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Résumé

Dans une approche de réponse a la demande, les agents résidentiels doivent réaliser
des taches d’optimisation et d’apprentissage automatique. Ces taches sont complexifiées
lorsque I’agent automatisé ne peut pas controler de facon directe la puissance des
charges flexibles (chauffages, véhicules électriques, chauffe-eau, batteries de stockage
domestique). Par exemple, il peut changer la consigne d’un thermostat, mais il ne peut pas
imposer la puissance des plinthes électriques. Il peut délester le chauffage (signal On-Off),
mais il ne peut moduler la puissance des éléments chauffants. Dans ces circonstances,
la relation entre le cofit de 1’énergie et la variable de décision n’est pas directe et est
en principe inconnue. On sait intuitivement que diminuer la consigne d’un thermostat
permet de consommer moins en chauffage , toutefois on ne sait pas avec certitude la
reduction de puissance consommée résultante. Cette relation peut aussi étre soumise a
des dynamiques non linéaires et stochastiques qui doivent étre comptabilisées (au moins
en partie) afin d’assurer une certaine optimalité dans la décision. Deux objectifs sont
normalement établis dans la formulation du probléme d’optimisation : 1) maximiser le
confort des occupants de la résidence , 2) minimiser le colt de 1’énergie. Le premier
objectif est introduit a I’aide d’une fonction d’utilité prenant différentes formes selon le
type de charge a gérer. Par exemple, le confort thermique pour la gestion du chauffage,
la satisfaction pour la recharge complete et rapide d’un véhicule électrique, ou bien la
disponibilité d’eau chaude dans le réservoir. Le deuxieme objectif entre en conflit avec
le premier et consiste a réduire au maximum la facture a payer. En effet, moins 1’agent
consomme de 1’énergie pour réduire sa facture, plus cela va nuire au confort thermique
du client. A la lumigre des points soulevés ci-haut, nous proposons au travers de ce projet
d’introduire au niveau de I’agent résidentiel, un mécanisme d’inversion afin de générer les

profils de décisions optimales lui permettant de satisfaire les deux objectifs conflictuels
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cités ci-haut. Cela va consister dans un premier temps a établir un modele direct entre
la variable de décision et la consommation et ensuite I’introduire comme contrainte au
niveau de la fonction objectif afin de produire les trajectoires des variables de décision.
Pour le cas des plinthes électriques, la variable de décision sera le profil de température
de consigne a appliquer sur le thermostat. Le deuxieme volet consiste a mettre au point
une technique de mise a jour en temps réel du modele énergétique d’une résidence afin
de garantir la tracabilité de sa dynamique thermique malgré les stochasticités introduites
par le comportement des occupants et les changements météorologiques. Les deux étapes
combinées ont pour role de permettre une meilleure prise de décision sous incertitudes et
d’éviter une importante déviation par rapport au plan de consommation. Les contributions
majeures de cette these sont au nombre de trois : (1) une méthode de recherche en
espace réduit, pour I’identification des parametres des thermostats communicants a tension
secteur (parametres uniques et modele interprétable) ; (2) une technique d’estimation et de
prédiction en ligne des charges résiduelles qui intégrée a un modele thermo-thermostatique
permet de prédire le potentiel de réponse a la demande d’une résidence ; (3) un algorithme
de controle par optimisation inverse convertissant un profil de puissance cible en consignes

applicables aux thermostats. Ces contributions ont été validées sur des données réelles.



