoconsommation = m (51)

On définit alors le taux d’autosuffisance, ou autoproduction, comme le ratio de la production
consommée localement sur la totalité de la consommation.

C

Nautosuf fisance = m (52)

Ces indicateurs vont alors étre utilisés dans la suite lors de ’évaluation des différents tests
effectués sur le cas d’étude.
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5.4 Développement de modele de MPC sur un cas d’étude in-
tégrant de ’autoconsommation collective

5.4.1 Définition du cas d’étude
5.4.1.1 Présentation des systémes présents

Le cas d’étude représente ici un quartier d’une dizaine de batiments. Pour quatre d’entre
eux, il s’agit de bureaux, tandis que les autres sont des batiments résidentiels collectifs. En ce
qui concerne les bureaux, I’eau chaude sanitaire est assurée par un ballon d’eau chaude avec
un appoint électrique tandis que celle des batiments résidentiels collectifs est fournie par un
systeme de ballon solaire thermique avec appoint électrique, similaire a celui présenté en détail
dans le chapitre 2. La régulation thermique de chaque batiment est assurée par des convecteurs
électriques. Une centrale photovoltaique produit une partie de 1’électricité en autoconsommation
collective entre les batiments le reste étant assuré par le réseau de distribution de 1’électricité.
La puissance créte de la centrale a été dimensionné sur la puissance maximale d’appel de la
consommation, mesurée sur le temps de simulation. Le tableau 5.1 résume la composition de ce
cas d’étude.

4 bureaux — 6 batiments résidentiels collectifs

ECS : Ballon solaire thermique avec appoint électrique

Thermique : Convecteur électrique

ECS : Ballon électrique

Thermique : Convecteur électrique

Centrale Photovoltaique (Puissance créte de 100kWe) en autoconsom-
Quartier mation collective

Réseau de distribution électrique

Résidentiel collectif

Bureau

TABLEAU 5.1 — Tableau récapitulatif du cas d’étude du chapitre 5

Comme le montre la figure 5.6, chaque bureau est un parallépipede de 12 m de haut, 18 m
de large et 10 de profondeur.

l 4
10m

« 18m >

FIGURE 5.6 — Calibre des batiments de type bureau

La figure 5.7 montre les dimensions pour chaque batiments résidentiels, soit 18 m de haut,
pour 20 de large et 8 de profondeur.

11m /

20m

4—20m—>/

FI1GURE 5.7 — Calibre des batiments de type résidentiel collectif
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Chaque batiment résidentiel peut contenir jusqu’a 6 logements, dont les compositions sont
disponible dans I'annexe A.5. Le nombre d’occupants et leur occupation sont générés aléatoire-
ment une fois pour chaque simulation & venir. Il en est de méme pour les équipements présents
dans chaque logement, pour lesquels la liste est disponibles dans I’annexe A.6.

Pour la simulation, on considere alors une période hivernale sur une semaine dans un premier
temps afin de valider les différents parametres de configuration du MPC. Apres cette phase de
validation, les différentes variantes de modeles de zone thermique présentés dans le chapitre 4
sont évalués sur un mois. Une simulation de ce quartier est obtenue a ’aide de la plateforme de
simulation DIMOSIM qui communique avec le MPC, créé génériquement lors de la connexion.
Dans la partie suivante nous allons alors expliciter les modeles permettant la création du modele
interne de MPC, ainsi que les différentes phases de configuration, d’initialisation et de fonc-
tionnement présentées dans la partie 3.4.3.5 dédiée a ces phases génériques dans le chapitre
3.

5.4.1.2 Présentation de la décomposition élémentaire et fonctionnel du MPC gé-
néré pour le cas d’étude

Décomposition élémentaire du quartier. Pour ce cas d’étude, le quartier peut étre dé-
coupé en fonction de certains éléments qui vont alors posséder leur ensemble de sous-systemes
représentatifs. Cette décomposition est alors traduite dans I’environnement de I'outil MPC en
utilisant des sous-modeéles d’optimisation représentatifs ainsi que des éléments d’unité énergé-
tique fournis par le modeleur OMEGAIlpes. Le tableau 5.2 donne alors une vue globale de cette
décomposition pour le cas d’étude

Eléments du Décomposition en Décomposition en
quartier sous-systémes sous-modeles

10 modeles d’optimisation
ThermalZone

10 modeles d’optimisation
Zone Storage

10 Zones Thermiques

10 batiments 10 Ballons d’eau chaude

1 oy .
0 unités de consommation 10 FixedConsumptioUnit

électrique
1 centrale de production . . R e
e . procuctt 1 unité de production 1 modele d’optimisation
solaire en .. . .
. photovoltaique Electric Generation
autoconsommartion
, , . , , . 1 modele d’optimisatio
1 réseau électrique 1 réseau électrique m phimusation

ElectricGrid

TABLEAU 5.2 — Tableau représentatif de la décomposition du cas d’études afin d’expliciter sa
modélisation a ’aide de 'architecture mpcserver

Ainsi cette division en sous-systémes permet de prendre en compte en grosse maille les
modeles d’optimisation qui vont étre utilisés et assemblés lors de ’élaboration du MPC, que
sont :

e Modele d’optimisation ThermalZone.

e Modele d’optimisation ZoneStorage.

e Modele d’optimisation Electricgeneration.
e Modele d’optimisation Grid.

Les parties suivantes vont étre consacrées a leur modélisation, ainsi que leur implémentation
au sein de l'architecture.
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Implémentation du modéle d’optimisation ThermalZone. Le tableau 5.3 décrit 'im-

plémentation du modeéle d’optimisation de zone thermique dans la gestion de ’architecture mise
4

en place *.

Equation d’état du modele — 4.2.5.4

Equation d’état X
Fonction Objectif du modele — 5.5.1.2

Variables et Contraintes

27 Variables non binaires, 5 variables binaires, 21 contraintes
par pas de temps

Assurer le confort
thermique

Consommation
domestique

Schéma OMEGAlpes c°nsommaﬁon

régulation

intégre le modéle Appoint
thermique de zone thermique

Zone Thermique
Conversion

)
g
°
H H
2 H
2 '
t [E|ectrictoThermalConversionUnit ](- S
& H
_____ X=AX+BU ?
: : child parent :
, . o . - i <<import>>
Implementatlon £ VariableConsumptionUnit [€----5---%----=----- Omegalpes
E
[
=
=
2
T estimations
& L= RC_Network [€----- B i mpcserver

prédictions
Implémentation du modéle de Zone Thermique

Se référer a la partie ThermalZone du fichier json de configuration dis-

Fichier de configuration .
ponible en annexe A.8.1

TABLEAU 5.3 — Récapitulatif pour le modéle de zone thermique : du modele d’optimisation a
son implémentation dans ’architecture du MPC

4. La comptabilisation du nombre de contraintes et variables tiennent compte des contraintes et variables
définies dans la formulation du probléme d’optimisation, auxquelles s’ajoutent des contraintes et variables associées
aux instances d’EnergyUnit

114



Le modele reprend les éléments présentés dans le chapitre 4, page 76. L’équation d’état est
la méme, ainsi que les contraintes physiques associées, seule est modifiée la fonction objectif qui
sera présentée dans la partie 5.5.1.2.

Son implémentation est ainsi permise par le modeleur OMEGAIlpes, dont les éléments gra-
phiques sont disponibles en Annexe A.3. Le modeéle est clairement séparé entre les vecteurs
électriques et thermiques.

I’implémentation de la partie thermique est assurée a ’aide d’un ensemble de classes qui
permettent alors I'implémentation de ’équation d’état ainsi que la prise en compte des données
de prédiction et de calibration obtenues en amont lors de l'orchestration du MPC. Pour la
partie électrique, la conversion de la puissance thermique a fournir est assurée par une classe
spécifique ’OMEGAIlpes (ThermaltoElectricalConversionUnit) permettant ainsi d’associer les
consommations et productions de deux unités, 'une thermique, 'autre électrique. Enfin, le reste
de la consommation électrique de la zone thermique est prédite en amont et assigné a une unité
énergétique de production fixe.

Enfin le fichier de configuration, disponible dans la partie référence A.8.1 de I'annexe A.8,
sert de support pour comptabiliser d’un c6té les données de mesure qui vont étre envoyées par
chaque zone thermique ainsi que leur nombre et leur nom respectif. Cela est utile dans la phase
de configuration, explicitée dans la partie 5.4.2.2, par la classe Mapping, dont les fonctionnalités
sont décrites plus en détail dans la partie 3.4.3.5, du chapitre 3. Voici la liste des données de
mesures correspondante a une zone thermique, que I’on retrouve dans le fichier de configuration :

e air_ temperature température de l'air ambiant calculée dans la zone thermique.

e mean_ radiant_ temperature température moyenne radiative calculée dans la simu-
lation, elle est utilisée afin de reconstituer une évaluation de la température opérative a
assigner pour la stratégie de controle optimale.

e internal_ gain gains internes modélisés au sein de la zone thermique, résultant du com-
portement de ses occupants .

e horizontal__solar__gain gain solaire horizontal, soit le flux d’énergie solaire entrant
dans le bilan thermique de la zone thermique.

e electric__load la consommation domestique diie aux équipements électriques présents
dans la zone.

e height hauteur de la zone thermique, qui est utilisée avec son empreinte au sol lors de
I’évaluation des résistance et capacités thermiques du modele, que 'on peut retrouver
dans la partie 4.3.2 du chapitre 4.

e exterior_ footprint empreinte au sol de la zone thermique, qui est utilisée avec sa hau-
teur pour lors de I’évaluation des résistance et capacités thermiques du modele, que 'on
peut retrouver dans la partie 4.3.2 du chapitre 4.
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Implémentation du modéle d’optimisation ZoneStorage. Le tableau 5.4 décrit I'implé-
mentation du modele d’optimisation de ballon d’eau chaude.

Equation d’état du modele — 2.2.2.5.2

Equation d’état ! T .
Fonction Objectif du modele — 5.5.1.2

Variables et Contraintes 14 Variables non binaires, 6 variables binaires, 31 contraintes
par pas de temps

Assurer le confort Apports
thermique solaires

Consommation
d'eau chaude

qc ti
O iy F
Schéma OMEGAlpes
Appoint

thermique

Ballon Solaire
Conversion

Stockage Pertes
Thermique thermiques

VariableConsumptionUnit [« ---- -

Partie Electrique

[E|ectrictoThermaIConversionUnit](- e

FixedConsumptionUnit -3

PR FixedProductionUnit Sieedes

------ :;--,---j- - VariableProductionUnit .

StorageUnit

Prédictions

°
]
3

]
3
@
Q
o
E=]
@
17

Implémentation

Partie Thermique

X = AX + BU

Implémentation du modeéle
de ballon d'eau chaude

Se référer a la partie ZoneStorage du fichier json de configu-

Fichier de configuration . : :
ration disponible en annexe A.8.3

TABLEAU 5.4 — Récapitulatif pour le modele de ballon d’eau chaude : du modele d’optimisation
a son implémentation dans l’architecture du MPC
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Le modele reprend les éléments présentés dans le chapitre 2, page 31. L’équation d’état est
la méme, ainsi que les contraintes physiques associées, seule est modifiée la fonction objectif
qui sera présentée dans la partie 5.5.1.2. Son implémentation est ainsi permise par le modeleur
OMEGAIpes, dont les éléments graphiques sont disponibles en Annexe A.3. Le modele reprend la
séparation entre les vecteurs énergétiques thermique et électrique du modele de zone thermique.

L’implémentation de la partie thermique est assurée en utilisant les unités énergétiques four-
nies par le modeleur OMEGAlpes. Ainsi, le ballon d’eau chaude est modélisé a 'aide de la classe
StorageUnit, classe permettant la prise en compte de systeme de stockage de 1’énergie, ici ther-
mique. Les pertes sont modélisées comme étant une unité de consommation d’énergie variable,
en utilisant sa relation avec la température a l'intérieur du stockage et les propriétés d’isolation
du ballon, tandis que les prises d’eau chaude du consommateur sont modélisées a 1’aide d’une
unité de consommation fixe, dont le profil est fourni a ’aide des prédictions faites en amont
de V'orchestration du MPC. Dans le cas d’un ballon solaire, I’énergie fournie par les collecteurs
est modélisée a ’aide d’une unité de production fixe, dont le profil est prédit en amont. Enfin,
I’appoint thermique est modélisée par une unité de production variable, qui est reliée a une unité
de consommation électrique variable par le biais d’'une unité de conversion de ’énergie.

Enfin le fichier de configuration, disponible dans la partie référence A.8.1 de 'annexe A.8,
sert de support pour comptabiliser d’un coté les données de mesure qui vont étre envoyées par
chaque ballon solaire ainsi que leur nombre et leur nom respectifs. Cela est utile dans la phase
de configuration, explicitée dans la partie 5.4.2.2, par la classe Mapping, dont les fonctionnalités
sont décrites plus en détail dans la partie 3.4.3.5, du chapitre 3. Voici les données de mesures
correspondant & un ballon d’eau chaude, que ’on retrouve dans le fichier de configuration :

e storage_temperature température moyenne de I’eau stockée dans le ballon.
e thermal_output flux résultant des prises d’eau chaude effectuées par le consommateur.
e thermal__input flux résultant de la régulation de ’appoint thermique .

e solar__input (= op__mode) flux provenant de 1’énergie fournie par les collecteurs so-
laires, dans le cas d’un ballon solaire.

e nominal__heating power puissance nominale de I’appoint thermique.
e volume volume du ballon solaire.

e heating max_ temperature température maximale de fonctionnement.
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Implémentation du modéle d’optimisaiton ElectricGeneration. Le tableau 5.5 offre
une vue globale de I'implémentation du modele d’optimisation de centrale photovoltaique dans
la gestion de ’architecture mise en place.

ptv[t] :pt'uf redicte [t} (5.3)
Variables d’état P pv—predicted

t t
pauacpv [t] = pauzpv—p’redieted[t] (5'4)

Variables et Contraintes

4 Variables non binaires, 2 variables binaires, 2 contraintes
par pas de temps

Zones Thermiques
Ballons Solaires

Producti
Consommation ﬂ
Auxiliaires

Réseau
Electrique

Prédictions & ! £ <<import>>
mpcserver  f-------------- ! e Omegalpes
' )[ FixedProductionUnit J(-'

Implémentation

Implémentation du modéle
de production PV

Se référer a la partie ElectricGeneration du fichier json de configuration

Fichier de configuration | .
disponible en annexe A.8.3

TABLEAU 5.5 — Récapitulatif pour le modele de centrale photovoltaique : du modele d’optimi-
sation & son implémentation dans I’architecture du MPC

Le modele de centrale photovoltaique est bien plus simple et prend en compte la production
photovoltaique, ainsi que la consommation des auxiliaires. Cela est mis en place en utilisant une
unité de production fixée (qui va représenter la production de la centrale et dont le profil est
fournie par le sous-prédicteur associé ppy—predicted) €t une unité de consommation fixée (qui va
représenter la consommation des auxiliaires et dont le profil est fournie par le sous-prédicteur
assoCié Ppy—_predicted) €N utilisant les méthodes d’implémentation d’unité énergétique fournie par
OMEGAIpes. Les données de prédiction sont obtenues soit en utilisant les mesures fournies par
la simulation pour le cas du prédicteur naif soit en utilisant les données de simulation pour le
cas du prédicteur parfait. Pour sa configuration, se référer a ’annexe A.8.2 pour plus de détail.
Les données de mesures envoyées se réferent alors aux profils de production et de consommation
de la centrale de production photovoltaique.
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Implémentation du modéle d’optimisaiton ElectricGrid. Le tableau 5.6 offre une vue
globale de I'implémentation du modele d’optimisation du réseau électrique dans la gestion de
I’architecture mise en place.

. ’ oy t t
Bilan énergétique sur le Ppv[t] = Ppo_predictealt] (5.5)
réseau
9
pgmpo'rt [t] - pfizpo'rt [t} = p;ru [t] - p(tl'u,zpv [t} + Z pE,TZelec[t] + pE,WTElec[t]
0
(5.6)

Variables et Contraintes

4 Variables non binaires, 0 variables binaires, 4 contraintes
par pas de temps

Minimiser le co(t de
} la consommation

Zones Thermiques
Ballons Solaires

électrique
Panneaux
Solaires ——
‘ électrique

[VariabIeConsumptionUnit ]( ----- - ]
{1 <<import>>
e Omegalpes
[ VariableProductionUnit ](

Implémentation du modéle
de réseau électrique

Implémentation

Se référer a la partie ZoneStorage du fichier json de configu-

Fichier de configuration i i .
ration disponible en annexe A.8.3

TABLEAU 5.6 — Récapitulatif pour le modele de réseau électrique : du modele d’optimisation a
son implémentation dans ’architecture du MPC

La représentation du réseau électrique prend en compte les bilans électriques sur le réseau
en tenant compte de toutes les consommations provenant des batiments et des auxiliaires de la
centrale photovoltaique et de la production de cette derniere. Les importations et exportations
du réseau vont donc servir a équilibrer le bilan, en fonction de la consommation ou production
demandée par ’ensemble de batiment couplé & la centrale photovoltaique. Les importations du
réseau sont représentées par une unité de production variable et les exportations par une unité
de consommation variable en utilisant les méthodes d’implémentation fournies par OMEGAlpes.
On leur assigne une puissance tres élevée afin de représenter le comportement du réseau comme
producteur et consommateur pseudo-infini a I’échelle du quartier. Ce modele est implémenté en
cas de présence de sous-systémes électriques dans la décomposition du systeme, ce qui explique
qu’il ne soit pas présent dans le fichier de configuration du MPC.
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5.4.1.3 Modélisation du probleme d’optimisation représentatif du quartier étudié
dans ce chapitre

En tenant compte de toutes ces implémentations, la figure 5.8 représente la modélisation du
quartier dans le formalisme d’OMEGAIlpes, disponible dans ’annexe A.3.

Optimiser I'auto-
consommation collective

Production In'llport
Réseau

Consommation
A Export
Réseau

FIGURE 5.8 — Schéma du modele d’optimisation du cas d’étude considéré

Assurer le confort
thermique

Assurer le confort
thermique

Consommation
= d'eau chaude
:: Consommation

appoint Consommation
domestique

Consommation
= d'eau chaude
mConsommatlon
appoint Consommation
. domestique

g ]
Appoint m

thermique

m Consommation
Ballon Solaire régulation

Conversion

@
Appoint m u

thermique

m Consommation
Ballon Solaire régulation

Conversion

Stockage m m Pertes “:\ppz?im m Stockage m m Pertes ‘:ppo.int m
Thermique thermiques SImKue Thermique thermiques STnaue
Zone Thermique Zone Thermique
Conversion Conversion
A A A
(a) Batiment résidentiel (b) Bureau

FIGURE 5.9 — Zoom de la figure 5.8 sur les batiments
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Pour ce qui est du cas d’un batiment isolé, on suppose le ballon d’eau chaude et la zone
thermique découplée thermiquement, en faisant I’hypothese d’une température a 'extérieur du
ballon constante égale a la température de consigne. Dans la partie 5.5.2, nous allons définir deux
distributions différentes, une centralisée et une décentralisée non coordonnée. Pour la distribution
centralisée, les batiments sont couplés électriquement mais on ne considere pas de couplage
thermique entre eux, en négligeant les échanges entre eux et leur influence sur les apports
solaires. Pour la distribution décentralisée, nous avons fait le choix d’un ensemble de problemes
d’optimisation sans superviseur, comme premiere approche, mais dont la supervision est mise
en perspective dans la partie 6.2. Cependant, il existe une coordination entre les modeéles de
batiment par le biais d’une clef de répartition du productible prévu comme décrit dans la partie
5.5.2.2.

5.4.2 Présentation des phases de configuration, d’initialisation et de fonc-
tionnement appliquées au cas d’étude en autoconsommation

5.4.2.1 Présentation des données de configuration par 1’utilisateur

Afin de pouvoir configurer dans la suite le MPC, I'utilisateur de ’outil doit fournir un fichier
de configuration ainsi que définir les données de configuration (répertoriées et présentées dans
la tableau 5.7) qui constitue un paramétrage du MPC, comme le présente la figure 5.10.