Abstract

In a Demand Response context, residential agents must perform optimization and machine
learning tasks. Those tasks become more complex when the automated agent cannot
directly control the power of flexible loads (heating loads, electric vehicles, water heaters,
home storage batteries). For example, it can adjust the setpoint of a thermostat, but
it cannot impose the power of electric baseboards heater. It can switch heaters (with
an on and off signal), but it cannot modulate the power of heating elements. In these
circumstances, the relationship between energy cost and the decision variable is not direct
and is essentially unknown. Intuitively, we know that lowering a thermostat’s set-point
temperature helps reduce heating load consumption; however, we are not certain about
the amount of power consumption resulting. This relationship may also be subject to
nonlinear and stochastic dynamics that need to be considered (at least partially) to ensure
some optimality in the decision-making. Two objectives are typically established in the
optimization problem formulation: 1) maximize the comfort of the residence occupants
and 2) minimize the cost of energy. The first objective is introduced through a utility
function that takes different forms depending on the type of load to be managed. For
example, thermal comfort for heating management, satisfaction for the complete and
rapid recharge of an electric vehicle, or the availability of hot water in the tank. The
second objective conflicts with the first and aims to minimize the energy bill as much
as possible. Indeed, the less energy the agent consumes to reduce its bill, the more
this will compromise the thermal comfort of the customer. In light of the points raised
above, we propose, through this project, to introduce an inverse mechanism at the
residential agent level to generate optimal decision profiles that satisfy the two conflicting
objectives mentioned above. This will involve, initially, establishing a forward model

between the decision variable and consumption and then introducing it as a constraint
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in the objective function to produce the trajectories of the decision variables. For electric
baseboards, the decision variable will be the setpoint temperature profile to be applied
to the thermostat. The second aspect involves developing a real-time update technique
for the energy model of a residence to ensure the traceability of its thermal dynamics
despite the stochasticity introduced by occupant behavior and weather changes. The
combined two steps aim to enable better decision-making under uncertainties and avoid
significant deviation from the consumption plan. The major contributions of this thesis
are threefold : (1) a shrinked-space search method for identifying the parameters of
line-voltage communicating thermostats (yielding a unique set of parameters and an
interpretable model) ; (2) an online estimation and prediction technique for residual
thermal loads, embedded in a thermo-thermostatic model that predicts a residence’s
demand-response potential ; and (3) an inverse-optimization-based control algorithm
that converts a target power profile into setpoints applicable to the thermostats. These

contributions were validated on real-world data.
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Chapitre 1 - Introduction
1.1 Contexte général

Face a I'urgence climatique et a la diminution des combustibles fossiles, I’efficacité
énergétique apparait comme un instrument nécessaire pour concilier développement
économique, bien-&tre de la population et protection de 1’environnement. En effet,
I’efficacité énergétique permettra de réduire les coiits de production et de consommation,
de soutenir I’essor et la compétitivité des industries ainsi que de réduire la dépendance
énergétique vis-a-vis de l’extérieur. Par ailleurs, elle pourrait garantir I’acces a un
systeme énergétique plus performant ou le confort thermique et la qualité de vie seront
améliorés. Mais également, contribuer a la réduction des inégalités liées a 1’acces et
au colit de I’énergie. Sur le plan environnemental, en contribuant a limiter 1’utilisation
des combustibles fossiles dans la production d’énergie, elle permettrait de réduire les
émissions de gaz a effet de serre. Comme souligné dans un rapport de 1’Agence
Internationale de 1'Energie [1], prés de 40% des réductions d’émissions nécessaires
pour atteindre la neutralit¢ carbone a I’horizon 2050 pourraient, en effet, provenir
d’améliorations de I’efficacité énergétique. Cet état de fait a suscité, chez les décideurs
mondiaux, un engagement soutenu vers une accélération de la transition énergétique.
L’ objectif étant de passer d’un systeme énergétique a dominante fossile vers un systeme
dominé par des sources d’€nergie propre (solaire, éolien, hydraulique, etc.) et qui integre
un mode de consommation plus intelligent. Outre les avantages relatifs a la préservation de
I’environnement et a une meilleure gestion des ressources, la transition énergétique permet
également de réduire la demande globale d’électricité. Ce qui a pour bénéfices d’alléger la
pression sur les infrastructures électriques et de favoriser un report d’investissement quant
a ’augmentation des capacités de production et de distribution de I’électricité. En effet,