Configuration des
parameétres du MPC

MPCArchitect
»| + horizon: int
>+ initialisation_time: int
| + optimisation_frequency: int
assigne »| + master: Master
+ database: Database
+ mapping: Mapping
P + predictor: Predictor
+ estimator: Estimator
>+ opc: OPC
+ orchestrate(): None
=)
décrit g Fichier de
configuration pour
la décomposition
en sous-systemes

Configuration des modeles
d'optimisation

FIGURE 5.10 — Schéma des actions menées par 'utilisateur lors de la phase de configuration de
Ioutil MPC

Dans le cas d’étude présent, le fichier de configuration est fourni par le biais des outils de
simulation. Pour le paramétrage du MPC, elle se fait par le biais de l’assignation d’un dic-
tionnaire qui permet de paramétrer la classe MPC__Architect (I’annexe A.9 montre un exemple
de configuration de la classe MPC__Architect). La majeure partie des données de configuration
paramétrables sont décrites dans la tableau 5.7.
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[Parametres de configu-

. Définition Unité ou Choix
ration

Durée pendant laquelle sont effectuées les
Horizon prédictions du MPC et sur laquelle est dé- | nombre d’heures
terminée la stratégie de controle optimale

Durée pendant laquelle les données de me-
Temps d’initialisation sures fournies par le systéme (virtuel ou | nombre d’heures
non) sans appliquer de contrdle optimale

Durée pendant laquelle la stratégie de
contrdle optimale est appliquée entre deux | nombre d’heures
optimisations du MPC

[Pas de temps d’optimi-
sation

Choix du modele de zone thermique parmi
ceux disponibles et défini dans le chapitre | [« detailed », « sober »]
4

Modele de zone ther-
mique

Type de prédicteur Choix du module de prédiction [« perfect », « naive »]

Choix de la distribution de controle du
Distribution de controle | MPC pour plus de détail se référer a la

partie 3.2.2 consacrée aux distributions de
controle implémentées dans I’architecture

[« centralized »,

« decentralized »]

[« économique »,
Permet d’assigner les objectifs du « autoconsommation »,
probléme d’optimisation « confort thermique »,
« confort ECS »]

Fonction objectif

Variable inférieure a 1, ici fixée a 0.001
définissant alors la précision du modele de | <1
résolution

Précision du moteur de
résolution

Limite d’arrét du calcul | Durée a partir de laquelle I'optimisation

e e e s Nombre de secondes
d’optimisation est arrétée, ici fixée a 45 s

TABLEAU 5.7 — Tableau récapitulatif des données de configuration de la classe MPC__Architect
dont le rdle et la fonction sont détaillés dans la partie 3.4.3.2 du chapitre 3

L’horizon correspond, comme vu dans les précédents chapitres, a la durée sur laquelle ’op-
timisation permettant d’obtenir la stratégie optimale est faite. Par période d’optimisation, on
entend le nombre d’heures séparant deux appels a optimisation et par temps d’initialisation, la
période pendant laquelle aucune optimisation n’est effectuée et seules les données de mesures
sont stockées dans la base de données interne du MPC. Ensuite, le pas de temps d’optimisation
est le pas de temps qui est pris en compte afin de résoudre le probléeme d’optimisation.

Pour le reste, 'utilisation a donc le choix entre deux modeles de zones thermique ainsi que
trois prédicteurs différents. La distribution du contrdle peut varier entre centralisée et décentrali-
sée, dont les spécificités seront présentées dans la partie 5.5.2 de ce chapitre. Enfin les données de
précision et de temps de calcul concernant le moteur de résolution utilisé sont définies également
par l'utilisateur.

L’autre élément de configuration que constitue le fichier de configuration est utilisé lors
de la phase de configuration pour récupérer la décomposition en sous-systemes du quartier et
pour chacun des sous-systémes récupérer les variables de mesures envoyés par le systeme ou sa
simulation. La partie suivante va donc décrire cette phase de configuration.
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5.4.2.2 Phase de configuration appliquée au cas d’études

Pour bien appréhender la description de cette phase appliquée au cas d’étude en question, il
faut comprendre que chaque instance de sous-modele est reliée a un sous-prédicteur spécifique
qui va récupérer les mesures fournies par la simulation du sous-systéme correspondant (de la
zone thermique pour le modeéle de ThermalZone par exemple). Ainsi les données de mesure des
conditions limites internes et externes sont stockées et disponibles ensuite pour le module de
prédiction du sous-prédicteur associé. De méme un sous-calibreur est associé a chaque sous-
modele, permettant alors de déterminer les valeurs initiales de la variable d’état du systeme,
ainsi que permettre l'identification des parameétres inconnus a fournir a chaque sous-modele.
La figure 5.11 permet de comprendre I’association de ces modules avec I'exemple de la classe
ZoneStorage.

s-p(z-s)(i)
o o ¢ consommation ECS
conditions limites . -
X ¢ production solaire
s-m(z-s)(i)

s-c(z-s)(i)

paramétres inconnus * température de stockage initiale
variables d'état « coefficient de pertes thermique

FIGURE 5.11 — Exemple de relation entre sous-modele, sous-prédicteur et sous-calibreur pour
la classe ZoneStorage

En tenant compte de ce fonctionnement, du paramétrage du MPC fait par 'utilisateur ainsi
que du fichier de configuration mis a disposition, I'outil peut ainsi entamer la phase de configu-
ration du MPC Le fichier de configuration relatif au cas d’études sert a obtenir la décomposition
du quartier en un ensemble de sous-systemes. A 'aide de l'instance de la classe Mapping, la
base de données est structurée sur la base de ces éléments afin de permettre le bon fonctionne-
ment du stockage des données lors de la phase de fonctionnement. La figure 5.12 donne une vue
schématique de son fonctionnement.

Stockage des données de
Connector Mapping Database paramétrage du MPC

—B horizon

T — ) Al e
init init init fréquence d'optimisation
envoyé au i transmission a transmission de la 7 q . .p .
MPC I'instance de Mapping configuration du MPC durée d'initialisation
Fichier de modéle zone thermique
configuration L
prédicteur

nombre de zones thermiques

données géométriques des zones

type d'usage

systémes énergétiques au sein les zones
type de systéeme d'eau chaude sanitaire
puissance de |'appoint électrique
puissance de chauffe

production électrique PV

distribution du contréle

précision de résolution

Bibliotheque de
limite de temps de résolution

sous-modeéles

zone thermique (t-z)
ballon solaire (z-s)
production PV (p-v)

Stockage de la décomposition
en sous-systémes

Fichier configuré des
sous-systéemes (s-s)

(10)

¢10)

FIGURE 5.12 — Diagramme fonctionnel de la phase de configuration et de création appliquée au
cas d’étude
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Ainsi, chaque sous-systeme posseéde sa représentation dans la base de données, avec ses
variables d’état, ses variables de controle, ses conditions limites ainsi que ses parameétres, comme
figuré dans les figure 5.13a, 5.13b et 5.13c respectivement pour les zones thermiques, les systemes
de stockage thermique et les unités de production électrique.

type: stockage thermique

type: zone thermique nom : zone_storage_i
nom : thermal_zone_i variables d'état: températures de stockage
. variables d'état: tem_pe'ratures interne / mur z-s(i) conditions limites: consommation / production solaire
conditions limites: gains internes / flux solaires variables de contréle: puissance de I'appoint électrique
variables de controle: puissance de chauffe paramétres: volume, données physique du liquide de
paramétres: résistance et capacités thermiques chauffe, coefficient de pertes thermiques
(a) Modele de zone thermique (b) Modele de ballon d’eau chaude

type: unité de production d'énergie
nom : central_pv
variables d'état: énergie produite / consommée
p-v(i) conditions limites: radiations solaires
variables de contréle: None
parametres: puissance crete de l'installation

(c) Modele de centrale photovoltaique

FIGURE 5.13 — Représentation des variables et parametres stocké dans la base de données pour
chacun des modeles présents dans la décomposition du quartier

Une fois la phase de configuration terminée, la phase d’initialisation peut débuter.

124



5.4.2.3 Phase d’initialisation appliquée au cas d’études

Cette phase d’initialisation permet donc de préparer les différents éléments fonctionnels du
MPC, tout en tenant compte de la décomposition en sous-systéme définie lors de la phase de
configuration.

A chaque zone thermique recensée dans le quartier est associé un sous-calibreur et un sous-
prédicteur spécifique. Les données de configuration permettent de définir leur type respectif
entre les variantes détaillé et sobre du modeéle de zone thermique ainsi que les types de prédiction
naive, parfaite ou sobre. De la méme manieére pour chaque systeme de stockage thermique, un
sous-calibreur et un sous-prédicteur sont associés, ici seul le sous-prédicteur peut étre défini par
la configuration. La calibration de ces systémes est assurée par défaut. Enfin, pour 'unité de
production, un sous-prédicteur est associée au modeéle mais pas de sous-calibreur, car il n’est
pas utile dans le cas que nous étudions.

Cette phase permet alors de relier chaque sous-systemes a ses sous-modeles, sous-prédicteurs
et sous-estimateurs respectifs, comme figuré dans la figure 5.14.

Database OPC Predictor Paramétres de Calibrator

fParametres de ( ;
configuration du MPC configuration du MPC

init prédicteur - > init modéle zone thermique -3 )[ init

A 4 \ 4

Sous-calibreur (s-c)
correspondants

— s-o(t-2)(i) | (*10)

Fichier configuré des
sous-systémes (s-s)

(1o

Sous-modeéles (s-m)
correspondant

> sm20) ] (+10)

Sous-prédicteurs (s-p)
correspondant

o (‘10)
= (10)

s-m(z-s)(i) | (*10) s-c(z-s)(i) | (*10)

]

FI1GURE 5.14 — Diagramme fonctionnel de la phase d’initialisation appliquée au cas d’étude

Ainsi, cette phase d’initialisation permet donc de finaliser la création du MPC représentatif
du cas d’étude présenté, avec un minimum d’action de configuration amené par 1'utilisateur. Le
MPC ainsi configuré et initialisé est prét pour étre connecté a la simulation du cas d’études. La
partie suivante va se concentrer a la phase de fonctionnement appliquée & ce cas d’étude.

5.4.2.4 Phase de fonctionnement appliquée au cas d’études

La phase de fonctionnement va donc permettre d’appliquer la stratégie de contrdle déterminée
par le MPC, tout au long de la simulation effectuée. Elle se déroule sensiblement de la maniére
générique présentée dans la partie 3.4.3.5 du chapitre 3.

Cette phase est décomposée entre la phase d’initialisation, durant laquelle les données de
mesures sont stockées dans la base de données, et le controle par défaut est appliquée sur la
simulation, et la phase de contréle prédictive en tant que telle. La phase d’initialisation lors du
fonctionnement est représentée a ’aide de la figure 5.15.
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Données de mesure du
pas de temps el

D osio

Recoit le contréle par défaun,

en phase d'initialisation J‘

Lbmosin

FI1GURE 5.15 — Diagramme fonctionnel de la phase de fonctionnement appliquée au cas d’étude

lors de son initialisation

Pour la phase de contrble prédictif, on définit alors la phase de fonctionnement comme
présenté dans la figure 5.16.

Données de mesure du\}

Connector

pas de temps en cours J

woﬂfn

« zone thermique

température interne
température extérieure

flux solaire

gains internes

flux de I'émetteur thermique

« stockage thermique

température de stockage
production thermique solaire
consommation d'ECS

puissance de I'appoint électrique

« unité de production

Flux d'énergie

FIGURE 5.16 — Diagramme fonctionnel de la phase de fonctionnement appliquée au cas d’étude

apres son initialisation

Ainsi, le principe est le méme que celui présenté dans le chapitre 3, pour la partie consacrée
a la présentation générique de cette phase. Sauf qu’ici on peut expliciter les données échangées

Connector Mapping

N cours }[ receiveJ }Lmap_MPCJ
Connector
L send J{

Mapping

» receive
L J

Calibrator

Database

» map_MPC
Ui

Predictor

calibrate [«
{ J

Sous-calibreurs (s-c

-1
1

)
0)
) | (*10)

)(1)

\ )

OPC

»

database_dict 1

| predict ]

A

( Sous-prédicteurs (s-p) \

(*10)

(*10)

»  solve
{ J

[ Sous-modéles (s-m)

)
(*10)

)

(*10)

— —

et les actions appliquées au cas d’étude.
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5.5 Etude et détermination d’un paramétrage de configuration
avec comparaison de deux modeles de zones thermiques avec
deux modules de prédiction différents

5.5.1 Etapes, formulations du probléme d’optimisation et indicateurs retenus
pour I’étude

5.5.1.1 Présentation des étapes de I’étude a venir

La figure 5.17 présente les étapes de travail mises en oeuvre dans 1’étude de cas.

6 Etude de la distribution de h

controle

Formulation Formulation
"autoconso" "économie"

décentralisée? centralisée?

Choix de la distribution

Etude du coefficient de la
fonction objectif

Formulation
"économie"

Etude de
Pareto

Validation de la
cohérence du modele

Choix de la valeur
du coefficient &

PHASE DE DESIGN

Etude de I'horizon du MPC

Etude effectuée sur une semaine hivernale

Formulation| Formulation
"autoconso'| "économie"

12h? 48h?
Choix de la valeur

de I'horizon

Application des’
données de
configuration

Etude de variantes de MPC

Formulation| Formulation
"autoconso'| "économie"

=

Comparaison des résultats
des différentes variantes

hivernal

PHASE DE TEST
Etude effectuée sur un mois

FI1GURE 5.17 — Workflow de 'étude de cas
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L’étude se divise donc en deux phases :

e La premiére phase consistant en un paramétrage de la configuration des MPC qui vont
étre étudiés.

e La deuxieme phase consistant en une phase de test, ou 'on compare quatre MPC dif-
férents, intégrant des modeles de zones thermiques et des prédicteurs différents, pour
lesquels on applique le paramétrage issu de la premiere phase.

Tout au long de I’étude, deux formulations du probléme d’optimisation relatif a la gestion
d’un quartier en autoconsommation collectif vont étre étudiées et sont présentées dans la partie
5.5.1.2. Lors de la phase de paramétrage I'objectif est de déterminer parmi les éléments étudiés
un choix de distribution de controle, un choix de coefficient de pondération pour les objectifs
définis dans la partie 5.5.1.2 et enfin une valeur d’horizon. Pour alléger les temps de calcul,
chaque étude de cette phase est effectuée sur une semaine.

Pour la phase de test, le paramétrage est ainsi appliqué, et I’étude est effectué sur un mois
entier. On va comparer alors 4 MPC différents avec un méme paramétrage, avec deux variantes
de fonctions objectif.

En premier lieu, deux types de distribution vont étre présentés, une centralisée et une dé-
centralisée, sur un principe distribué, dans la partie 5.5.2.

Ensuite, différentes fonctions coiit seront présentées dans le cadre d’une distribution de
controle décentralisée, afin de tester les performances en faveur de ’autoconsommation, dans la
partie 5.5.3.

Enfin le dernier point a tester va concerner une étude de sensibilité sur I'impact de ’horizon
du MPC sur les performances des MPC avec une distribution décentralisée, pour chaque fonction
colit que I'on étudie, dans la partie 5.5.4.

Ces différentes études vont permettre de déterminer alors un paramétrage pour une étude
qui va mettre en ceuvre 4 MPC différents, dans la partie 5.5.5.

128



5.5.1.2 Formulation du probléme d’optimisation du cas d’étude en autoconsom-
mation collective

Il existe différentes manieres d’évaluer le cotit de 'autoconsommation. Certaines études sur
des systemes de production photovoltaiques en autoconsommation collective [74] permettent de
dégager trois manieres de I’évaluer parmi lesquelles on va en retenir deux :

e Minimisation des échanges énergétiques.
e Maximisation des profits.
e Appel a puissance (celui que 'on ne considérera pas dans la suite).

On va définir ainsi deux fonctions objectifs distinctes qui sont ensuite intégrées automati-
quement par 'outil MPC lors de la configuration effectuée par 'utilisateur, en choisissant parmi
les fonctions objectif disponibles.

Fonction objectif globale. Dans les deux cas on va introduire un coefficient de pondération
entre une partie confort et une partie énergétique et économique afin de se ramener pour chaque
valeur de coefficient a un probléme mono-objectif dans la suite. Une partie de I’étude va donc
consister a définir une valeur de ce coefficient de pondération.

Formulation « autoconsommation » Formulation « économique »

) . fconsz + fcoanT (57) a- feco + (1 _ a) . fconsz +fcoanT

Cotit a-fac+ (-« 2 2

Global

(5.8)

a€0:1] (5.9) a€0:1] (5.10)

TABLEAU 5.8 — Equation de la fonction objectif

Les tableaux 5.9, 5.10 et 5.11 recensent alors les détails des parties des fonctions objectif
correspondantes pour le cas de 'autoconsommation et qui seront étudiées dans la suite, chaque
formule étant normalisée afin d’obtenir un cofit global normalisé.

Partie de la formulation énergétique et économique. Cette partie définit alors la partie
économique et énergétique de la fonction objectif. Pour la formulation « autoconsommation »,
I’objectif est donc de minimiser les échanges avec le réseau, stricto sensu, afin de maximiser la
consommation locale de I’énergie. Pour la formule « économique », on prend en compte le cott de
I’énergie qui est variable en fonction d’un tarif heures creuses, heures pleines. L’objectif ici est de
minimiser le cotit de I’énergie consommée par le quartier et donc de minimiser les exportations
d’énergies sur le réseau.

Formulation « autoconsommation »

Formulation « économique »

tfin
tfin + + et 1 [t} pt [t]
Coﬁt f _ pi'mport [t] - pi'mport [t] (5 11) feconomie = prics crport
, . AC = Ptot . tmtirir Eprice (hpleines) Ptot
Nnergl —t. ini
energie t=tinit (5.12)
Ptot = Max [Perec (tinit * tend)] (5.13) Ptot = MaZ [Petec (Linit * tend)] (5.14)

TABLEAU 5.9 — Partie économie et énergie de la fonction objectif

129



Partie de la formulation concernant le confort thermique. Pour chaque formule, on
différencie I’évaluation du cotit thermique dans chaque zone. En effet, pour la formule « auto-
consommation », on prend en compte la valeur absolue de I’écart entre la température au sein
de la zone et la température de consigne. Cela est pris en compte dans le but de limiter les
afflux de chaleur pouvant étre induits par une forte production de la centrale photovoltaique et
ainsi prendre en compte une notion de bande de température pour le confort. Pour la formule
« économique », 'objectif est ici de limiter les infractions de confort lors de la présence des
occupants.

Confort Formulation Formulation « économique »
Thermique « autoconsommartion »
tein tiin
/ Tz,cons - T; [t]| ! b%—‘z [t] (Tz,cons - th [t]) ¢
feonfr. = — feonfr, = - presence’ [t]
C f 1, T:,cons — Tmin T2 ,cons — Tmin
onfor t=tinie t=tinit ’
Thermique (5.15) N (5.16)
vec !
1, siT [t] < Ts cons
A ’ 5.17
Tz [} {:07 sinon ( )

TABLEAU 5.10 — Partie confort thermique de la fonction objectif

Partie de la formulation concernant I’eau chaude sanitaire. Le confort de fourniture
d’eau chaude sanitaire est le méme indépendamment de la formule configurée. On prend en
compte les infractions par rapport a la température de consigne, dont on souhaite minimiser la
fréquence. Ici la présence de I’occupant n’est pas prise en compte, on parlera donc de disponibilité
de I’eau chaude sanitaire.

Formulation « autoconsommation » H Formulation « économique »
tfin
f o Z bi‘:/VT [t] (TWT,consigne - TévT [t]) (5 18)
COHfOI‘t confwr TWT,hystérésis .
ECS t=tinit
Avec :
1, siT t] < Twr
bt 1 = s wT ,cons 5.19
wr [f {0, sinon ( )

TABLEAU 5.11 — Partie confort de fourniture d’eau chaude sanitaire de la fonction objectif
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5.5.1.3 Indicateurs de performances en post processing de la gestion de 1’énergie
des MPC

On va introduire des indicateurs de performances afin d’évaluer les résultats de chaque étude
de MPC. Ces données sont obtenues a la fin de chaque simulation en tenant compte des mesures
sur chaque éléments pour restituer ces indicateurs. Les tableaux 5.12, 5.13 et 5.14 recensent
les différents indicateurs de performances qui vont étre utilisés dans les études venant dans les
parties suivantes.

Indicateurs des performances économiques et énergétiques. On définit alors les indi-
cateurs économiques et énergétiques, en considérant alors le cofit de I’énergie consommeée par
le quartier sur le temps de I’étude, ainsi que les taux d’autoconsommation et d’autoproduction
définis dans la partie 5.3.2.

Le colit de I’énergie consommeée sur le temps de 1’étude

Indicateurs
économiques et trin
énergétiques E Cprice (1] - Pimport [1] (5:20)

t=tinit

Le taux d’autoconsommation proposé dans I’équation (5.1)

Le taux d’autoproduction proposé dans I’équation (5.2)

TABLEAU 5.12 — Indicateurs de performances énergétiques et économiques

Indicateurs des performances thermiques. Pour les calculs de confort, on intégre des
seuils de tolérance (0.5°C pour la zone thermique et la valeur de I’hystérésis de 5°C pour le ballon
d’eau chaude). Cela permet d’évaluer des infractions significatives a I’échelle de la sensibilité
humaine. Bien évidemment ces valeurs sont arbitraires, mais permettent de ne pas surévaluer
les proportions d’infractions sur I’étude. De plus, & cette valeur, on ajoute les valeurs moyennes
de ces infractions, ce qui permettent d’évaluer tout de méme leur intensité. On évalue alors
la fréquence de l'inconfort en tenant compte du pourcentage d’infractions pergues lors de la
simulation et de leur intensité en rendant compte de la moyenne de ’ensemble de ces infractions
percues.

La proportion d’infractions d’inconfort sur la durée de ’étude :

zf:? N evall. [t] - presence® [t]
Indicateurs de confort evaleonfr, = ~trim ; (5.21)
. iy, ., presence [t]
thermique
Avec :
1, siTt[t] < T —0.5
e'ualéﬂz [ = { s S% e [ ] < 1z,cons (5.22)
0, sinon

La moyenne des infractions d’inconfort dans les zones thermiques
calculée de la maniere suivante :

trin

s bh. [t] - (TEH[E] — Tonin) - [t] - presence [t]

t=tinit
tr:
Z fin - presencet [t]
t=tinit

(5.23)

MeaNconfr, =

TABLEAU 5.13 — Tableau récapitulatif des équations définissant les indicateurs de performances
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Indicateurs des performances de fourniture de I’eau chaude sanitaire. De la méme
maniere que le confort thermique, on évalue alors la fréquence de I'inconfort en tenant compte
du pourcentage d’infractions percues lors de la simulation et de leur intensité en rendant compte
de la moyenne de ’ensemble de ces infractions pergues. Ici, I’hystérésis du contréleur réactif est
choisie comme seuil de tolérance en dessous de laquelle I'inconfort est pris en compte.

La proportion d’infractions d’inconfort sur la durée de ’étude :

Indicateurs de brin gt 1. ot 1
t=tinit WT conso,ECS
performances de evaleon fyyp = CPrea— ” (5.24)
3 t=tini ,ECS
fourniture d’eau chaude init  COTSO
sanitaire Avec :

1, siT? T- cons — 0.
bz [t]={ ST (1] < Tecons =05 (5.25)

0, sinon

La moyenne des infractions d’inconfort pour la fourniture d’eau chaude

sanitaire calculée de la maniére suivante :

tyin t t t
/ b?/VT [t] : (T‘jVT[t] - Tmz‘n,WT) : (bionso,EC'S [t]

t=tinit

mean, =
confwr trin Pt [t]
t=t;n;t conso,ECS

(5.26)

TABLEAU 5.14 — Tableau récapitulatif des équations définissant les indicateurs de performances
pour l'eau chaude sanitaire

La suite de cette partie va consister a faire varier les différentes données de configuration
afin de dégager une combinaison optimale sur une simulation d’'une semaine. En premier lieu
la distribution de controle est testée puis '’horizon de temps et la période d’optimisation. Cela
permettra de comparer avec une méme base de configuration les performances du MPC sur un
mois, en faisant varier les différentes variantes de modeles de zones thermiques présentés dans
la partie 4.2.5.4 du chapitre 4.
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5.5.2 Présentation des distributions centralisées et décentralisées et compa-
raison de leur temps et de qualité de convergence respectifs

Ainsi pour cette étude, nous nous intéressons alors & la comparaison dans les performances
de calcul de deux distribution de MPC. Les deux MPC sont créés lors du lancement de la
simulation, une fois les deux procédures connectées. Le tableau 5.15 présente les données de
configuration de cette étude.

Parametres de configuration Unité ou Choix
Période d’optimisation 3h
Temps d’initialisation 48h
Horizon 12h

Pas de temps d’optimisation 1/2 h
Modele de zone thermique « detailed »
Type de prédicteur « perfect »
Précision du moteur de résolution 0.001
Limite d’arrét du calcul d’optimisation 45 secondes

TABLEAU 5.15 — Tableau récapitulatif des données de configuration pour ’étude de la distribu-
tion de contrdle

Plusieurs hypotheses ont été effectuées dans le cadre spécifique de cette étude, notamment
concernant ’horizon du MPC. Pour des horizons trop élevés, la distribution centralisée s’avére
trop complexe pour étre résolue dans le temps imparti. Il a donc été choisi de prendre en compte
des données de configuration permettant de réaliser des études ne prenant pas trop de temps,
tout en permettant de mettre en lumiere les choix effectués par la suite.

5.5.2.1 Description de la distribution centralisée

La distribution centralisée consiste en un seul modele qui prend en compte tous les échanges
énergétiques des sous-systeémes. Ainsi, I'optimisation est faite sur un seul et unique probleme
d’optimisation, sur lequel on applique les fonctions objectives précédemment présentées. La
figure 5.18 représente le fonctionnement de cette distribution de controle centralisée.

commande
MPC Global Simulation

1 unique probleme <
d'optimisation mesures

Ensemble de Fonctions
contraintes Objectif

Modele [

FiGURE 5.18 — Fonctionnement de la distribution centralisée

Dans le cas de cette distribution, on recense la taille du probléme® dans le tableau 5.16.

Nombre de variables binaires | Nombre de variables non-binaires | Nombre de contraintes
112 /pas de temps 418 /pas de temps 526 /pas de temps
2688 / optimisation 10032 / optimisation 12624 / optimisation

TABLEAU 5.16 — Quantité de variables binaires ou non et de contraintes dans le cas de la
distribution de contrdle centralisée

5. Dans le cas de I’étude, avec un horizon de 12h et un pas de temps d’une demi-heure, on a donc 24 pas de
temps par optimisation
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5.5.2.2 Description de la distribution décentralisée

Principe de la distribution décentralisée. La distribution décentralisée consiste a dis-
crétiser le quartier en sous-problemes d’optimisation qui vont étre résolus indépendamment.
Un sous-probléme consiste ici a la balance énergétique effectuée sur un batiment uniquement
uniquement (Fig 5.19).

Assurer le confort
thermique Apports
solaires

D Consommation
Consommation d'eauichacdel
appoint
P

Appoint =
thermique
» Consommation
Ballon Solaire régulation

Conversion >

Stockage 4 ~d Pertes ADPOII nt =
thermique

Thermique thermiques =
Zone Thermique
Conversion

Production
PV

Réseau
FIGURE 5.19 — Représentation du sous-probleme d’optimisation a résoudre pour un batiment

La figure 5.20 permet de décrire cette distribution.

Environnement du MPC
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FIGURE 5.20 — Fonctionnement de la distribution décentralisée
Dans le cas de cette distribution, on recense la taille du probléme dans le tableau 5.17.

134



Nombre de variables binaires

Nombre de variables non-binaires

Nombre de contraintes

13/pas de temps

49 /pas de temps

58 /pas de temps

312 / optimisation

1176 / optimisation

1392 / optimisation

TABLEAU 5.17 — Quantité de variables binaires ou non et de contraintes dans le cas de la
distribution de contréle décentralisée

Chaque modele d’optimisation des batiments est coordonné grace a une clef de répartition
tenant compte de ’historique de consommation passée qui va étre expliquée dans la suite.
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Coordination des prévisions de productible et mise en oeuvre dans le cas de la
distribution de contrdle décentralisé.

Principes de la coordination par des prévisions de production affectées selon une

clef de répartition.

Dans cette partie, nous allons illustrer la coordination des données de

prédictions du productible qui va étre distribuée entre les batiments selon une clef de répartition.
Pour cela, prenons comme exemple une production de productible sur un horizon de 24h (Fig.

5.21).

25000

20000

15000

10000

Puissance (W)

Heures de la journée

FI1GURE 5.21 — Productible de la centrale photovoltaique prédit sur I’horizon futur

Nous avons fait le choix d’une clef de répartition déterminée en utilisant les profils de charge
de l'ilot et de chaque batiment sur un horizon passé. Prenons comme exemple les profils de
charge (Fig 5.22a, Fig 5.22b, Fig 5.22¢, Fig 5.22d) fournis par la simulation de 'ilot urbain.
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(a) Profil de charge de l'ilot urbain sur I’horizon passé
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1 (de type résidentiel) sur I’horizontype bureau) sur I'horizon passé

passé

i+1 (de type résidentiel) sur I'horizon
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FIGURE 5.22 — Profils de charge du l’ilot urbain et de trois batiments pris en exemple

L’équation 5.27 montre le calcul de la clef de répartition du productible pour le batiment i.

Pproductible

, Z[t] = Pproductible,tot [t] :

t
Zt—thom-zon Pcharges, i [t]

Eﬂbétiment
=0

(5.27)
Zi_thorizon DPcharges, i [t]
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En considérant trois batiments au sein de l’ilot urbain, on peut donc déterminer la clef de
répartition pour chacun d’entre eux (Fig 5.23)

Profil de charge du batiment i-1
sur I'horizon passé

Consommation de I'ilot urbain
sur la journée passé de 58.639 kWh

Profil de charge de I'ilot urbain

sur I'horizon passé Consommation §u batiment i-1 sur la Journée passé de 3.945 kWh
) soit 6.73% de la consommation totale
5000 Profil de charge du batiment 1
4500 sur I'horizon passé

~ 4000 =1
= 3500 )
= 3000 Batiment
g 2500 i
2000 Bureau
1500
1000
500
0

ommation du batiment i sur la journée passé de 8.108 kWh

Pui

cococcoococcoe
22888288¢88828¢%
S8zd383E88858g2SndnInngn®a soit 13.83% de la consommation totale
Heures de la |oumee Profil de charge du batiment i+1
‘ sur 'horizon passé

=1 e

Batlment i

. Rés:denhel ‘ ‘
- L

Consommation du batiment i sur la journée passé de 1.825 kWh
soit 3.11% de la consommation totale

FI1GURE 5.23 — Détermination des clefs de répartition du productible pour les batiment i-1, i et
i+1

Ces clefs permettent de coordonner le productible prédit recu par chaque probleme d’opti-
misation d’un batiment. Par ce biais, chaque batiment recoit I'information de son poids passé
au sein de l'ilot urbain. On peut alors considérer le probléeme en distribution décentralisée non
comme une somme de problemes d’optimisation d’un batiment, mais comme un probléme a
I’échelle de l’ilot urbain constitué de sous-problémes non supervisés mais coordonnés par la ré-
partition du productible prévu a venir photovoltaique par le module de prédiction. La figure
5.24 donne le résultat de cette répartition pour les trois batiments en exemple.
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FIGURE 5.24 — Répartition du productible prédit sur les trois batiments en tenant compte du
poids de leur consommation sur un horizon passé dans la consommation passée de l'ilot
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Mise en ceuvre et orchestration de cette approche. Lors de chaque phase d’optimi-
sation, I’orchestration va récupérer les prédictions de productible solaire fournies par le module
de prédiction, ainsi que les données de mesure sur ’horizon passé, sur les charges électriques
de chaque batiment disponibles dans la base de données (Fig 5.25). Ces données sont ensuite
transmises a la méthode solve de l'instance OPC du MPC lors de la phase de création des
sous-problémes d’optimisation spécifiques pour chaque batiment (Fig. 5.19).

Predictor

predict

Sous-prédicteurs (s-p)
correspondant

(10)
10

s-p(p-v)(1)
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fournit les prédictions de
productible

Database Sous-modeéles (s-m)
correspondant

Y
Fichier configuré des '\

sous-systémes (s-s)

*10) [ =)

[: fournit les mesures des
“10 3 profils de charge pour
(10 chaque batiment

p-v(1)

Vie [0 : nbﬁtiment]a

DPcharges,i [t it — thorizon]

FIGURE 5.25 — Transmission des données relatives a la détermination des clefs de répartition
du productible solaire

L’algorithme mis en ceuvre par la méthode solve prend en compte les prédictions de produc-
tible et les mesures de profil de charge pour calculer les clefs de répartition de chaque batiment.
Ce ratio permet d’obtenir un profil de production solaire spécifique a un batiment soumis a
une unité de production fixé (FixedProductionUnit) représentant la part de productible prise
en compte dans le probléme d’optimisation modélisé a 1’aide de I'outil OMEGAIlpes (Fig. 5.26).

/ . \
Calcul de la clef de répartition pour le Evaluation de la part de productible N
. batiment i assignée au batiment i
Vi € [0 : ygtiment], y "
—tporinon Pcharges,i .
Deharges,i[t : t — thorizon) = M‘ thw't« 9 V€ [t:t+ thorizon)s
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S . Récupération des données de
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valeur assignée pour =
chaque sous-probléme )

de batiment Sous-probléme d'optimisation
pour le batiment i
solve

FIGURE 5.26 — Séquencement de l'algorithme solve permettant la répartition du productible en
tenant compte des prévisions et des mesures de charge passées

Pour chaque batiment, le profil de production réparti est pris en compte pour minimiser le
cotit de la fonction objectif.
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5.5.2.3 Etude comparative entre approche centralisée et approche décentralisée en
terme de temps de calcul et de qualité de convergence

On va comparer ici deux distributions de contréle en tenant compte des deux fonctions
objectives présentées dans la partie 5.5.1.2. Pour chaque fonction, on va simuler le couplage avec
trois valeurs du coefficient de pondération « : 0.25, 0.5, 0.75.

Les résultats comptables de I’étude sont disponibles dans ’annexe A.4, mais cx ne sont pas
ces données qui permettent de faire la différence entre les deux distributions de contréle. Pour les
départager pour la suite de I’étude, nous avons également consigné les temps de calculs respectifs
pour chacune des études, consignés dans les deux graphiques suivants.
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(a) Formulation "autoconsommation" : Equation 5.7
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(b) Formulation "économie" : Equation 5.8

FIGURE 5.27 — Répartition des temps de calcul pour trois valeurs du coefficient de pondération
«

Cet écart important, en faveur de la distribution décentralisée, s’explique par la plus grande
complexité du probléme d’optimisation centralisée (Tableau 5.16), entrainant alors un temps de
résolution plus grand, voir une irrésolution dans le temps imparti, pour un plus grand nombre
d’appels a optimisation. Il faut comprendre que le processus de résolution se partage en trois

possibilités comme le montre la figure 5.28.
Non-Optimal
Infaisable ||Non-résolu

FIGURE 5.28 — Issues des résolutions de problemes d’optimisation avec OMEGAlpes

Optimal ‘
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Ainsi, soit le probleme d’optimisation est résolu, soit il ne l'est pas. Et il existe deux voies
différentes d’irrésolution, soit un probleme d’infaisabilité, qui peut arriver pour les deux dis-
tribution (par exemple dans le cas d’une température de 'air de la zone plus grande que les
contraintes fixées), soit car le moteur de résolution ne parvient pas a le résoudre dans le temps
imparti.

Or, la distribution centralisée, de par son nombre bien plus important de variables et de
contraintes, entrainent alors une augmentation des problémes non résolus dans le temps im-
parti. Avec le moteur de résolution utilisé, il devient évident qu’il est plus efficace d’utiliser la
distribution décentralisée, qui s’avérera plus & méme de pouvoir permettre les études suivantes,
avec des horizons plus importants, ou encore un pas de temps d’optimisation plus court.

Etude de la distribution de

contréle
Formulation Formulation
"autoconso" "économie”

décentralisée? centralisée?

Choix de la distribution

décentralisée

F1GURE 5.29 — Choix de la distribution pour la suite des travaux

L’étude suivante est alors consacrée a 1’évaluation de la robustesse et fiabilité du probleme
d’optimisation construit pour le quartier, puis du choix d’une valeur du coefficient de pondération
pour la formulation « économique ». Le focus est fait pour cette formulation uniquement car
I’étude effectuée sur les quelques valeurs d’alpha sur l'autre formulation (celle de la formulation
5.7 ne montrait pas d’influence particuliere du coefficient de pondération®. Cela est en partie
explicable car les deux parties de la fonction objectif (Equation 5.7) ne sont pas forcément
antagoniste au contraire de ce que ’on observe pour la formulation « économique »

5.5.3 Etude du coefficient de pondération a sur le compromis a faire pour
I’objectif purement économique

5.5.3.1 Obtention des courbes de Pareto

Pour obtenir ces courbes de Pareto, nous simulons, pour chaque valeur du coefficient de
pondération «, les quatre mémes jours en hiver avec une période d’optimisation de 12h et
une distribution de MPC décentralisée. Au cours de chaque simulation, nous avons récupéré

les valeurs des parties économiques et de confort de la fonction colt globale (Eq. 5.8) feco

con + con . . . 7 . .
et M obtenues lors de chaque optimisation effectuée. On fait ensuite la moyenne

pour chaque partie, puis leur valeur est normalisée pour chaque valeur d’alpha afin d’ob-
tenir les courbes de Pareto. L’ensemble des valeurs d’alpha étudiées dans cette partie est
[0.0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,0.91,0.92,0.93,0.94, 0.95, 0.96, 0.97, 0.98, 0.99, 1.0].

6. Se référer aux résultats présentés en Annexe A.4
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5.5.3.2 Test de fiabilité de la formulation et de la configuration par tracé et étude
de Pareto

Mise en évidence d’une formulation trop contrainte. Avant d’étudier les performances
de chaque valeur du coefficient de pondération alpha dans le cas de la formulation « économique
», il est nécessaire de démontrer la fiabilité et la consistance du modele mis en ceuvre ici. Pour
ce faire, nous proposons donc ici d’étudier le front de Pareto en faisant varier les valeurs du
coefficient de pondération « entre 0 et 1, dans la formule 5.8. Pour cela, chaque résultat des
calculs d’optimisation est consigné lors d’une simulation puis répertorié afin de tracer la courbe
de Pareto suivante, avec des valeurs normalisées pour permettre le tracé sur un méme graphique
des données pour un méme type de batiment.
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FIGURE 5.30 — Résultat de I’étude de Pareto sur les batiment de type résidentiel collectif

On remarque ainsi que le probléme est trop contraint pour pouvoir évaluer I’ensemble de
la courbe de Pareto. En effet, on semble obtenir des valeurs équivalentes a un coefficient de
pondération équilibré entre les deux cotits antagonistes de ’objectif. Pour rappel, la contrainte
minimale en température a été fixée a 19.6°C afin de ne pas observer d’infractions en confort
thermique en utilisant un prédicteur parfait.

Evaluation de la consistance en élargissant les contraintes de température sur les
zones thermiques. Pour la suite on va donc élargir la plage de fonctionnement des tempéra-
tures lors des optimisations. Nous avons donc refait cette étude en élargissant cette contrainte a
15°C. Voici les résultats compilés en deux graphique distincts, entre les deux types de batiments.
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F1GURE 5.31 — Courbe de Pareto pour les batiments de type bureau présents dans l’ilot urbain
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F1GURE 5.32 — Courbe de Pareto pour les batiments résidentiels présents dans l'ilot urbain

On remarque ici des courbes de Pareto bien plus élargies qu’avec le probleme plus contraint.
Un point intéressant dans cette étude réside en une courbe de Pareto a 1’échelle du quartier. En
effet, en compilant la moyenne des deux variables pour chaque batiment, on peut alors tracer

une courbe de Pareto a I’échelle du quartier.
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FIGURE 5.33 — Résultat de I’étude de Pareto moyen sur ’ensemble du quartier

On remarque que la courbe de Pareto est bien plus franche et nette, cela traduisant tres pro-
bablement 'effet de foisonnement résultant de la combinaison des résultats sur les 10 batiments.
Ces résultats permettent alors de pouvoir affirmer que les modeles engagés ont un comportement
mathématiquement consistant. Cependant, pour des raisons de respect du confort thermique, la
valeur minimale de contrainte en température sera maintenue a 19.6°C dans la suite de 1’étude.
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5.5.3.3 Choix d’une valeur du coefficient de pondération en vue de simplifier la
formulation afin de se ramener a un probléme mono-objectif

Pour cette partie, nous allons évaluer parmi un panel de coefficient de pondération compris
entre 0 et 1 celui qui permet d’obtenir les meilleures performances en tenant compte des indica-
teurs de performance définis dans la partie 5.5.1.3. Pour déterminer une valeur du coefficient de
pondération pour les études a venir, 12 simulations ont été effectuées, chacune avec une valeur de
pondération différentes, et les tableaux 5.18 et 5.19 consignent les résultats en se basant sur les
indicateurs de performances. Ainsi, on pourra se ramener & une fonction mono-objectif pour la
suite. On reprend alors la méme semaine d’étude avec une distribution de contrdle décentralisée.

Indicateurs de confort thermique dans les zones thermiques. Aucune infraction n’est
constatée, ceci étant lié au choix de contrainte minimale, permettant alors un respect absolu du
confort thermique avec un prédicteur parfait.

Indicateurs de performances de fourniture d’eau chaude sanitaire. Le tableau 5.18
montre les résultats obtenus concernant les performances de fourniture d’eau chaude sanitaire :

Variation d'alpha

Contrdle
Réactif

Batiment 0
Bureau

Pourcentage d'infraction
Moyenne des infractions

0,92%
0,033

Batiment 1
Résidentiel

Pourcentage d'infraction
Moyenne des infractions

1.54%
0,043

Batiment 2
Résidentiel

Pourcentage d'infraction
Moyenne des infractions

70%

1.64%

7.12%
1,294

Batiment 3
Résidentiel

Pourcentage d'infraction
Moyenne des infractions

5.80%
0,639

Batiment 4
Résidentiel

Pourcentage d'infraction
Moyenne des infractions

10,10%
3,039

Bitiment 5
Bureau

Pourcentage d'infraction
Moyenne des infractions

9.83%
1,732

Bitiment 6
Résidentiel

Pourcentage d'infraction
Moyenne des infractions

1,54%
0,043

Bitiment 7
Résidentiel

Pourcentage d'infraction
Moyenne des infractions

2.56%
1,226

Bitiment 8
Bureau

Pourcentage d'infraction
Moyenne des infractions

8.80%
1,814

Batiment 10
Bureau

Pourcentage d'infraction
Moyenne des infractions

0,92%
0,033

Quartier

Pourcentage d'infraction
Moyenne des infractions

491%
0,990

1,60% 1,96%

1.64%

1,96% 1.94%

TABLEAU 5.18 — Pourcentage et moyenne des infractions pour la fourniture d’eau chaude sani-
taire (référence des formules dans le tableau 5.14) en fonction de «
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Tout d’abord on constate que le batiment 7 a un pourcentage d’infraction plus important que
ce qui est obtenu avec le controleur réactif. Il se peut que ce taux supérieur soit dii & un déséqui-
libre plus important entre les coefficients de confort qui favoriserait celui de la zone thermique
par rapport a celui du ballon solaire pour ce batiment particulier. Ceci nous a amené a définir
une notion de confort moyen dans le quartier en évaluant la valeur moyenne des pourcentages
d’infractions comptabilisées dans chaque batiment, ainsi que leur intensité moyenne. On observe
quand méme une amélioration dans la grande majorité des batiments avec un taux d’infraction
plus faible que le contréleur réactif. Ces indices a I’échelle du quartier peuvent donc s’avérer
pertinents. Ainsi on observe qu’en moyenne sur le quartier, chaque valeur d’alpha va posséder
une moyenne d’infraction plus faible que celle du contrdleur réactif.

Un dernier élément a prendre en compte va permettre de disqualifier trois valeurs d’alpha. Si
I’on met de coté le batiment 7, on constate que pour les valeurs 0.75, 0.9 et 0.95 des infractions
sont observables pour deux autres batiments supplémentaires. Ces trois valeurs vont donc étre
négligées dans la suite de I’étude de performance.

Indicateurs de performances énergétiques. Le tableau 5.19 montre les résultats obtenus
concernant les performances énergétiques et économiques :

Variation d'alpha
Controle
Réactif 0,1 0,2 0,3 0.4
Production solaire 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh
Consommation du quartier 35,191 kWh | 34,756 kWh | 34,622 kWh | 34,737 kWh | 34,797 kWh
Coiit de I'énergie consommeée 757,12 € 703,28 € 702,50 €
Ecart relatif avec 6,68% 7.11% 7.21% 6,60%
Taux d'autoconsommation 18.5% 37.5% 37.7% 38.9% 37.7%
Taux d'autosuffisance 5.3% 10,8% 10,9% 11.2% 10,9%
Variation d'alpha
0.5 0.6 0,7 0,75 0.8
Production solaire 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh
Consommation du quartier 34,797 kWh | 34,655 kWh | 34,587 kWh | 34,513 kWh | 34,422 kWh
Coiit de I'énergie consommeée 699,10 € 608,80 € 699,13 € 692,79 €
Ecart relatif avec 6,60% 7.66% 7.69% 7.66% 8.50%
Taux d'autoconsommation 37.7% 39,2% 38.,9% 38.1% 39.8%
Taux d'autosuffisance 10,9% 11.3% 11.3% 11.1% 11.6%
Variations d'alpha
0,85 0,9 0,95
Production solaire 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh
Consommation du quartier 34,386 kWh | 34,245 kWh | 34.077 kWh
Cott de I'énergie consommeée 693.39 € 692,38 €
Ecart relatif avec 8.42% 8.55% 8.94%
Taux d'autoconsommation 39.6% 38.7% 38.2%
Taux d'autosuffisance 11.5% 11.3% 11.2%

TABLEAU 5.19 — Cotit de la consommation du quartier et taux d’autoconsommation et d’auto-
suffisance (référence des formules dans le tableau 5.12) en fonction de «

On retrouve alors dans le tableau les performances économiques et énergétiques pour chaque
valeur de pondération. Ici, les données de performances qui vont nous intéresser sont celles de
I’écart relatif avec le contrdleur réactif. Plus il est élevé, plus les économies sont importantes. Si
I’'on prend en considération les coefficients de pondération alpha restant, c’est la valeur de 0.8
qui est celle qui fournit ici les meilleures performances. On va donc conserver cette valeur dans
la suite de I’étude.
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Etude du coefficient de la
fonction objectif

Formulation

"économie"

Etude de Pareto

Validation de la

cohérence du modéle

Choix de la valeur

du coefficient &

0.8

FIGURE 5.34 — Choix du coefficient de pondération pour la formule « économique » (5.8) pour
la suite des travaux
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5.5.4 Etude de l’effet de I’horizon en fonction des différentes formulations

Pour cette partie, les données de configuration du tableau 5.20 sont appliquées :

Parametres de configuration

Unité ou Choix

Période d’optimisation 3h
Temps d’initialisation 48h
Pas de temps d’optimisation 1/2 h

Modele de zone thermique

« detailed »

Type de prédicteur

« perfect »

Distribution de controdle

Décentralisée

Précision du moteur de résolution

0.001

Limite d’arrét du calcul d’optimisation

45 secondes

TABLEAU 5.20 — Tableau récapitulatif des données de configuration pour 1’étude de 1’horizon

On étudie alors I'impact de I'horizon pour les deux formulations. Les résultats présentés par

la suite sont consignés pour les valeurs d’horizon suivantes

5.5.4.1 Formulation "autoconsommation"

Indicateurs de confort thermique dans les zones thermiques.

pour la partie 5.5.3.3

Indicateurs de performances de fourniture d’eau chaude sanitaire.

: 12h, 24h, 36h et 48h.

Méme remarque que

Le tableau 5.21

montre les résultats obtenus concernant les performances de fourniture d’eau chaude sanitaire :

Variation d'horizon

Contréle
Réactif
Batiment 0 |Pourcentage d'infraction | 0,92%
Bureau |Moyenne des infractions | 0,033
Bitiment 1 |Pourcentage d'infraction | 1,54%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,043
Bitiment 2 |Pourcentage d'infraction | 7,12%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 7,204
Bitiment 3 |Pourcentage d'infraction | 5,80%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,639
Bitiment 4 |Pourcentage d'infraction | 10,10%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 3,039
Bitiment 5 |Pourcentage d'infraction | 1,54%
Bureau |Moyenne des infractions | 7,732
Bitiment 6 |Pourcentage d'infraction | 2,56%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,043
Bitiment 7 |Pourcentage d'infraction | 7,79%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 7,226
Bitiment 8 |Pourcentage d'infraction | 8,80%
Bureau |Moyenne des infractions | 7814
Batiment 10| Pourcentage d'infraction | 0,92%
Bureau |Moyenne des infractions | 0,033
. Pourcentage d'infraction | 4,71%
Quartier . .
Moyenne des infractions | 0,990

12 24 36 48

0,00% 031% 0,31% 0,00%

0,92% 0,62% 0,00% 0,00%

0,70% 0,47% 0,47% 0,23%

1,54% 031% 0,92% 0,62%

1,10% 0.28% 0.00% 0.00%

2,18% 0,97% 0,97% 0,97%

0,00% 0,00% 0,00% 0.00%

66% 6, 93% 6, 93% 6, 93%

3,80% 2,28% 0,00% 0,38%

0,00% 031% 0,31% 0,00%

1,89% 1.25% 0.99% 0.91%
0,771 | 0,642 | 0,330 | 0,444

TABLEAU 5.21 — Pourcentage

et moyenne des

infractions pour la fourniture d’eau chaude sa-
nitaire (référence des formules dans le tableau 5.14) pour différentes valeurs d’horizon pour la
formulation "autoconsommation"
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On remarque que seul 'horizon de 12h possede des infractions plus importantes que le
controleur réactif, pour les batiment 5 et 7. Cela peut s’expliquer par le fait que cette valeur
d’horizon est trop faible pour anticiper suffisamment les perturbations des conditions limites
du ballon solaire. On observe d’ailleurs qu’il s’agit de la valeur d’horizon qui posséde les moins
bonnes performances moyennes avec 1.99% d’infraction. On élimine alors cette valeur d’horizon
pour cette formulation de l'objectif.

Indicateurs de performances énergétiques. Le tableau 5.22 montre les résultats obtenus
concernant les performances énergétiques et économiques :

Variation d"horizon

Contréle 0 4 36 48

Réactif - -
Indicateurs de performances économiques et énergétiques
Production solaire 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh
Consommation du quartier 35,191 kWh | 34,141 kWh | 34,573 kWh | 34,833 kWh | 34,916 kWh
Coiit de 1'énergie consommée 757,12 € 690,05 € 687,65 € 689,14 € 690,98 €
Ecart relatif avec 8.86% 9.18% 8.98% 8.,74%
Indicateurs de performances de 'autoconsommation
Taux d'autoconsommation 18.5% 38.6% 43,8% 46,1% 46,0%
Taux d'autosuffissance 5.3% 11.3% 12.7% 13.2% 13.2%
Temps de calcul sur la durée de l'étude

| 31815s] 2589 5] 27255] 5324 ] 5359

TABLEAU 5.22 — Cofit de la consommation du quartier et taux d’autoconsommation et d’auto-
suffisance (référence des formules dans le tableau 5.12) pour différentes valeurs d’horizon pour
la formulation "autoconsommation"

Pour les données de performances économiques, si 'on met de c6té ’horizon de 12h, on
compare alors les taux d’autoconsommation et d’autosuffisance pour les autres valeurs d’horizon.
Or, les performances pour 24h d’horizon sont clairement en dessous des autres avec 43.8% et
12.7% contre 46.1% et 13.2% pour 36h et 46% et 13.2% pour 48h. afin de faire la différence entre
les deux valeurs d’horizon restante, on peut revenir au tableau de performances du confort de
fourniture de ’eau chaude sanitaire. Or 'horizon de 48h possedent des performances moyennes
supérieures (0.91% contre 0.99%), que 'on retrouve dans la tableau 5.21. Méme si ces différences
sont minimes, nous faisons alors le choix de conserver une valeur d’horizon de 48h pour cette
formulation de la fonction cofit.

Pour la suite, on va étudier les performances pour 'autre formulation de la fonction cofit «
économique ».

147



5.5.4.2 Formulation "économie"

Indicateurs de confort thermique dans les zones thermiques.

pour la partie 5.5.3.3

Indicateurs de performances de fourniture d’eau chaude sanitaire.
montre les résultats obtenus concernant les performances de fourniture d’eau chaude sanitaire :

Variation d'horizon

Contrdle
Réactif

12 24 36 48

0,00% 0,31% 0,31% 0,00%

0,62% 0,31% 0,31% 0,92%

0,93% 0.47% 0.70% 0.47%

3.08% 0,62% 0.62% 1,.85%

0,83% 0,00% 0,00% 0,28%

1.70% 3.88% 0.97% 121%

Bitiment 0 |Pourcentage d'infraction | 0,92%
Bureau |Moyenne des infractions | 0,033
Bitiment 1 |Pourcentage d'infraction | 1,54%
Résidentiel |Moyenne des infractions | ¢,043
Bitiment 2 |Pourcentage d'infraction | 7,12%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 7,294
Batiment 3 |Pourcentage d'infraction | 5.80%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,632
Batiment 4 |Pourcentage d'infraction | 10,10%
Résidentiel |Movenne des infractions | 3,030
Batiment 5 |Pourcentage d'infraction | 1,54%
Bureau |Movyenne des infractions | 7,732
Bitiment 6 |Pourcentage d'infraction | 2,56%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,043
Bitiment 7 |Pourcentage d'infraction | 7,79%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 7,226
Batiment 8 |Pourcentage d'infraction | 8.80%
Bureau |Moyenne des infractions | 7,874
Batiment 10|Pourcentage d'infraction | 0,92%
Bureau |Moyenne des infractions | 0,033

"3% 031% 000% 031%

4,33% 9,96% 6,49% 6,49%

1.14% 0,00% 038% 0,76%

0,00% 031% 031% 0,00%
0000 | 0001 | 0072 | 0000

TABLEAU 5.23 — Pourcentage et moyenne des
nitaire (référence des formules dans le tableau

"z

formulation "économique"

Méme remarque que

Le tableau 5.23

infractions pour la fourniture d’eau chaude sa-
5.14) pour différentes valeurs d’horizon pour la

On constate alors des taux d’infractions plus importants que le contrdle réactif pour les
horizons de 12 et 24h, alors que les performances de confort sont toutes améliorées dans le cas
d’horizon plus grand. Cela s’explique notamment par une plus grande anticipation qui permet
d’obtenir ce niveau de performance. Cependant en considérant les taux moyens, toutes les valeurs
d’horizon étudiées permettent d’obtenir de meilleures performances globales. Il ne s’agit pas d’un
critere completement discriminant a ce stade de I’étude.
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Indicateurs de performances énergétiques.

concernant les performances énergétiques et économiques :

Le tableau 5.24 montre les résultats obtenus

Variation d'horizon

Contréle 2 24 36 48

Réactif - -
Indicateurs de performances économiques et énergétiques
Production solaire 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh
Consommation du quartier 35,191 kWh | 33,772 kWh | 34,795 kWh | 34.585 kWh | 34,779 kWh
Coiit de 1'énergie consommée 757,12 € 693,28 € 690,78 € 694,05 € 698,12 €
Ecart relatif avec 8.43% 8.,76% 8.33% T7,79%
Indicateurs de performances de I'autoconsommation
Taux d'autoconsommation 18.5% 33.5% 44,9% 41,5% 41,6%
Taux d'autosuffissance 5.3% 0,9% 12,9% 12,0% 12,0%
Temps de calcul sur la duree de I'étude

| | 23815 2879s] 5804 5| 70265

TABLEAU 5.24 — Cofit de la consommation du quartier et taux d’autoconsommation et d’auto-
suffisance (référence des formules dans le tableau 5.12) pour différentes valeurs d’horizon pour
la formulation "économie"

Concernant les performances économiques, on remarque ainsi de fortes économies pour toutes
les valeurs d’horizon avec une amélioration allant de 7.79% a 8.76%. En tenant compte de
ces données et des performances de fourniture d’eau chaude sanitaire (Tableau 5.23), on peut
avancer que 1’horizon de 36h parait celle la plus performante. En effet, sur le volet économique,
les performances sont du méme ordre, mais comme il s’agit de I’horizon possédant les meilleures
performances sur le volet de I’eau chaude sanitaire, nous faisons ici le choix de cette valeur pour
la suite.

En résumé pour la suite de ’étude, un horizon de 48h va étre appliquée pour la formulation
« autoconsommation » et de 36 pour la formulation « économique », comme le montre la figure
5.35 :

Etude de I'norizon du MPC

Formulation
"économie"

Formulation
"autoconso"

12h? 48h?

Choix de la valeur
de I'horizon

Formulation
"économie"

Formulation
"autoconso"

FI1GURE 5.35 — Choix de I’horizon appliqué pour chaque formule de la fonction objectif pour la
suite des travaux

Ainsi la derniére étude va compiler les parametres de configuration obtenus lors des études
précédentes afin d’effectuer une étude sur un mois en comparant quatre variantes différentes de
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MPC, en faisant varier les variantes de modeles MPC possible et les prédicteurs disponibles.

5.5.5 Etude sur les variantes de modeles de zone thermique

Pour cette partie de ’étude, nous nous intéressons alors aux différentes variantes de zones
thermiques, présentées dans la partie 4.2.2 du chapitre 4, ainsi qu’a deux types de prédicteurs,
présentés dans la partie 2.2.3 du chapitre 2. Voici les différentes variantes qui vont étre présentées
par la suite :

e Une variante avec des modeles « détaillés » de zone thermique et un prédicteur parfait .
e Une variante avec des modeles « détaillés » de zone thermique et un prédicteur naif.

e Une variante avec des modeles « sobres » de zone thermique et un prédicteur parfait .
e Une variante avec des modeles « sobres » de zone thermique et un prédicteur naif.

L’étude s’étale sur un mois pour lequel chaque variante va étre représentée par un MPC créé
automatiquement. Le tableau 5.25 consigne les données de configuration qui seront appliquées
pour chacune de ces variantes :

Parametres de configuration Unité ou Choix
Période d’optimisation 12 h
Temps d’initialisation 48h

Pas de temps d’optimisation 1/2h
Précision du moteur de résolution 0.001
Limite d’arrét du calcul d’optimisation 45 secondes

TABLEAU 5.25 — Tableau récapitulatif des données de configuration pour ’étude des variantes
de MPC

Pour rappel, le tableau 5.26 recense les choix effectués a l'aide des étude précédentes pour
chaque formulation :

Formulation « autoconso » | Formulation « économie »
Distribution Décentralisée Décentralisée
Coefficient de pondération 0.5 0.8
Horizon 48h 24h

TABLEAU 5.26 — Tableau récapitulatif des données de configuration pour ’étude des variantes
de MPC
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5.5.5.1 Formule "autoconsommation"

Indicateurs de confort thermique dans les zones thermiques. Le tableau 5.27 montre
les résultats obtenus concernant les performances de confort thermique :

Variation d'horizon
Controle | Parfait | Parfait Naif Naif
Réactif | Détaillé | Sobre | Détaillé | Sobre
Batiment 0 |Pourcentage d'infraction | 0,00% | 0,00% | 0,00%
Bureau |Moyenne des infractions | 0,000 0,000 0,000 0,508 0,000
Batiment 1 |Pourcentage d'infraction | 0,00% 0.00% 0,00% 0,00% 0,00%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Batiment 2 |Pourcentage d'infraction | 0,00% | 0.00% | 0,00% [ W] 0,00%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,000 0,000 0,000 0,500 0,000
Batiment 3 |Pourcentage d'infraction | 0,00% 0,00% 0,00% [ R 0,00%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,000 0,000 0,000 0,501 0,000
Batiment 4 |Pourcentage d'infraction | 0,00% 0,00% 0,00% [ R 0,00%
Résidentiel |Movyenne des infractions | 0,000 0,000 0,000 0,501 0,000
Batiment 5§ |Pourcentage d'infraction | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
Bureau |Moyenne des infractions | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Batiment 6 |Pourcentage d'infraction | 0,00% 0.00% 0,00% 0,00% 0,00%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,000 0,000 0,000
Bitiment 7 |Pourcentage d'infraction | 0,00% 0,00% | ek
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,000 0,000 0,504
Batiment 8 |Pourcentage d'infraction | 0,02% 0,00%  0,00%
Bureau |Moyenne des infractions | 0,515 0,000
Batiment 10 |Pourcentage d'infraction | 0,00% 0,10%
Bureau |Moyenne des infractions | 0,000 0,508
. Pourcentage d'infraction | 0.00% 0.03%  0,00%
Quartier . . .
Movyenne des infractions | 0,052

TABLEAU 5.27 — Pourcentage et moyenne des infractions du confort thermique (référence des
formules dans le tableau 5.13) pour 4 variantes de MPC pour la formulation "autoconsommation"

Chaque variante de MPC est tout aussi performante voire meilleure que le controle réactif, a
I’exception de la variante « Naif Détaillé » qui possede de 1égeres infractions de confort thermique.
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Indicateurs de performances de fourniture d’eau chaude sanitaire.

Le tableau 5.28

montre les résultats obtenus concernant les performances de fourniture d’eau chaude sanitaire :

Variation d"horizon
Contrdle| Parfait | Parfait | Naif Naif
Réactif Sobre | Détaillé | Sobre
Batiment 0 |Pourcentage d'infraction | 0,87% [ Wi 0.87% | 0.87% | 0.87%
Bureau |Moyemne des infractions | 0,058 0,058 | 0,058 | 0,058
Batiment 1 |Pourcentage d'infraction | 1,54% [ Wi 1,54% | 1.54% | 1,54%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,054 0,054 | 0,054
Batiment 2 |Pourcentage d'infraction | 3,63% | (Efbi [lae il L el L
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,685
Batiment 3 |Pourcentage d'infraction | 4.94% | wlelid [Fefop i el el
Résidentiel |Movyenne des infractions | 740
Batiment 4 |Pourcentage d'infraction | 6,72% | alebid [Fulege i e iy s L fl e
Résidentiel |Movyenne des infractions | 2,039
Batiment 5 |Pourcentage d'infraction | 5.39% | iEdad [Feiihibi s ninm ol el
Bureau |Movenne des infractions | 0,779
Bitiment 6 |Pourcentage d'infraction | 1,54% [ L0
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,054
Bitiment 7 |Pourcentage d'infraction | 6,06% | = 94% 5. 05% 5. 45% 46%
Résidentiel |Moyemne des infractions | 7,557
Batiment 8 |Pourcentage d'infraction | 5,89% 1,72% 3,01% 2,24% 2,84%
Burean |Movenne des infractions | 7479
Batiment 10|Pourcentage d'infraction | 0,87% | WA
Bureau |Movenne des infractions | 0058
. Pourcentage d'infraction | 3,74% | RS m S T i
Quartier . .
Moyenne des infractions | 0,750

TABLEAU 5.28 — Pourcentage et moyenne des infractions pour la fourniture d’eau chaude sani-
taire (référence des formules dans le tableau 5.14) pour 4 variantes de MPC pour la formulation

"autoconsommation"

On remarque pour que ’ensemble des variantes possedent des performances meilleures que
celle du contréle réactif. On remarque ainsi que la variante « naive sobre » possédent les moins
bonnes performances avec un taux d’infraction plus élevé que celle du controleur réactif pour le
batiment 7. Cependant les indicateurs démontrent ici de meilleures performances globales que
celles obtenues par le contrdle réactif.
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Indicateurs de performances énergétiques.

concernant les performances énergétiques et économiques :

Le tableau 5.29 montre les résultats obtenus

Variation d'horizon

Controle Parfait Parfait Naif Naif

Réactif Détaillé Sobre Détaillé Sobre
Indicateurs de performances économiques et énergéetiques
Production solaire 43426 kWh | 43,426 kWh | 43.426 kWh | 43.426 kWh | 43,426 kWh
Consommation du quartier 166,948 kWh | 163,266 kWh | 162,282 kWh | 163,023 kWh | 162,312 kWh
Coiit de I'énergie consommée 357643 € 3 339,03 € 3 398,27€ 343294 € 3 420,03 €
Ecart relatif avec 6,64% 4,98% 4,01% 4,37%
Indicateurs de performances de 'autoconsommation
Taux d'autoconsommation 20,6% 38.5% 30.3% 29.5% 28.3%
Taux d'autosuffissance 5.4% 10.2% 8.1% 7.9% 7.6%
Temps de calcul sur la durée de 'étude

| 3181s] 2589 s] 27255] 5324 s] 5359 s

TABLEAU 5.29 — Coiit de la consommation du quartier et taux d’autoconsommation et d’au-
tosuffisance (référence des formules dans le tableau 5.12) pour 4 variantes de MPC pour la
formulation "autoconsommation"

En considérant cette variation de la fonction cofit, les indicateurs de performance qui vont
nous intéresser sont les taux d’autoconsommation et d’autosuffisance. Toutes les variantes amé-
liorent ces indicateurs en comparaison du contréleur réactif. Comme on pouvait s’y attendre,
la variante « parfaite détaillée » possedent des performances nettement supérieures a celles ob-
tenues avec le controle réactif avec 38.5% contre 20.6% pour le taux d’autoconsommation et
10.2% contre 5.4% pour le taux d’autosuffisance. Cependant, les autres variantes permettent
tout de méme d’obtenir des performances supérieures avec un taux d’autoconsommation autour
des 30% et un taux d’autosuffisance autour de 8%.
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5.5.5.2 Formule

Indicateurs de confort thermique dans les zones thermiques.

n 2

€

conomie"

Le tableau 5.30 montre

les résultats obtenus concernant les performances de confort thermique :

Variation d'horizon

Controle
Réactif
Batiment 0 |Pourcentage d'infraction | 0,00% 20,36%  1631% 21.39%
Bureau Movenne des infractions | 0,000
Batiment 1 |Pourcentage d'infraction | 0,00% 16,85% 1836% 21,04%
Résidentiel |Movenne des infractions | 0,000 0,000 1,954 2,198 2771
Batiment 2 |Pourcentage d'infraction | 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0.,00%
Résidentiel |Movenne des infractions | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Bitiment 3 |Pourcentage d'infraction | 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
Résidentiel |Moyenne des infractions | ¢,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Batiment 4 |Pourcentage d'infraction | 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,000 0,000 0.000 0,000 0,000
Batiment 5 |Pourcentage d'infraction | 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Bureau |Moyenne des infractions | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Batiment 6 |Pourcentage d'infraction | 0,00% | 0,00% [ was [ sl | i
Résidentiel |Moyenne des infractions | ¢,000 0,000 1,357 1,214 1327
Batiment 7 |Pourcentage d'infraction | 0,00% 0,00% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
Résidentiel |Movyenne des infractions | 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Batiment 8 |Pourcentage d'infraction | 0,02% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Bureau Movyenne des infractions | 0,518
Batiment 10 |Pourcentage d'infraction | 0,00% 0,05%  2036% 1631% 2139%
Bureau Moyenne des infractions 0,000
Quartier Pourcentage d'infraction | 0,00% 0,01% 6,53%  6,08%  7.,16%
Moyenne des infractions 0,052 0,102 0,593 0.850 1,044

TABLEAU 5.30 — Pourcentage et moyenne des infractions du confort thermique (référence des
formules dans le tableau 5.13) pour 4 variantes de MPC pour la formulation "économie"

On remarque qu’en dehors de la variante « détaillée parfaite », les performances de confort
thermique sont fortement dégradées. Au global, on observe un taux d’infraction de l'ordre de
7% avec une intensité de ces infractions autour de 1°C. Les batiments 0, 1, 6 et 10 possédent
alors des performances nettement dégradées avec des pourcentages autour de 7%, de 15% et de
20%. Cela constitue donc des taux assez élevés.
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Indicateurs de performances de fourniture d’eau chaude sanitaire. Le tableau 5.31
montre les résultats obtenus concernant les performances de fourniture d’eau chaude sanitaire :

Variation d'horizon

Controle| Parfait | Parfait | Naif Naif
Réactif | Détaillé | Sobre | Détaillé | Sobre

Bitiment 0 |Pourcentage d'infraction | 0,87% 7%

Bureau |Moyenne des infractions | 0,058
Batiment 1 |Pourcentage d'infraction | 1,54% [ 6"‘3 0.07%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,054
Bitiment 2 |Pourcentage d'infraction | 3,63%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,683
Biatiment 3 |Pourcentage d'infraction | 4,94%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,740
Bitiment 4 |Pourcentage d'infraction | 6,72%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 2,039
Batiment 5 |Pourcentage d'infraction | 5,39%

Bureau |Moyenne des infractions | 0,779
Bitiment 6 |Pourcentage d'infraction | 1,54% % 00
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,054
Bitiment 7 |Pourcentage d'infraction | 6,06% [ = 540
Résidentiel |Movenne des infractions | 7,557
Bitiment 8 |Pourcentage d'infraction | 5,89% 1, 98‘1

Bureau |Moyenne des infractions | 7,479
Batiment 10|Pourcentage d'infraction | 0,87% 47%

Bureau |Moyenne des infractions | 0,058

. Pourcentage d'infraction | 3,74% % 1, 3r )% 1, ‘:-,'6 1, 39‘3
Quartier . .
Movyenne des infractions | 0,750

TABLEAU 5.31 — Pourcentage et moyenne des infractions pour la fourniture d’eau chaude sani-
taire (référence des formules dans le tableau 5.14) pour 4 variantes de MPC pour la formulation
"économie”

A contrario des performances du confort thermique dans les zones thermiques, les perfor-
mances de fourniture de ’eau chaude sanitaire sont toutes améliorées par rapport au contréleur
réactif. De plus, on ne peut pas observer de différences notables entre les variantes. Ainsi, ces
résultats montrent alors des performances plus qu’acceptables.
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Indicateurs de performances énergétiques.

concernant les performances énergétiques et économiques :

Le tableau 5.32 montre les résultats obtenus

Variation d'horizon

Contréle Parfait Parfait Naif Naif

Réactif Détaillé Sobre Détaillé Sobre
Indicateurs de performances économiques et énergéetiques
Production solaire 43,426 kWh | 43426 kWh | 43.426kWh | 43426 kWh | 43,426 kWh
Consommation du quartier 166,948 kWh | 160,528 kWh | 163.389 kWh | 160.855 kWh | 162,341 kWh
Coiit de I'énergie consommée 357643 € 332649 € 3 450,94 € 340741 € 3 420,55 €
Ecart relatif avec 6,99% 3,51% 4,73% 4,11%
Indicateurs de performances de I'autoconsommation
Taux d'autoconsommation 20.6% 32.4% 23.6% 25.3% 23.5%
Taux d'autosuffissance 5.4% 8.8% 6.3% 6.8% 6.3%
Temps de calcul sur la durée de I'étude

| 3181 5] 2589 s] 2725s] 5324 s] 5359 s

TABLEAU 5.32 — Coiit de la consommation du quartier et taux d’autoconsommation et d’au-
tosuffisance (référence des formules dans le tableau 5.12) pour 4 variantes de MPC pour la
formulation "économie"

En considérant cette formulation l'indicateurs de performance qui va nous intéresser est
le coiit de la consommation du quartier. Toutes les variantes améliorent ces indicateurs en
comparaison du controleur réactif. Comme on pouvait s’y attendre, la variante « parfaite détaillée
» possédent des performances nettement supérieures a celles obtenues avec le controle réactif
avec 7% d’économie. Cependant, les autres variantes ne possédent pas des améliorations aussi
significatives, avec une économie de 'ordre de 4%.

5.5.6 Conclusions sur I’étude comparative des variantes

En conclusion, on peut remarquer que les performances globales sont trés acceptables dans
le cas de la formulation « autoconsommation » et ce pour toutes les variantes. Cela améne a
penser qu’il n’est pas forcément utile d’avoir des prédicteurs et des modeles nécessairement tres
sophistiqués et détaillés. En effet, méme avec un modele plus sobre et un prédicteur naif, on
obtient des indicateurs de performances supérieurs a ceux obtenus avec le controleur réactif.
Cela permet d’envisager leur utilisation pour ce type de fonction cofit.

A Tinverse, pour la formulation « économique », on remarque que la précision et le détail
du modele ont un effet non négligeable sur la qualité des performances du MPC. Cela améne
a penser que dans le cadre de ce type de fonction cofit, il devient nécessaire de produire des
prédictions assez précises avec un modeéle qui prend en compte un maximum des parametres
disponible.

A ce stade, il reste encore des aspects a approfondir pour pouvoir statuer sur ces prémices
de résultats sur I'importance des niveaux de détail de modeéle et la précision des méthodes de
prédiction. cette étude n’a pas valeur de preuve en ’état, mais a permis de montrer la flexibilité
de Poutil générique de création de MPC a I’échelle d’un ilot urbain de 10 batiments.
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5.6 Conclusion

Dans cette partie finale, nous avons d’abord pu mettre en avant les aspects essentiels de
systemes énergétiques et de leur gestion a 1’échelle des batiments puis a celle du quartier. Cela
nous a permis de prendre en mesure la complexité inhérente a la gestion de 1’énergie a ’heure de
la transition énergétique, avec une diversité d’acteurs de flux énergétique et d’éléments de plus
en plus complexes. De plus nous avons pu voir dans quelle mesure les aspects morphologiques
et sociaux d’un quartier pouvaient influencer les profils de consommation et pouvait permettre
d’anticiper certains comportement d’un quartier a 1’échelle macroscopique.

Ensuite, 'objectif était de pouvoir mettre en ceuvre 'outil MPC dans la gestion énergétique
d’un quartier virtuel. Ayant fait le choix d’un cas d’étude en autoconsommation collective,
nous avons pu définir un plan d’action afin de pouvoir étudier différentes variantes de MPC en
intégrant les modeles de zones et les prédicteurs disponibles au sein de ’architecture. La premiere
étape de paramétrage a donc permis de pouvoir définir une configuration pour les MPC. Les
tests sur les différents MPC ont alors permis de mettre en avant la flexibilité de 1'outil, offrant
alors divers choix de modeles et de prédictions. Ainsi, méme si les modeles et les prédicteurs ont
pu dégrader les performances d’'un MPC par rapport a une référence de prédiction parfaite et
des modeles plus détaillés, on a pu voir que certaines plus naives et moins complexes peuvent
avoir des performances intéressantes.

Bien qu’il reste encore beaucoup de travail a intégrer pour fournir un outil finalisé, a ce
stade, nous avons pu mettre en valeur ses fonctionnalités et ses capacités dans un contexte de
simulation, pour la régulation du chauffage, a une échelle d’'une dizaine de batiments.
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Chapitre 6

Conclusion générale et perspectives

6.1 Reésultats et état d’avancement

Ces travaux de theése ont été I’occasion de mettre en avant un outil de création générique de
MPC permettant la gestion énergétique & la dimension du quartier. Le processus d’élaboration
s’est fait en partant d’un systeme énergétique monté en échelle jusqu’a 1’échelle du quartier.
L’échelle du systéme énergétique a permis par I'intermédiaire de I’exemple d’un ballon solaire
de décrire une composition en trois modules principaux :

e Un module permettant la modélisation du ballon solaire, en prenant en compte dans ce
cas des caractéristiques du ballon ;

e Un module de calibration permettant l'identification des parametres inconnus du ballon
et I'initialisation de ses variables d’état

e Un module de prédiction, permettant de prédire sur un horizon futur les conditions limites
du ballon.

Cette mise en place préparatoire nous a permis de définir les contours de 'architecture
générique de I'outil de création de MPC. Basée sur une structure orienté-objet, elle permet alors
la création, l'initialisation et la configuration d’un MPC pour un systéme énergétique donné,
dans la limite de la base de modeles disponibles. Une fois couplée, elle permet d’implémenter
une stratégie de controle anticipative en tenant compte des données relevées sur le systéme.

Cette architecture a d’abord été testée a 1’échelle du batiment, ceci afin de mettre en évidence
les différentes variantes de modeles de zones thermiques implémentées, disposant de leur propre
module de calibration et de prédiction. Cela a permis de mettre en évidence, d’'une part la
cohérence mathématique du modele et d’autre part des performances améliorées en comparaison
a un controle réactif.

La derniere étape a permis de tester 'outil & 1’échelle d’un quartier en autoconsommation
collective. Cette montée en échelle nous a permis de décrire le fonctionnement de la création,
I’initialisation et la configuration d’'un MPC a ’aide de 'outil générique. Les phases de tests ont
mis en avant les possibilités de configuration qu’offrent I'outil en permettant la mise en place
de différentes fonction d’optimisation et différents modeéles de zones thermiques. De plus, la
cohérence du modele a pu étre prouvée pour ensuite mettre en avant les résultats de la stratégie
de contrdle a 1’échelle quartier mettant en perspective I'influence des formulations du modele
d’optimisation l'importance du niveau de détail d’'un modele et de celle de la précision d’'un
prédicteur.
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6.2 Limites et perspectives

Le premier point qui mériterait des travaux plus avancés réside dans le fait de tester le
controle pour une régulation thermique uniquement en période hivernale. En effet, le cas d’étude
s’est consacré uniquement sur la partie chauffage dans les batiments du quartier virtuel qui a
servi de base d’étude. Or, méme si la gestion du froid a été intégrée dans I'outil, un test similaire
a celui développée au long de ce chapitre va devoir étre mis en ceuvre afin de pouvoir évaluer la
pertinence de la gestion du froid avec l'outil de création de MPC.

Ensuite, la taille du quartier a été limitée a 10 batiments afin de pouvoir obtenir des temps de
calculs plus rapides. Une échelle de quartier plus grande, de l'ordre de la centaine de batiments
est tout a fait envisageable d’un point de vue architectural, mais les modeles et ’architecture
devront étre validés en amont. Il sera donc possible dans le futur de mettre en ccuvre I'outil
MPC a cette échelle de quartier, simplement avec des temps de calcul multipliés par 10, méme
si des problemes non prévus peuvent apparaitre a cette échelle. Cependant, il est possible de
palier & ces aspects de cotits de calcul en envisageant de faire tourner les calculs sur un serveur
dédié permettant alors de monter en capacité de calcul.

Pour intégrer la distribution décentralisée avec supervision dans I'outil de création de MPC, il
serait possible d’adapter I'architecture pour implémenter un superviseur entre les sous-problémes
d’optimisation. L’idée serait de calculer une fonction objectif globale qui recevrait en entrée les
optimisations indépendantes faites sur chaque batiment. Le superviseur renverrait ensuite a
chaque batiment les données relatives aux consommations des autres batiments pour relancer
un ensemble d’optimisations. Il faudrait également instaurer un seuil d’arrét, comme par exemple
un seuil minimal d’écart entre les valeurs de la fonction objectif globale a l'itération i et a i+1.

En ce qui concerne les probléemes d’optimisation implémentés pour les modeles de systemes
énergétiques disponibles dans ’architecture ainsi que la distribution du controle, on s’est volon-
tairement ramené & un probléme mono-objectif, avec des distribution centralisées ou décentrali-
sées. Cette montée en complexité vers du multi-objectifs sortait du cadre des travaux de these,
mais il s’agit de pistes a étudier demandant alors beaucoup de réflexion et quelques adaptations
de I'architecture, si I’on souhaite conserver la logique générique.

Le cas du systeme réel a été écarté dans le cadre de ces travaux pour des raisons de pro-
blématiques de synchronisation a gérer. Le procédé mis en place dans cette thése consistant a
partir d’un systéme énergétique unitaire pour monter étape par étape permettrait d’envisager
I’échelle d’un quartier entieren mettant en place un systeme de connexion a des systemes réels de
ce type. En réglant les problématiques rencontrées a I’échelle d’un systéme, d’un batiment puis
d’un quartier, il devient alors possible d’intégrer des notions de synchronisation pour pouvoir
coupler le contrdle par le biais de ’outil de création.

Enfin, de nombreux systémes énergétiques ne sont pas encore intégrés dans l'outil (cogé-
nération, pompes a chaleur, éoliennes, géothermie...). Les modeéles devront étre intégrés d’une
maniere similaire a ceux présents et donc étre associés a des modules de prédiction et de calibra-
tion spécifiques. Chaque modele devra tenir compte des équations physiques, des contraintes et
des objectifs, tout en recensant les parametres (binaires ou non) du modele, comme ceux établis
pour les modeles de zones thermiques et de ballon d’eau chaude. En effet, en prenant 'exemple
d’'une PAC, elle peut étre intégrée a une échelle générique en tant que générateur, mais ses
équations physiques, ses contraintes propres ne sont pas prises en compte pour le moment, et
consisterait en un modele a part entiére. Le principe d’intégration est deés lors, comme a chaque
fois, 'intégration d’un modele spécifique prenant en compte ses bilans énergétiques, les pluralités
de flux énergétiques ainsi que la prédiction de ses conditions limites et sa calibration.
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Annexe A

Annexes

A.1 Caractéristiques thermiques de matériau BTP

Provenant d’un article dédié [82] pour lesquels on retrouve le tableau récapitulatif suivant :

Matériau Chaleur Densité | Epaisseur
spécifique moyenne
K-K ' k¢! | kg-m™3 mm
Béton 1000 0.278 1900
Brique perforée 1000 0.278 900
PCM 1500 0.417 750
Isolation thermique 840 0.233 21
OSB 1210 0.336 650

TABLEAU A.1 — Caractéristiques thermiques de matériau utilisés dans le batiment



A.2 Comparaison de deux outils permettant de résoudre des
problemes du moindre carrés dans le cadre de ’identifica-
tion de parametre : curve_ fit et Im_ fit

A.2.1 Curve_fit

La premiére méthode fournie par Python est dans la library scipy avec la méthode curve-fit
qui utilise la méthode des moindres carrés afin d’identifier les parametres RC du modele. Le
modele est ici représenté par sa fonction d’état couplé avec un filtre de Kalman, pour lequel
on fournit la mesure effectuée sur la variable d’état mesurée, et les perturbations que sont la
température extérieure, les gains internes et les apports thermiques du régulateur. Un set de
parametres RC est ainsi calculé, donnant en sortie un profil de température plus ou moins proche
de la mesure.

Méme si cette méthode a pour avantage sa simplicité d’exécution, en témoigne son utilisation
dans les travaux de S. Rouchier [62] pour ce type d’analyse qui a servi d’inspiration pour cette
implémentation, elle est limitée par le fait que pour un modele donné, il n’est pas possible de
modifier la variabilité ou non de cette variable. De plus, les bornes configurées ne sont prises en
compte uniquement a l'initialisation, et donc la variable d’état inconnue du systeme, a savoir la
température du mur, ne peut étre bornée qu’a la valeur initiale et non pour les suivantes.

A.2.2 1m_ fit

Ce module [83] permet donc de résoudre un modele inverse avec la méthode des moindres
carrés. Sa spécificité réside dans la possibilité d’une instance d’une classe appelée Parameter.
Cette classe créer un objet qui peut étre variable ou non, pour lequel on peut assigner une valeur
ou non et qui peut étre borné ou non. Ainsi, en utilisant plusieurs instances de cette classe, il
devient possible de créer un modele inverse qui integre les bornes adéquates pour I’ensemble du
profil de température du mur calculé dans le cadre de I'identification. Le modele est le méme
dans les deux cas intégrant un filtre de Kalman [62] qui permet de grandement accélérer et
affiner les résultats obtenus. Parmi ces deux possibilités, une comparaison s’est imposée pour
pouvoir choisir lequel des deux permet d’obtenir les meilleurs résultats.

A.2.2.1 Comparaison des deux outils de résolution par la méthode des moindres
carrés

Pour pouvoir comparer ces deux outils, on se concentre sur un des deux batiments qui sont
modélisés dans la suite de ce chapitre. On consideére ici un bureau de 8m de long sur 10m de
large, sur 4 étages, qui sert de modele-test dont les résultats des analyses de sensibilité seront
présentés dans cette partie afin de mettre en perspective le schéma mis en place.

Afin de pouvoir les comparer, il a été choisi une journée en Janvier comme journée-test et
une journée en Février comme validation. L’objectif ici est d’effectuer un grand nombre de fois la
résolution du probleme inverse avec les deux méthodes pour prés de 4000 combinaison de valeur
initiales pour les valeurs RC. Ces combinaisons sont créer a ’aide d’un crénelage de Morris,
méthode qui sera développé dans la suite du chapitre. Deux indicateurs sont utilisés pour leur
comparaison.

Le premier et le plus simple, ici noté max, est la moyenne sur I’ensemble des tests de I’écart
maximale entre la sortie calculée au i-eme test et la mesure. L’autre, noté RMSE (root-mean-
square en anglais), est la moyenne de chaque erreur quadratique. L’erreur quadratique étant
racine carré de la somme des écarts au carré entre la mesure et I’estimation divisé par la durée
total d’observation :
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o7 (Tt 1 = T, 1)
AT

Si 'on s’en fit aux résultats obtenus pour la journée test, on remarque que les deux outils
donnent des résultats relativement similaires, pour un temps de calcul dans le méme ordre de
grandeur. Par contre, lm_ fit permet d’obtenir des résultats plus proche pour ce qui est de la
journée de validation, qui sont bien plus dégradés pour ce qui est de la méthode curve_ fit.

RMSE = J (A1)

Test Validation
RMSE | 1,07E-08 | 5,48E-03
max 5,06E-04 | 1,08E-01
RMSE | 4,62E-08 | 1,18E-07
max 9,03E-04 | 1,27E-03

Curve fit

Im fit

Ainsi, la méthode Im_ fit sera celle utilisé pour appliquer la méthode des moindres carrés
dans le reste de ces travaux, et sera intégré dans la méthode globale d’estimation des parametres
du MPC. Mais cela n’est pas suffisant en tant que tel, car ce qui résulte également de cette étude
est qu’il existe une grande dispersion de ces parameétres si I’on s’en réfere aux différents résultats
obtenus. C’est donc quelque chose & prendre en compte pour affiner la procédure d’indentification
que ’on souhaite ainsi créer
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A.3 Nomenclature des éléments de représentation graphique du
modeleur OMEG’Alpes

i E Consumption Consumption
i Unit : Unit
Production Production D Production
Unit Unit : Unit
N Storage M Storage M Storage
Unit Unit ; Unit

FiGURE A.1 — Convention graphique pour la représentation des unités énergétiques

Energy . Fonction
Mode Conrainte Objective

Indicateur

D Consumption
Unit

i

o

Ficure A.2 — Convention graphique pour la représentation des vecteurs d’énergie, des
contraintes et des fonctions objectif
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A.4 Résultats qualitatif de I’étude comparative entre les distri-
butions centralisées et décentralisées
A.4.1 Formulation "autoconsommation"

A.4.1.1 Indicateurs de performances de fourniture d’eau chaude sanitaire (Tableau
A.2)

Centralized Decentralized
Variations d'alpha

Contrdle

Réactif

Batiment 0 |Pourcentage d'infraction | 0,92%
Bureau |Movenne des infractions | 0,033

Batiment 1 |Pourcentage d'infraction | 1,54%
Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,043
Batiment 2 (Pourcentage d'infraction | 7,12%
Résidentiel |Movenne des infractions | 7,294
Bitiment 3 |Pourcentage d'infraction | 5,80%

Résidentiel |Moyenne des infractions | 0,639 A
Batiment 4 |Pourcentage d'infraction | 10,10% [Uueo| bl B EE e R

Résidentiel |Moyenne des infractions | 3,039 | 0.000 | 0,000 0,414 | 0,609 | 0.822

Bitiment 5 |Pourcentage d'infraction | 1,54% 6% 2,18% 1,70%

Bureau |Movyenne des infractions | 7,732

Batiment 6 | Pourcentage d'infraction | 2,56% 0,00% 0,00/n 0,31% 0,00/n 0,31% 0,31%

Résidentiel |Movyenne des infractions | 0,043 | 0,000 | 0,000 | 0,044 | 0,460 | 0,611 | 0,667

Bitiment 7 |Pourcentage dinfraction | 7,79% [Pl Pl A e e

Résidentiel |Moyenne des infractions | 7,226 1,322

Bitiment 8 |Pourcentage d'infraction | §80% 000% OOOA: OOOA: 1,52%

Bureau |Moyenne des infractions | 7,874

Batiment 10| Pourcentage d'infraction | 0,92% oioo=/.. oioo=.. oioo=.. 029“% 0,31% o,m%
Bureau |Moyenne des infractions | 0,033 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,676 | 1,992 | 1,125

TABLEAU A.2 — Pourcentage et moyenne des infractions pour la fourniture d’eau chaude sanitaire
en fonction de «

A.4.1.2 Indicateurs de performances énergétiques (Tableau A.3)

Centralisée
Variations d'alpha
Contréle
Réactif 0.25 0,5 0,75
Production solaire 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh
Consommation du quartier 35,191 kWh | 37,465 kWh | 38,837 kWh [ 0,833 kWh
Coiit de I'énergie consommée 757,12 € 776,49 € 829,11 € 832,63 €
Ecart relatif 2,56% 9.51% -0.97%
Taux d'autoconsommation 18,5% 32.0% 30,5% 30,5%
Taux d'autosuffissance 5,3% 8,6%) 7,9%] 7.8%
Décentralisée
0,25 0,5 0,75
Production solaire 10,015 kWh | 10,015 kwh | 10,015 kwWh
Consommation du quartier 34,514 kWh | 34,141 kWh | 33,665 kWh
Coiit de I'énergie consommée 703,80 € 690,05 € 691,51 €
Ecart relatif 7.03% 8.86% 8.67%
Taux d'autoconsommation 36,3% 38,6% 33,5%
Taux d'autosuffissance ‘ 10,5%‘ 11,3%| 1010%‘

TABLEAU A.3 — Pourcentage et moyenne des infractions pour la fourniture d’eau chaude sanitaire
en fonction de «



A.4.2 Formulation "économie"

A.4.2.1 Indicateurs de performances de fourniture d’eau chaude sanitaire (Tableau
A.4)

Centralisée Décentralisée
Variations d'alpha
Contréle
Réactif 025] 05 [075]025| 0.5 |05

Pourcentage d'infraction | 0,92% |0,92% [WUNEARIEAIE AR SRS R

Moyenne des infractions | 0,033 0,070 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,078

Pourcentage d'infraction | 1,54% | 1,54% |0l e

Movyenne des infractions | 0043 | 0,043 | 0,000 | 0,000 | 0,043 | 0,061 | 0,012

Pourcentage d'infraction | 7,12% [IRel| el e A

Moyenne des infractions | 7,294

Pourcentage dinfraction | 5.80% |helvi| ieb il e A e

Moyenne des infractions | 0,639

Pourcentage dinfraction | 10,10% [F |0l e e

Moyenne des infractions | 3,030

Pourcentage d'infraction | 1.54% |[Pb e ARl iafs e r D Bl i Sl

Moyenne des infractions | 7,732

Pourcentage d'infraction | 2.56% [0tk ali e e

Moyenne des infractions | 0,043

Pourcentage d'infraction | 7,79% Bl Pha el

Movyenne des infractions | 7,226

Pourcentage d'infraction | 8.80% |ER{EEEL RSB E LA E AR LT

Moyenne des infractions | 7,814

VS ELTR BTt Tl IR V2T 0.92%|10.00% | 0,00%[0.00%  0.00%|(/031%
Moyenne des infractions | 0,033 0,070 | 0,000 | 0,000 | 0.000 | 0,000 | 0,078

TABLEAU A.4 — Pourcentage et moyenne des infractions pour la fourniture d’eau chaude sanitaire
en fonction de «

A.4.2.2 Indicateurs de performances énergétiques (Tableau A.5)

Centralized
Variations d'alpha
Contréle
Réactif 025 0,5 0,75
Production solaire 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh | 10,015 kWh
Consommation du quartier 35,191 kWh | 38,934 kWh | 37,947 kWh | 38,161 kWh
Coiit de I'énergie consommée 757,12 € 801,13 € 754,72 € 771,53 €
Ecart relatif avec -5.81% 0,32% -1,90%
Taux d'autoconsommation 18,5% 36,7% 47.4% 44,5%
Taux d'autosuffissance 5,3% 9,4%| 12,5%] 11.7%
Decentralized
0,25 0,5 0,75
Production solaire 10,015 kWh | 10,015 kwh | 10,015 kwWh
Consommation du quartier 33,877 kWh | 34,125 kWh | 33,756 kWh
Coiit de I'énergie consommée 690,36 € 693,68 € 688,53 €
Ecart relatif avec 8.82% 8.38% 9,06%
Taux d'autoconsommation 35,8% 37,1% 36,5%
Taux d'autosuffissance ][),6%‘ 1D,9%| 1018%‘

TABLEAU A.5 — Pourcentage et moyenne des infractions pour la fourniture d’eau chaude sanitaire
en fonction de «
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A.5 Fichier de configuration des logements et occupants pour
le chapitre 5

Listing A.1 — Partie du fichier json de configuration pour le sous-modele d’optimisation de
centrale de production photvoltaique

(1t {3,

"2": {"dwg_0": "occ_0": "Employed", "occ_1": "Employed", "occ_2": "Unemployed"},
"dwg_1": {"occ_0": "Employed", "occ_1" "Employed" },

"dwg_2": {"occ_0 "Unemployed" },

"dwg_3": "occ_0": "Student", "occ_1": "Unemployed"},

"dwg_4": "occ_0": "Student", "occ_1": "Unemployed"},

"dwg_5": "occ_0": "Employed", "occ_1": "Student", "occ_2": "Unemployed"}},
"3": {"dwg_0": {"occ_0": "Employed", "occ_1": "Unemployed"},

"dwg_1": {"occ_0": "Unemployed"},

"dwg_2": {"occ_0": "Student", "occ_1": "Student"},

"dwg_3": {"occ_0": "Employed"},

"dwg_4": {"occ_0": "Unemployed", "occ_1": "Employed"},

"dwg_5": {"occ_0": "Employed", "occ_1": "Unemployed", "occ_2": "Student"}},
"4": {"dwg_0": {"occ_0": "Student"},

"dwg_1": {"occ_0": "Unemployed", "occ_1": "Student", "occ_2": "Unemployed"},
"dwg_2": {"occ_0": "Student", "occ_1": "Student", "occ_2": "Student'},
"dwg_3": {"occ_0": "Employed"},

"dwg_4": {"occ_0": "Student"},

"dwg_5": {"occ_0": "Unemployed"}},

"5": {"dwg_0": {"occ_0": "Student", "occ_1": "Student", "occ_2": "Unemployed"},
"dwg_1": {"occ_0": "Student", "occ_1": "Employed", "occ_2": "Student"},

"dwg_ 2" : "occ_0": "Student", "occ_1": "Student"', "occ_2": "Unemployed"},
"dwg_3": "occ_0": "Student", "occ_1": "Student"', "occ_2": "Unemployed"},
"dwg_4": {"occ_0": "Unemployed", "occ_1": "Unemployed", "occ_2": "Employed"},
"dwg_5": {"occ_0": "Unemployed", "occ_1": "Unemployed", "occ_2": "Employed"}},
"6m: (),

"7": {"dwg_0": {"occ_0": "Employed", "occ_1": "Unemployed"},

"dwg_ 1" {"occ_0": "Employed", "occ_1": "Student"}},

"8": {"dwg_0": {"occ_0": "Student"},

"dwg_1": {"occ_0": "Unemployed", "occ_1": "Employed"},

"dwg_2": {"occ_0": "Employed", "occ_1": "Unemployed"}},

9v: {},

0 {1
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A.6 Fichier de configuration des équipements de chaque loge-
ment pour le chapitre 5

Listing A.2 — Partie du fichier json de configuration pour le sous-modele d’optimisation de
centrale de production photvoltaique

(1 {3y,

"2": {"dwg_0": {"Fridge": "dwg_0_fridge",
"Freezer": "dwg_0_freezer",

"CookTop": "dwg_0_cooktop",

"Oven": "dwg_0_oven",

"DishWasher": {},

"WashingMachine": {},

"Dryer": {},

"Television": "dwg_0_television",
"LaptopComputer" : "occ_0": "dwg_0_occ_0_laptop",
"occ_1": "dwg_0_occ_1_ laptop",

"occ_2": "dwg_0_occ_2_ laptop"},

"DesktopComputer": "dwg_0_desktopcomputer",
"Lighting": "dwg_0_lighting",

"Box": "dwg_ 0_box",

"Charger": "occ_0": "dwg_0_occ_0_charger",
"occ_1": "dwg_0_occ_1_charger",

"occ_2": "dwg_0_occ_2_charger"}},

"dwg_1": {"Fridge": "dwg_1_fridge",
"Freezer" "dwg_1_freezer",

"CookTop": "dwg_ 1 cooktop",

"Oven": "dwg_1_ oven",

"DishWasher": {},

"WashingMachine": "dwg_1 washingmachine" ,

"Dryer": {},

"Television" "dwg_1_television",
"LaptopComputer" : "occ_0": "dwg_1_occ_0_laptop",
"occ_1": "dwg_1_occ_1_ laptop",

"occ_2": "dwg_1_ occ_2_ laptop"},

"DesktopComputer": "dwg_ 1 desktopcomputer",
"Lighting": "dwg_1_lighting",

"Box": "dwg_ 1 box",

"Charger": {"occ_0": "dwg_1_occ_0_charger",
"occ_1": "dwg_1_ occ_1_charger",

"occ_2": "dwg_1_occ_2_charger"}},

"dwg_2": {"Fridge": "dwg_2_fridge",
"Freezer" "dwg_2_ freezer',

"CookTop": "dwg_2 cooktop",

"Oven": "dwg_ 2 oven",

"DishWasher": "dwg_2_ dishwasher",
"WashingMachine": "dwg_2 washingmachine" ,

"Dryer": {},

"Television": "dwg_2_ television",

"LaptopComputer" : "occ_0": "dwg_2_ occ_0_laptop",
"occ_1": "dwg_2_ occ_1_laptop",

"occ_2": "dwg_2_ occ_2_ laptop"},

"DesktopComputer": s

"Lighting": "dwg_2_ lighting",

"Box": "dwg_2_ box",

"Charger": "occ_0": "dwg_2_ occ_0_charger",
"occ_1": "dwg_2_ occ_1_charger",

"occ_2": "dwg_2_ occ_2_charger"}},

"dwg_3": {"Fridge": "dwg_3_fridge",
"Freezer" "dwg_3_freezer"',

"CookTop": "dwg_3_cooktop",

"Oven": "dwg_ 3 oven",

"DishWasher": {},

"WashingMachine": "dwg_3_ washingmachine" ,

"Dryer": "dwg_3_dryer",

"Television": "dwg_3_ television",

"LaptopComputer" : "occ_0": "dwg_3_occ_0_laptop",
"occ_1": "dwg_3_occ_1_laptop",

"occ_2": "dwg_ 3_occ_2 laptop"},

"DesktopComputer": {}

s
"Lighting": "dwg_3_lighting",

"Box": "dwg_ 3_box",

"Charger": {"occ_0": "dwg_3_occ_0_charger",
"occ_1": "dwg_3_ occ_1_charger",

"occ_2": "dwg_3_occ_2_ charger"}},

"dwg_4": {"Fridge": "dwg_4_fridge",
"Freezer" "dwg_4_ freezer"',

"CookTop": "dwg_4_ cooktop",

"Oven": "dwg_ 4 oven",

"DishWasher": "dwg_4_dishwasher",

"WashingMachine": {},
"Dryer": {},
"Television": {},

"LaptopComputer" : "occ_1": "dwg_4_ occ_1_ laptop"},
"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_4_lighting",

"Box": "dwg_4_box",

"Charger": "occ_0": "dwg_4_ occ_0_charger",
"occ_1": "dwg_4_occ_1_charger",

"occ_2": "dwg_4_occ_2_ charger"}},

"dwg_5": {"Fridge": "dwg_5_fridge",
"Freezer": s

"CookTop": "dwg_5_ cooktop",

"Oven": "dwg_ 5 oven",

"DishWasher": {},
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"WashingMachine": "dwg_5_ washingmachine",
"Dryer": {},

"Television": "dwg_5_ television",

"LaptopComputer": "occ_0": "dwg_5_occ_0_laptop"

"occ_1": "dwg_5_occ_1_ laptop"},
"DesktopComputer": {},
"Lighting": "dwg_5_lighting",

"Box": "dwg_ 5 box",

"Charger": "occ_0": "dwg_5_ occ_0_charger",
"occ_1": "dwg_5_occ_1_charger"}}},

"3": {"dwg_0": {"Fridge": "dwg_0_fridge",
"Freezer": "dwg_ 0_freezer",

"CookTop": "dwg_0_cooktop",

"Oven": "dwg_ 0_oven",

"DishWasher": "dwg_0_dishwasher",
"WashingMachine": "dwg_0_washingmachine" ,

"Dryer": {},

"Television": "dwg_0_television",

"LaptopComputer" : "occ_1": "dwg_0_occ_1_laptop"

"occ_2": "dwg_0_occ_2_ laptop"},
"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_0_lighting",

"Box": "dwg_0_box",

"Charger": "occ_0": "dwg_0_occ_0_charger",
"occ_1": "dwg_0_occ_1_charger",

"occ_2": "dwg_0_occ_2_charger"}},

"dwg_1": {"Fridge": "dwg_1_fridge",
"Freezer": "dwg_1_freezer",

"CookTop": "dwg_ 1 cooktop",

"Oven": "dwg_ 1 oven",

"DishWasher": "dwg_1_ dishwasher",
"WashingMachine": "dwg_1_ washingmachine" ,

"Dryer": {},

"Television": "dwg_1_television",

"LaptopComputer": "occ_0": "dwg_1_ occ_0_laptop"
"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_1_lighting",

"Box": "dwg_1_ box",

"Charger": {"occ_0": "dwg_1 occ_0_charger"}},
"dwg_2": {"Fridge": "dwg_ 2 fridge",

"Freezer": "dwg_2_freezer",

"CookTop": "dwg_2_ cooktop",

"Oven": "dwg_ 2 oven",

"DishWasher": {},

"WashingMachine": "dwg_2 washingmachine" ,
"Dryer": {},

"Television": "dwg_2_ television",
"LaptopComputer": "occ_0": "dwg_2_ occ_0_laptop"
"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_2_ lighting",

"Box": "dwg_ 2 box",

"Charger": {"occ_0": "dwg_2_ occ_0_charger"}},

"dwg_3": {"Fridge": "dwg_3_fridge",
"Freezer": "dwg_3_freezer",

"CookTop": "dwg_ 3 cooktop",

"Oven": "dwg_3_oven",

"DishWasher": {},

"WashingMachine": "dwg_3_washingmachine" ,
"Dryer": {},

"Television": "dwg_3_ television",

"LaptopComputer": "occ_0": "dwg_3_occ_0_laptop"

"occ_1": "dwg_3_occ_1_laptop"},
"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_3_lighting",
"Box": "dwg_3_ box",
"Charger": "occ_0": "dwg_3_ occ_0_charger",

"occ_1": "dwg_3_occ_1_charger"}},

"dwg_4": {"Fridge": "dwg_4_ fridge",
"Freezer": "dwg_4_freezer",

"CookTop": "dwg_4_ cooktop",

"Oven": "dwg_4_ oven',

"DishWasher": {},

"WashingMachine": "dwg_4_ washingmachine",
"Dryer": {},

"Television" "dwg_ 4 television",

"LaptopComputer": {"occ_0": "dwg_4_occ_0_laptop"

"occ_1": "dwg_4_ occ_1_laptop"},

"DesktopComputer": "dwg_ 4 desktopcomputer",
"Lighting": "dwg_4_lighting",
"Box": "dwg_4_ box",

"Charger": {"occ_0": "dwg_4_occ_0_charger",

"occ_1": "dwg_4_occ_1_charger"}},

"dwg_5": {"Fridge": "dwg_5_fridge",
"Freezer": "dwg_5_ freezer",

"CookTop": "dwg_5_cooktop",

"Oven": "dwg_ 5 oven",

"DishWasher": {},

"WashingMachine": "dwg_5_ washingmachine",
"Dryer": {},

"Television" "dwg_5_television",
"LaptopComputer":
"occ_2": "dwg_ 5 occ_2 laptop"},
"DesktopComputer": {},
"Lighting": "dwg_5_ lighting",

"Box": "dwg_ 5 box",

"Charger": {"occ_0": "dwg_5_occ_0_charger",
"occ_1": "dwg_5_occ_1_charger",

"occ_2": "dwg_5_occ_2_ charger"}}},

"4": {"dwg_0": {"Fridge": "dwg_0_fridge",

"occ_1": "dwg_5_occ_1_laptop"
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"Freezer": {},

"CookTop": "dwg_0_cooktop",
"Oven": "dwg_ 0_oven",

"DishWasher": {},
"WashingMachine" :

"Dryer": {}, "Television

"dwg_0_washingmachine" ,
": "dwg_0__television",

"LaptopComputer": {"occ_0": "dwg_0_occ_0_laptop"
"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_0_lighting",

"Box": "dwg_ 0_box",

"Charger" : "occ_0": "dwg_0_occ_0_charger"}},

"dwg_1": {"Fridge":

"Freezer": {},

"dwg_1_fridge",

"CookTop": "dwg_ 1 cooktop",
"Oven": "dwg_1_ oven",
"DishWasher": "dwg_1_ dishwasher",

"WashingMachine" :

"dwg_1__washingmachine" ,

"Dryer": "dwg_1_ dryer",

"Television":

"dwg_1_television",

"LaptopComputer" : "occ_0": "dwg_1_occ_0_laptop"
"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_1_lighting",

"Box": "dwg_ 1 box",

"Charger": "occ_0": "dwg_1_occ_0_charger",

"occ_1": "dwg_1_occ_1_charger"}},

"dwg_2": {"Fridge":

"dwg_2_ fridge",

"Freezer" "dwg_2_ freezer"',
"CookTop": "dwg_2 cooktop",
"Oven": "dwg_ 2 oven",

"DishWasher": {},
"WashingMachine" :
"Dryer": {},
"Television"
"LaptopComputer":

"dwg_2_ washingmachine" ,

"dwg_2_ television",

"occ_0": "dwg_2 occ_0_laptop"

"occ_1": "dwg_2_ occ_1_laptop",
"occ_2": "dwg_ 2 occ_2 laptop"},

"DesktopComputer": "dwg_2 desktopcomputer",
"Lighting": "dwg_2_lighting",

"Box": "dwg_2_ box",

"Charger": "occ_0": "dwg_2_ occ_0_charger",
"occ_1": "dwg_2_ occ_1_charger",

"occ_2": "dwg_2_ occ_2_ charger"}},

"dwg_3": {"Fridge":

"Freezer": {},

"dwg_3_ fridge",

"CookTop": "dwg_3_cooktop",
"Oven": "dwg_ 3 oven",

"DishWasher": {},
"WashingMachine" :
"Dryer": {},

"Television":

"dwg_3__washingmachine" ,

"dwg_ 3__television",

"LaptopComputer": "occ_0": "dwg_3_occ_0_laptop"
"occ_1": "dwg_3_occ_1_ laptop"},
"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_3_lighting",

"Box": "dwg_3_ box",

"Charger": "occ_0": "dwg_3_occ_0_charger",

"occ_1": "dwg_3_occ_1_charger"}},

"dwg_4": {"Fridge":

"dwg_4_fridge",

"Freezer": "dwg_4_ freezer",
"CookTop": "dwg_4 cooktop",
"Oven": "dwg_ 4 oven",
"DishWasher": "dwg_4 dishwasher",

"WashingMachine" :
"Dryer": {},
"Television"
"LaptopComputer":

"dwg_4_washingmachine" ,

"dwg_4_television",

"occ_0": "dwg_4 occ_0_laptop"

"occ_1": "dwg_4_occ_1_laptop"},

"DesktopComputer": "dwg_ 4 desktopcomputer",
"Lighting": "dwg_4_lighting",

"Box": "dwg_4_ box",

"Charger": "occ_0": "dwg_4_occ_0_charger",

"occ_1": "dwg_4_ occ_1_charger"}},

"dwg_5": {"Fridge":

"dwg_5_ fridge",

"Freezer": "dwg_5_freezer",

"CookTop": "dwg_5_cooktop",

"Oven": "dwg_5_oven",

"DishWasher" : },

"WashingMachine": "dwg_5_washingmachine" ,
"Dryer": {},

"Television": {},

"LaptopComputer": "occ_0": "dwg_5_ occ_0_laptop"
"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_5_lighting",

"Box": "dwg_5_box",

"Charger": {"occ_0": "dwg_5_occ_0_charger"}}},
"5": {"dwg_0": {"Fridge": "dwg_0_fridge",
"Freezer": "dwg_0_freezer",

"CookTop": "dwg_ 0_cooktop",

"Oven": "dwg_0_oven",

"DishWasher": {},
"WashingMachine" :
"Dryer": {},
"Television":

"dwg_0__washingmachine" ,

>
"LaptopComputer": {"occ_0": "dwg_0_occ_0_laptop"
"DesktopComputer": "dwg_0_desktopcomputer",
"Lighting": "dwg_0_lighting",

"Box": "dwg_0_box",

"Charger" : "occ_0": "dwg_0_occ_0_charger"}},

"dwg_1": {"Fridge":

"dwg_1_fridge",

-



"Freezer": {},

"CookTop": "dwg_1_ cooktop",

"Oven": "dwg_ 1 oven',

"DishWasher": {},

"WashingMachine": "dwg_1_ washingmachine" ,

"Dryer": {},
"Television": "dwg_1_television",
"LaptopComputer": {"occ_0": "dwg_1_occ_0_laptop"},

"DesktopComputer": "dwg_1_ desktopcomputer",
"Lighting": "dwg_1_lighting",

"Box": "dwg_1_ box",

"Charger" : "occ_0": "dwg_1_occ_0_charger"}},
"dwg_2": {"Fridge": "dwg_2_fridge",

"Freezer": "dwg_ 2 freezer',

"CookTop": "dwg_2_ cooktop",

"Oven": "dwg_ 2 oven",

"DishWasher": {},

"WashingMachine": "dwg_2_ washingmachine" ,

"Dryer": {},

"Television" "dwg_ 2_ television",

"LaptopComputer": "occ_0": "dwg_ 2 occ_0_laptop"},
"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_2_ lighting",

"Box": "dwg_2_ box",

"Charger": "occ_0": "dwg_2_ occ_0_charger",
"occ_1": "dwg_2_ occ_1_charger",

"occ_2": "dwg_2_ occ_2_ charger"}},

"dwg_3": {"Fridge": "dwg_3_fridge",
"Freezer" "dwg_3_ freezer',

"CookTop": "dwg_3_cooktop",

"Oven": "dwg_3_ oven",

"DishWasher": "dwg_3_dishwasher",
"WashingMachine": "dwg_3_washingmachine" ,

"Dryer": "dwg_3_ dryer",

"Television": "dwg_3_television",

"LaptopComputer" : "occ_0": "dwg_3_occ_0_laptop",
"occ_1": "dwg_3_occ_1_ laptop"},

"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_3_lighting",

"Box": "dwg_3_ box",

"Charger": {"occ_0": "dwg_3_occ_0_charger",
"occ_1": "dwg_3_occ_1_charger"}},

"dwg_4": {"Fridge": "dwg_4_fridge",
"Freezer": "dwg_ 4 _freezer',
"CookTop": "dwg_4 cooktop",

"Oven": "dwg_4_ oven",

"DishWasher": "dwg_4_ dishwasher",

"WashingMachine": {},

"Dryer": "dwg_ 4 dryer",

"Television": "dwg_4_ television",
"LaptopComputer": "occ_0": "dwg_4 occ_0_laptop",
"occ_1": "dwg_4_ occ_1_laptop",

"occ_2": "dwg_4_ occ_2 laptop'},

"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_4_lighting",

"Box": "dwg_4_ box",

"Charger": {"occ_0": "dwg_4_ occ_0_charger",
"occ_1": "dwg_4_occ_1_charger",

"occ_2": "dwg_4_occ_2_ charger"}},

"dwg_5": {"Fridge": "dwg_5_fridge",
"Freezer": "dwg_ 5_ freezer"',

"CookTop": "dwg_5_ cooktop",

"Oven": "dwg_ 5 oven",

"DishWasher": "dwg_5_ dishwasher",
"WashingMachine": "dwg_5_ washingmachine" ,

"Dryer": {},

"Television": "dwg_5_television",

"LaptopComputer": "occ_0": "dwg_5_occ_0_laptop"},
"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_5_lighting",

"Box": "dwg_5_box",

"Charger": "occ_0": "dwg_5_occ_0_charger"}}},
6': {},

"7": {"dwg_0": {"Fridge": "dwg_0_fridge",
"Freezer": "dwg_0_freezer",

"CookTop": "dwg_0_cooktop",

"Oven": "dwg_ 0_oven",

"DishWasher": {},

"WashingMachine": "dwg_0_washingmachine" ,

"Dryer": "dwg_0_dryer",

"Television": "dwg_0_television",
"LaptopComputer" : "occ_0": "dwg_0_occ_0_laptop",
"occ_1": "dwg_0_occ_1_laptop",

"occ_2": "dwg_0_occ_2_ laptop"},

"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_0_lighting",

"Box": "dwg_0_box",

"Charger": {"occ_0": "dwg_0_occ_0_charger",
"occ_1": "dwg_0_occ_1_charger",

"occ_2": "dwg_ 0_occ_2_ charger"}},

"dwg_1": {"Fridge": "dwg_1_fridge",
"Freezer": "dwg_1_ freezer",

"CookTop": "dwg_1_cooktop",

"Oven": "dwg_ 1 oven",

"DishWasher": "dwg_1_ dishwasher",
"WashingMachine": "dwg_1_washingmachine" ,
"Dryer": {},

"Television "dwg_1_television",
"LaptopComputer": "occ_0": "dwg_1_ occ_0_laptop",
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"occ_1": "dwg_1_ occ_1_ laptop"},
"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_1_lighting",

"Box": "dwg_1_ box",

"Charger": "occ_0": "dwg_1_occ_0_charger",
"occ_1": "dwg_1_occ_1_charger"}}},

"8": {"dwg_0": {"Fridge": "dwg_0_fridge",
"Freezer": "dwg_ 0_freezer",

"CookTop": "dwg_0_cooktop",

"Oven": "dwg_ 0_oven",

"DishWasher": "dwg_0_dishwasher",
"WashingMachine": "dwg_0_washingmachine" ,

"Dryer": "dwg_0_dryer",
"Television" "dwg_0_television",

"LaptopComputer": "occ_0": "dwg_0_occ_0_laptop"},
"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_0_lighting",

"Box": "dwg_0_box",

"Charger": "occ_0": "dwg_0_occ_0_charger"}},
"dwg_1": {"Fridge": "dwg_1_fridge",

"Freezer": "dwg_1_ freezer",

"CookTop": "dwg_1_cooktop",

"Oven": "dwg_ 1 oven",

"DishWasher": "dwg_1_dishwasher",
"WashingMachine": "dwg_ 1 washingmachine" ,

"Dryer": "dwg_1_ dryer",

"Television": "dwg_1_television",
"LaptopComputer": "occ_0": "dwg_1_occ_0_laptop",
"occ_1": "dwg_1_occ_1_laptop"},

"DesktopComputer": {},

"Lighting": "dwg_1_lighting",
"Box": "dwg_1_ box",
"Charger": "occ_0": "dwg_1_occ_0_charger",

"occ_1": "dwg_1_ occ_1_charger"}},
"dwg_2": {"Fridge": "dwg_2_fridge",

"Freezer": "dwg_2_ freezer",

"CookTop": "dwg_2_ cooktop",

"Oven": "dwg_ 2 oven',

"DishWasher": "dwg_2_ dishwasher",
"WashingMachine": "dwg_2 washingmachine" ,
"Dryer": {},

"Television": {

>
"LaptopComputer": {"occ_0": "dwg_2_occ_0_laptop",
"occ_1": "dwg_2 occ_1_laptop",

"occ_2": "dwg_2_ occ_2_ laptop"},

"DesktopComputer": {}

"Lighting": "dwg_2_ lighting",

"Box": "dwg_2_ box",

"Charger": "occ_0": "dwg_ 2 occ_0_charger",
"occ_1": "dwg_2_ occ_1_charger",

"occ_ 2" "dwg_2_ occ_2_ charger"}}},

ori (),

"0": {}}
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A.7 Script d’implémentation des modeles d’otpimisation en in-
tégrant OMEG’Alpes

A.7.1 ThermalZone

Listing A.3 — Partie du fichier json de configuration pour le sous-modele d’optimisation de
centrale de production photvoltaique

for obj in connector.exchange message[ meas_objects’]. keys ():

meas__list = list (connector.exchange_ message|[ meas_objects’][obj]. keys())

index = 0

if obj != ’external_states’:

for sub_model name in connector.exchange message[ meas_objects’][obj][meas_list [0]][ obj_ data’].keys ():
if obj == ’ThermalZone’:

sub__model [sub_model name] = {}

sub__model [sub_model name] [ 'model’] = {}
sub__model [sub_model_name ][ >zone_model’] = ()
sub__model [sub_model_name] [ "type’] = obj

# thermal part

system__parameters = database.get_ value meas(variable _name="system_ parameter",
sub__model_name=sub__model_name)

pmax = estimations [sub_model name] [ ’p_heat_max’]
n_zone += 1

op_mode = system__parameters | op_mode’]

if op_mode == ’Heating’:

T_set = system__parameters[’set__point__heating’]
elif op_mode == ’Cooling ’:

T_set = system__parameters|’set__point_cooling’]

if op_mode != ’Stand—by’:

if self MPC_type == ’detailed ’:

kz_Cz = list (estimations [sub_model _name] [ ’kz_Cz’])
kw_Cw = list (estimations [sub_model_name][ ’kw_Cw’])
elif self MPC_type == ’rule_based ’:

kz_Cz = None
kw_Cw = None

sub__model [sub_model_name] [ "model’ ][ "thermal_ part’] = HeatingLoad (time=time_ unit,
name=’thermalzone__’ + str(index),
energy__type = ’Thermal’,

pmin= 0.,

pmax= pmax,

T _set=T_set,

op__mode=op__mode,
temp_margin=t_margin,
rc__model=rc__model,

estimator_ type=self.MPC_type)

sub__model [sub_model name][ ’model’ ][ ’conversion_unit’] = ElectricalToThermalConversionUnit (time=time_unit,
name=’thermalzone__’ + str (index),

pmin__in__elec=0.,

pmax__in_elec=pmax,

pmin_out__therm=0.,

pmax_ out_therm=pmax)

rc_network = General RCNetwork(time=time__unit,

heating_load=sub_model [sub_model _name][ 'model’ ][ 'thermal_part’],

T z O=estimations [sub_model _name][’T_z 0],

T_w_O=estimations [sub_model name] [ ’T_w_0’],

RwzCz=estimations [sub_model name][’ RwzCz’],

kz_Cz=kz_Cz,

Cz=estimations [sub_model_name][’_Cz’],

Cw=estimations [sub_model_name][’_Cw’],

RwzCw=estimations [sub_model _name][’_RwzCw’],

RextwCw=estimations [sub_model name] [’ _RextwCw’],

RextzCz=estimations [sub_model name][’_RextzCz’],

kw_Cw=kw_Cw)

if self MPC_type == ’detailed ’:

T_ext = list (predictions [sub_model_name][’external_conditions’][ ’T_ext’][: optim__horizon])
phi_int = list (predictions [sub_model _name][ ' internal_loads’][:optim__horizon])

phi_sol = list(predictions [sub_model _name] [ ’external_conditions’ ][ phi_sol’][: optim_horizon])
elif self MPC_type == ’rule__based ’:

upcoming day = str(database.dict_file[database.MPC_creator_name] [ ’optimization_data’][ 'Data_Time_Index’]|[step])[0:10]
predictions [sub_model _name] [ ’external_ conditions’] = list ()

predictions [sub_model _name] [ ’internal_ loads_Tz’] = list ()

predictions [sub_model name][ ’internal loads_Tw’] = list ()

(phi_int, phi_sol, T_ext) = self.generate_rule_ based_predictions(database,
predictions ,

sub__model__name,

upcoming_day,

horizon__over__day ,

optim__horizon)

General _Thermal Zone_Modeller (rc_network=rc_network ,
heating_load=sub_model [sub_model_name][ model’ ][ "thermal_part’],
name=sub__model__name,

T__ext=T_ ext,

phi__int=phi__int ,

phi_sol=phi_sol)
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T max = self.objective_ function [ comfort_zone’][ ’T_conf max’]

T min = self.objective function |’ comfort zone’][ ’T_conf min’]

weight_zone = self.objective function[’comfort_zone’][ weight’]

for obj_fun in self.objective__function:

if obj_fun == "PV_self":

sub__model [sub_model_name] [ "model’ ][ thermal_ part’].maximize_thermal_ comfort_abs_2(T_op=20.0,

T_op_ub = T_max,

T_op_lb = T__min,

activity=predictions [sub_model_name][ ’activity ’][: optim__horizon],
weight = weight_zone / (20.0 — T_min))

elif obj_ fun == "economy":

sub__model [sub_model _name] [ *model’ ][ *thermal part’]. maximize_ thermal comfort_pond(T_op=20.0,
T_op_ub = T_ max,

T _op_lb = T min,

activity=predictions [sub_model _name][ activity ’][: optim__horizon],

weight = weight_zone / (20.0 — T _min))

# electrical part

sub__model [sub_model_name] [ "model’][ ’electric_part’] = FixedConsumptionUnit(time=time_ unit,
name=’thermal_ zone’ + str(index) + ’_electric_load’,
p=predictions [sub_model name][’electric_load’][:optim_horizon]. tolist (),

energy_ type='Electrical’)
for zone, model in optim_model dict.items ():
for key in sub_model.keys ():

if key == zone:

if sub_model[key ][ 'type’] == ’'ThermalZone’:

system__parameters = database.get_value_ meas(variable_name="system_ parameter",

sub__model _name=key)

op_mode = system__ parameters | op_mode’]

if op_mode == ’Heating’:

zone__thermal consumption = sub_model[key ][ model’ ][ thermal part’]

zone__thermal production = sub_model[key ][ 'model’ ][ ’conversion_unit’].thermal production_unit
zone__storage_node = EnergyNode(time__unit, ’zone_storage_node_’ + key,

energy_ type=’Thermal’)

zone__storage_node.connect__units (zoncithcrmaliconsumption s

zone__thermal production)

energy_node_list [zone] = energy_node_list [zone] + (zone_storage_node,)

unit_list [zone] unit_list [zone] 4 (sub_model[key ][ ’model’ ][ ’conversion_unit’].elec_consumption_unit ,)
unit_list [zone] unit_list [zone] + (sub_model[key][ model’ ][ electric_part’],)
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A.7.2 Electricgeneration

Listing A.4 — Partie du fichier json de configuration pour le sous-modele d’optimisation de
centrale de production photvoltaique

if sub_model[key][ type’] == ’ElectricGenerator ’:

energy_profile = predictions [key][ ’state__variable’][0:optim__horizon]. tolist ()
consumption__profile = list ()

production__profile = list ()

for i, energy in enumerate(energy_profile):

if energy < O:
consumption_profile.append(—energy*energy_dict[zone]/energy_ tot)
production_profile.append (0.)

else:
consumption_profile.append (0)
production__profile.append(energy=*energy_dict[zone]/energy_tot)

pv_generator = FixedProductionUnit (name=zone + ’_production_profile’,
p=production__profile , time=time_ unit)

unit__list [zone] = unit_list[zone] + (pv_generator,)

pv_consumption = FixedConsumptionUnit (name=zone + ’__consumption__profile’,
p=consumption_profile, time=time__unit)

unit_list [zone] = unit_list[zone] + (pv_consumption,)

A.7.3 ZoneSotrage

Listing A.5 — Partie du fichier json de configuration pour le sous-modele d’optimisation de
centrale de production photvoltaique

if obj == ’ZoneStorage’:

sub__model [sub_model _name] = {}

sub__model [sub_model name] [ 'type’] = obj

system__parameters = database.get_value_ meas(variable_name="system__parameter",
sub__model name=sub_model name)

sub__model [sub_model name][ ’linked zone’] = system_parameters|[’thermalzone’]
weight DHW = self.objective_ function [ ’comfort. DHW ][’ weight ’]

sub__model [sub_model_name] [ "model’] = self.optimisationmodel.set_optim_model(

predictions [sub_model_name],
estimations [sub_model _name],
database ,

objective_ function = True,
index=index ,

step=step ,

weight= weight_ DHW,
optim__horizon=optim__horizon,
sub__model__name=sub__ model__name,
time=time__unit)

if sub_model[key][ type’] == ’ZoneStorage’

if key[0:—1len(’__zonestorage’)] == zone:

unit_list [zone] = unit_list [zone] 4 (sub_model[key][ 'model’][ ' EnergyUnit’].elec_consumption_unit ,)
energy_node__list [zone] = energy_node_list [zone] + (sub_model[key][ model’ ][ EnergyNode’],)

A.7.4 Electricgrid

Listing A.6 — Partie du fichier json de configuration pour le sous-modele d’optimisation de
centrale de production photvoltaique

for obj_fun in self.objective__function:

if obj_fun == "PV_self":

p_zone = 0

for key, value in p_dict.items ():

if key[0:—1len(’_zonestorage’)] == zone:

p_zone += value

weight_pv = self.objective_function|[ ' PV_self’ ][ weight’]
zone__energy_node = EnergyNode(time=time_unit, name=zone + "__energy_node")
zone__grid__import = VariableProductionUnit (time=time__unit, name=zone + "grid_production")

zone_ grid__import. minimize_production (weight=weight_pv / p_zone)
zone__energy_node.add__connected__energy_ unit(zone_grid_import)

zone_grid__export = VariableConsumptionUnit (time=time__unit, name=zone + "grid_ consumption")
zone__grid__import. minimize_production (weight=weight_pv / p_zone)
zone__energy_node.add_connected__energy unit(zone_grid_export)

elif obj_ fun == "economy":

p_zone = 0

for key, value in p_dict.items ():

if key[0:—len(’_zonestorage’')] == zone:

p_zone += value

operating__cost = list ()

hour_of days = database.dict_file[database.MPC_creator_name] [ ’optimization_data’][ hourofday’ ]|
rescaled__step: rescaled__step + simu_horizon]

hour_of_ days = resample_data(input_list=hour_of_ days, dt_origin=simulation_time_step,

dt_final=optimization_time_step, pick_config="stair")
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low__hour = [23, 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7]

energy_ price_low = 0.1230

energy_ price__high = 0.1580

for i, hour in enumerate(hour_of days):

if hour in low_ _hour:

operating cost.append(energy_price_low/p_tot/energy price_high)
else:
operating_cost.append(energy_price_high/p_tot/energy_price__high)

weight_eco = self.objective_function [ ’economy’ ][ weight’]
zone_energy_node = EnergyNode(time=time_ unit, name=zone + "__energy_node")
zone_ grid__import = VariableProductionUnit (time=time_unit, name=zone + "grid_production", operating_ cost= operating_ cost)

zone_ grid__import. minimize_costs (weight=weight__eco)
zone__energy_node.add_connected__energy_ unit(zone_grid_import)

zone_ grid__export = VariableConsumptionUnit (time=time__unit, name=zone + "grid_consumption")
zone__energy_node.add_connected__energy unit(zone_grid_export)

A.8 Fichier json de configuration utilisé pour la cas d’étude du
chapitre 5

A.8.1 ThermalZone

Listing A.7 — Partie du fichier json de configuration pour le sous-modele d’optimisation de zone
thermique

{"ThermalZone" :

"air__temperature": {'"varname': "air_ temperature",
"vartype": "temperature",
"unit": "[degC]",

"obj_data": {"building 0_0_thermal zone_0": {"index": 0, "value": 0.0},

>
"building 0_1 thermal zone 0": {"index": 1, "value': 0.0},
"building_1_0_thermal_ zone_0": {"index": 2, "value": 0.0},
"building_1_1_thermal_zone_0": {"index": 3, "value": 0.0},
"building_2_0_thermal_zone_0": {"index": 4, "value": 0.0},
"building_2_1_ thermal_zone_0": {"index": 5, "value": 0.0},
"building_3_0_thermal_zone_0": {"index": 6, "value" 0.0},
"building_3_1_thermal_zone_0": {"index": 7, "value" 0.0},
"building_4_0_thermal_ zone_0": {"index": 8, "value"': 0.0},
"building_4_1_ thermal_ zone_0": {"index": 9, "value": 0.0}},
"step": —1},

"horizontal solar__gain": "varname": "horizontal_ solar_gain",
"vartype": "none",

"unit": "[—]"

>
"obj_data": {"building_ 0_0O_thermal zone_0": {"index": 0, "value": 0.0},

"building_0_1_ thermal zone_0": {"index": 1, "value': 0.0},
"building 1 _0_thermal zone_ 0": {"index": 2, "value': 0.0},
"building_1_1 thermal zone_ 0": {"index": 3, "value': 0.0},
"building 2 0_thermal zone 0": {"index": 4, "value': 0.0},
"building_2_1_thermal zone_0": {"index"': 5, "value"': 0.0},
"building_3_0_thermal_zone_0": {"index": 6, "value": 0.0},
"building_3_1_thermal_zone_0": {"index": 7, "value': 0.0},
"building_4_0_thermal_zone_0": {"index": 8, "value": 0.0},
"building_4_1_thermal_zone_0": {"index": 9, "value": 0.0}},
"step": —1},

"internal__gain": "varname": "internal_ gain",

"vartype": "none",

"unit": "[—]"

"obj_data": {"building_ 0_0_thermal zone_0": {"index": 0, "value": 78.39},
"building_0_1 thermal zone_ 0": {"index": 1 "value": 67.19},
"building_1_0_thermal zone_0": {"index": value": 950.53},

>
>

"building_1_1_ thermal zone_0": "index": 3, "value": 830.81},

"building_2_0_thermal zone_0": {"index": 4, "value": 439.41},

"building_2_ 1 thermal zone_0": {"index": 5, "value': 1206.76},

"building 3_0_thermal zone 0": {"index": 6, "value'": 67.19},

"building_3_1 thermal zone_ 0": {"index": 7, "value"': 330.38},

"building 4 0_thermal zone 0": {"index": 8, "value': 477.33},

"building_4_1_thermal_ zone_0": {"index": 9, "value": 78.39}},

"step": —1},

"height": "varname": "height",

"vartype": "none",

"unit": "[—]", "obj_data": {"building_0_0_thermal_ zone_0": {"index": 0, "value": 18.0},

"building_0_1_thermal zone_0": {"index": 1, "value": 12.0},

"building_1_0_thermal_zone_0": {"index": 2, "value": 18},

"building_1_1 thermal zone_ 0": {"index": 3, "value": 18},

"building_2_0_thermal zone_0": {"index": 4, "value": 18},

"building_2_1 thermal zone_0": {"index": 5, "value": 18},

"building_ 3_0_thermal zone_ 0": {"index": 6, "value': 9},

"building_3_1_ thermal zone_0": {"index": 7, "value" 6},

"building _4_0_thermal zone_ 0": {"index": 8, "value" 9},

"building_4_1 thermal zone_0": {"index": 9, "value" 18.0}},

"step": —1},

"exterior__footprint": "varname": "exterior_ footprint",

"vartype": "none",

"unit": "[—]",

"obj_data": {"building_0_0_thermal zone_0": {"index": 0, "value': [[0.0, 0.0], [0.0, 9.0], [10.0, 9.0],

"building_0_1_thermal_zone_0": {"index": 1, "value": [[0.0, 0.0], [0.0, 18.0], [10.0, 18.0], [10.0, 0.0]

"building_1_0_thermal_zone_0": {"index": 2, "value" [f[ob.0, 0.0], [0.0, 20.0], [8.0, 20.0], [8.0, 0.0],

"building_1_1_thermal_zone_0": {"index": 3, "value" [[ob.0, 0.0], [0.0, 20.0], [8.0, 20.0], [8.0, 0.0],

"building_2_0_thermal_zone_0": {"index": 4, "value" [f[o.0, 0.0], [0.0, 20.0], [8.0, 20.0], [8.0, 0.0],

"building_2_1_ thermal_zone_0": {"index": 5, "value" [f[ob.0, 0.0], [0.0, 20.0], [8.0, 20.0], [8.0, 0.0],
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"building_ 3_0_thermal zone_ 0": {"index": 6, "value" [f[ob.0, 0.0], [0.0, 18.0], [10.0, 18.0], [10.0, 0.0]
"building_3_1_thermal zone_0": {"index": 7, "value" [fo.0, 0.0], [0.0, 20.0], [8.0, 20.0], [8.0, 0.0],
"building_4_0_thermal zone_ 0": {"index': 8, "value': [[0.0, 0.0], [0.0, 20.0], [8.0, 20.0], [8.0, 0.0],
"building_4_1_thermal zone_0": {"index": 9, "value" [fo.0, 0.0], [0.0, 9.0], [10.0, 9.0], [10.0, 9.0],
"step": —1},

"mean__radiant__temperature": "varname": "mean_radiant__temperature",

"vartype": "temperature",

"unit": "[degC]",

"obj_data": {"building_0_0_thermal_ zone_0": {"index": 0, "value": 0.0},

"building_0_1_thermal_zone_0": {"index": 1, "value"': 0.0},

"building_1_0_thermal_zone_0": {"index": 2, "value" 0.0},

"building_1_1_ thermal_zone_0": {"index": 3, "value" 0.0},

"building_2_0_thermal_zone_0": {"index": 4, "value" 0.0},

"building_2_1 thermal zone_0": {"index": 5, "value" 0.0},

"building_3_0_thermal zone_0": {"index": 6, "value" 0.0},

"building 3_1 thermal zone_ 0": {"index": 7, "value" 0.0},

"building_4_0_thermal zone_0": {"index": 8, "value" 0.0},

"building_4_1 thermal zone_0": {"index": 9, "value" 0.0}},

"step": —1},

"electric_load": {"varname": "electric_load",

"vartype": "power",

"unit": " [W]",

"obj_data": {"building 0_0_thermal zone_ 0": {"index": 0, "value": 58.796234130859375},
"building_0_1_thermal_zone_0": {"index": 1 "value": 50.39677429199219},

>
"building_1_0_thermal_ zone_0": {"index": , "value": 160.0},
"building_1_1_thermal_zone_0": {"index": 3, "value": 160.0},
"building_2_0_thermal_ zone_0": {"index": 4, "value": 90.0},
"building_2_1_thermal_zone_0": {"index": 5, "value": 300.0},
"building_3_0_thermal_zone_0": {"index": 6, "value": 50.39677429199219},
"building_3_1_thermal_zone_0": {"index": 7, "value": 80.0},
"building_4_0_thermal_zone_0": {"index": 8, "value": 100.0},

"building_4_1_ thermal_ zone_0": {"index": 9, "value": 58.796234130859375}},
"step": —1}},

"DirectGenerator":

{"thermal_ output": "varname": "thermal_ output",

"vartype" "power" ,

"unit": " [W]",

"obj_data": {"building O0_O0_thermal zone_ 0_electricheater": {"index": 0, "value': 0.0},
"building_0_1_ thermal zone_ 0_electricheater": {"index": 1, value" 0.0},
"building 1 0_thermal zone_ 0_electricheater": {"index": 2, "value" 0.0},
"building_1_1_thermal_ zone_0_electricheater": {"index": 3, "value" 0.0},
"building_2_0_thermal_ zone_0_electricheater": {"index": 4, "value" 0.0},
"building_2_1_thermal_zone_0_electricheater": {"index": 5, "value" 0.0},
"building_3_0_thermal_zone_0_electricheater": {"index": 6, "value" 0.0},
"building_3_1_thermal_ zone_0_electricheater": {"index": 7, "value" 0.0},
"building_4_0_thermal_ zone_0_electricheater": {"index": 8, "value" 0.0},
"building_4_1_thermal_ zone_0_electricheater": {"index": 9, "value" 0.0}},
"step": —1},

"electric__load": "varname": "electric__load",

"vartype": "power",

"unit": "[W]"

"obj_data": {"building O0_0_thermal zone_0_electricheater": {"index": 0, "value': 0.0},

"building_0_1_thermal_ zone_0_electricheater": "index": 1, "value" 0.0},
"building_1_0__thermal_zone_0__electricheater": "index": 2, "value" 0.0},
"building 1 1 thermal zone_ 0_electricheater": {"index": 3, "value" 0.0},
"building_2_ 0_thermal zone_0_electricheater": {"index": 4, "value" 0.0},
"building_2_1_ thermal zone_0_electricheater": {"index": 5, "value" 0.0},
"building__3_0_thermal_ zone_0_electricheater": {"index": 6, "value" 0.0},
"building_3_1_thermal_ zone_0_electricheater": {"index": 7, "value" 0.0},
"building_4_0_thermal_ zone_0_electricheater": {"index": 8, "value" 0.0},
"building_4_1_thermal_zone_0_electricheater": {"index": 9, "value" 0.0}},

"step": —1}},

A.8.2 Electricgeneration

Listing A.8 — Partie du fichier json de configuration pour le sous-modele d’optimisation de
centrale de production photvoltaique

"ElectricGenerator
{"electric__generation

"

"varname": "electric__generation",
"vartype": "power"
Tunit": W],
"obj_data": {"central pv_power": {"index": 0, "value": —7.7272725105285645}},
"step": —1}},

A.8.3 ZoneStorage

Listing A.9 — Partie du fichier json de configuration pour le sous-modéle d’optimisation de ballon
d’eau chaude

"ZoneStorage":
{"heating__max_ temperature":
"varname": "heating max_temperature",
"vartype": "temperature",
"unit": "[degC]",
"obj_data": {"building_0_0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 0, "value": 90.0},
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"building_0_1_ thermal zone_0_zonestorage"'": {"index": 1, "value
"building_1_0_thermal zone_0_zonestorage"': {"index": 2, "value
"building 1 1 thermal zone_ 0_zonestorage"': {"index"': 3, "value
"building_2_ 0_thermal zone_0_ zonestorage"'": {"index": 4, "value
"building_2 1 thermal zone_0_zonestorage"'": {"index"': 5, "value
"building_3_0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 6, "value
"building_3_1_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 7, "value"
"building_4_0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 8, "value
building_4_1_thermal_zone_0_zonestorage": {"index": 9, "value
step": —1},

nominal_heating power": "varname": "nominal heating power",
vartype": "none",

unit": " "

obj_data": {"building_0_0_thermal zone_0_zonestorage": {"index
building_0_1_ thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 1, "value
"building_1_0_thermal zone_0_zonestorage"': {"index"': 2, "value
"building_1_1_ thermal zone_0_zonestorage": {"index": 3, "value
"building_2_ 0_thermal zone_0_zonestorage"'": {"index": 4, "value
"building_2_1_ thermal zone_0_zonestorage"'": {"index": 5, "value
"building_3_0_thermal zone_0_zonestorage"'": {"index"': 6, "value
"building 3 1 thermal zone_ 0_zonestorage"': {"index"': 7, "value
"building_4_0_thermal zone_0_zonestorage"'": {"index"': 8, "value
building 4 1 thermal zone_ 0_zonestorage"': {"index": 9, "value
step":

volume" : "volume" ,

vartype

unit": "[—]",

obj_data": {"building_0_0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index
building_0_1_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 1, "value
"building_1_0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 2, "value
"building_1_1_ thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 3, "value
"building_2_ 0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 4, "value
"building_2_ 1 thermal_ zone_0_zonestorage"'": {"index": 5, "value
"building_3_0_thermal zone_0_zonestorage"'": {"index": 6, "value
"building_3_1_ thermal zone_0_zonestorage"'": {"index": 7, "value
"building_4_ 0_thermal zone_0_ zonestorage"'": {"index"': 8, "value
"building_4_1_ thermal zone_0_zonestorage"'": {"index": 9, "value
"step": —1}

op__mode "varname": "op_mode",

vartype": "none",

unit": " ",

obj_data": {"building_0_0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index
building_0_1_thermal_zone_0_zonestorage": {"index": 1, "value
"building_1_0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 2, "value
"building_1_1_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 3, "value
"building_2_ 0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 4, "value
"building_2_ 1 thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 5, "value
"building_3_0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 6, "value
"building_3_1_ thermal zone_0_zonestorage"': {"index": 7, "value
"building_4_0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 8, "value
building 4 1 thermal zone_0_zonestorage"': {"index": 9, "value
step": —1},

storage_temperature": "varname": "storage_temperature",
vartype": "temperature",

unit": " [degC]",

obj_data": {"building_ 0_0_thermal zone_0_zonestorage": {"index
building_ 0_1_ thermal zone_0_zonestorage"'": {"index": 1, "value
building_1_0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 2, "value
"building_1_1_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 3, "value
"building_2_ 0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 4, "value
"building_2_1_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 5, "value
"building_3_0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 6, "value
"building_3_1_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 7, "value
"building_4_0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 8, "value
"building_4_1_ thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 9, "value
step": —1},

thermal output": "varname": "thermal_ output',

vartype": "power",

unit": "[W]",

obj_data": {"building_0_0_thermal zone_0O_zonestorage" {"index

building 0_1_ thermal zone_0O_ zonestorage"': {"index": 1,
"building_1_0_thermal zone_0_zonestorage": {"index": 2,
"building 1 1 thermal zone_ 0_zonestorage": {"index": 3,
"building_2_ 0_thermal zone_0_zonestorage": {"index": 4,
"building 2 1 thermal zone_ 0_zonestorage": {"index": 5,
"building_3_0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 6,
"building_3_1_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 7,
"building_4_0_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 8,
"building_4_1_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 9,
"step": —1},

thermal_ _input": "varname": "thermal_ input",

vartype": "none",

unit": " "

obj_data": {"building_0_0_thermal zone_0_zonestorage":

building_0_1_ thermal_ zone_0_zonestorage"': {"index": 1,
"building 1 _0_thermal zone_0_zonestorage": {"index": 2,
"building_1_1_ thermal zone_0_zonestorage": {"index": 3,
"building 2 0_thermal zone_0_zonestorage"': {"index": 4,
"building_2_ 1 thermal zone_0_ zonestorage": {"index": 5,
"building 3 _0_thermal zone_ 0_zonestorage": {"index": 6,
"building_3_1_ thermal zone_0_zonestorage": {"index": 7,
"building_ 4 0_thermal zone_ 0_zonestorage": {"index": 8,

building_4_1_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 9,

step": —1},

electric__load": "varname": "electric__load",

vartype": "power",

unit": "[W]",

obj_data" {"building_0_0_thermal_ zone_0_zonestorage":
"building_0_1_thermal_ zone_0_zonestorage": {"index": 1,
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"building_1_0_thermal zone_0_ zonestorage":
"building_1_1_thermal_ zone_0O__zonestorage":
"building__2_0__thermal_ zone_0O_ zonestorage":
"building_2_1_thermal_ zone_0__zonestorage":
"building_3_0__thermal_ zone_0__zonestorage":
"building_3_1_thermal_ zone_0__zonestorage":
"building_4_0__thermal_ zone__0__zonestorage":
"building_4_1_thermal_zone__0__zonestorage":

"Step":

-1}},
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A.9 Exemple de parametrage de la classe MPC__Architect pour
le cas d’étude du chapitre 5

Listing A.10 — Script permettant le parameétrage de la classe MPC__ Architect et son fonction-
nement

from MPC__Architect. classes.connector import Socket__Connector

from MPC__Architect. classes.database import JSON_ Database

from MPC__ Architect. classes . mapping import ThZone_ Mapping JSON

from MPC__Architect. classes.predictor import Architect__PerfectPredictor
from MPC__Architect. classes .estimator import Architect_Estimator

from MPC__ Architect. classes.opc import Architect_ OPC

from MPC__Architect. classes . mpcarchitect import MPC_ Architect

import os

from MPC__Architect. general.data_path import data_path

from pulp import PULP_CBC_CMD

# Initialize the configuration dictionnary for the mpcarchitect class
config_dict = {}

project_name = "Chapter_5" # Please check that this name i¢s the same than for the dimosim part —> project_name

config_dict["socket_number"] = 63524 # Please check that this number is the same than the one on the dimosim part —> por

# Assign caracteristic of the MPC from the possible configuration parameter available

config dict["rc_model"] = "R3C2" # [ "R8C2'", "R2C2" ]

config_dict["estimator_type"] = "detailed" # [ "detailed ", "rule_based" |

config dict["control distribution"] = "centralized" # [ "decentralized", "centralized"' ]
config dict["predictor_type"] = "perfect" # ["perfect', "naive'

# Generate weather data for the weather predictions from epw documentation
config dict["weather_ file"] = os.path.join(data_path[’weather’], ’EnergyPlus’, >Montpellier.epw’)

# Generate the objective dictionnary that would have the corresponding objective functions
# Hereafter is configured the comfort function

# Choose the weight

alpha = 0.20

config_dict ["alpha"] = alpha

# Choose the thermal comfort bounds
delta__T__conf_max = 25.0 # C
delta__T__conf_min = 19.6 # C

# Assign here the objective function in the configuration data dict

config dict["objective_ function"] = {’comfort_zone’: {’weight’ : (1—alpha)/2,
>T_conf_max’ : delta_T_ conf_max,

T_conf min’ : delta_T_ conf min},

’comfort DHW’: {’weight’ : (l1—alpha)/2},

'PV_self’: {’weight’ : alpha}} # economy, PV_self

# Configure the optimization time step
config_dict ["optimization_time_step"'] = 1./3. # hour

# Configure the horizon of the MPC — hereafter is 24 hours
s

That means that the predictions would be done for the mnext 24 hours and that
the optimized control strategy is determined for the next 24 hours
s

config_dict["horizon"] = 12. # hour — [1, 2, 8, 4, ... 48]

# Configure the optimization frequency of the MPC — hereafter is 12 hours
That means that the determined control strategy would be applied on the next
12 hours and that a new sequence of optimization would be runned

2

config dict["optimization_frequency"] = 6 # hour — 0 < optimization__frequency < horizon
# Configure the initialization time of the MPC — hereafter is 2 days
s

That means that for the first two days of the simulation the data would be gathered
without determining the control strategy — a default control strategy would be applied
by sending the default threshold for control to DIMOSIM

s

config_dict["initialization_time"] = 2. # day — initialization__time > horizon
# Configuration of the optimization solver — do mot change it for this example
config dict["fracgap__estimator"] = le—3

config_dict["maxSeconds__estimator"] = 60

config dict["fracgap_command"] = le—6

config dict ["maxSeconds_command"] = 45

config dict[’solver’] = PULP_CBC_CMD

config_dict[’dataset’] = "C:/Users/brugeron/PycharmProjects/dimosim_multi_generator/MPC_ Architect/files /Chapter_5/"
# True for morris scattering , False eitherway

config_ dict[’scattering_morris_on’] = True

# True : store the estimations data into a csv file
config_dict[’store_estimation_data’] = False

# Generate the instances of object that would composate the MPC__architect

XX



database = JSON_ Database( MPC_ creator_name = project_name, config dict= config dict)

connector = Socket__Connector(connection__password= ’'x’, step = 0, socket_number = database.config dict["socket_number"],
mapping = ThZone Mapping JSON(connector = connector, database= database)

predictor = Architect_ PerfectPredictor(connector = connector, database = database, predictor_ type= database.config dict|
estimator = Architect_Estimator(estimation_sample= database.dict_file[database.MPC_creator_name] [ ’optimization_ data’][ e
connector = connector)

controller = Architect_ OPC(name = project_name, control_distribution= database.config_dict["control__distribution"] )

mpc_architect = MPC__Architect(config_dict= database.config_dict ,

database = database,
connector= connector ,
mapping = mapping,
predictor = predictor ,
estimator= estimator ,
controller = controller)

mpc__architect.orchestrate ()
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