de facon traditionnelle et dans I’optique d’anticiper la demande croissante en €lectricité,



les opérateurs du réseau ont recours a une expansion de leurs actifs, c’est-a-dire des
transformateurs, des lignes de distribution ou méme de production [2]. Cette solution reste
néanmoins coliteuse et peu efficace des lors qu’il y a un risque de surdimensionnement du
réseau électrique qui pourrait tre évité avec une gestion plus efficace de la demande. C’est
pourquoi, il a été introduit dans les années 1980 [3], le concept de Réseau électrique
intelligent (REI) ou smart grid en anglais. Ce concept consiste a placer le client en
tant que consommateur final d’électricité, comme acteur dans la gestion de la demande.
Le REI favorise, grace a I'intégration des nouvelles technologies, une communication
bidirectionnelle entre les fournisseurs d’énergie et les consommateurs, permettant ainsi
une participation active de ces derniers. Les clients sont donc incités a gérer leur
consommation, en temps réel, dépendamment des conditions du réseau. Cette participation
proactive des clients, en temps réel et en fonction des conditions du réseau, est appelée
réponse a la demande ou Demand Response en anglais. Pour participer a un programme
de DR (Demand Response), il est généralement requis un systeme de gestion locale de la
demande ou systeme de maitrise de la demande en énergie (MDE) c6té consommateurs.
Ce systeme de gestion locale a pour rdle de faciliter aux clients la modulation de leur
consommation en réponse aux conditions du réseau, et cela en régulant la consommation
des charges flexibles grace a des contrOleurs intelligents [4]. Par exemple, dans le
secteur résidentiel, les charges flexibles qui sont d’intérét pour un systtme de MDE
dans le cadre d’un réseau électrique intelligent (REI) sont essentiellement : les appareils
électroménagers, la climatisation, le chauffe-eau électrique, les véhicules électriques et
le chauffage électrique. Au Québec, en particulier, avec une consommation €nergétique
dédiée aux chauffages des locaux dans les batiments résidentiels qui s’éleve a 59 % (voir
figure 1.1') [2], a peu prés 64,1% de cette consommation est attribuable au chauffage

électrique en 2022. Cela représente une hausse de 18,2% de 1’électrification des chauffages

1. Sources: Rapport Etat de 1’énergie au Québec 2025 et Office de 1’Efficacité Energétique (OEE)



des locaux sur les 20 dernieres années [5]. Ainsi, les besoins du confort thermique,
particuliecrement durant les périodes hivernales, placent le secteur résidentiel comme
I’un des plus gros consommateurs d’électricité. Cette tendance risque de s’intensifier
a I’avenir, notamment a cause de la croissance démographique et de 1’électrification
croissante des usages. Dans ce contexte, la stabilit¢é du réseau électrique peut Etre
mise a rude épreuve, avec un risque accru de congestion et d’interruptions de service,
notamment lors des périodes de pointe. Les chauffages électriques représentent donc
une opportunité pour I'intégration du mécanisme de réponse a la demande (Demand
Response) au sein des résidences. Les consommateurs pourraient étre incités a adapter
leur consommation selon les signaux tarifaires ou les contraintes du réseau. Dans cette
configuration, des mécanismes d’optimisation pour automatiser la prise de décisions coté
consommateur sont en général nécessaires. La mise en place de ces mécanismes recele
de nombreux défis en termes de modélisation, d’estimation et de controle. Ces défis
deviennent particulierement complexes lorsqu’ils relevent de problémes de nature inverse.
Il convient alors de développer des approches méthodologiques spécifiques, capables de

traiter rigoureusement ce type de problématique.



Eclairage 7 %

Climatisation 3 %

Appareils
ménagers
13 %

Chauffage des locaux
59%

Figure 1.1 Répartition de la consommation d’énergie, batiment résidentiel,
Québec .

Les techniques d’apprentissage automatique apparaissent comme des solutions
privilégiées dans le processus d’automatisation de la prise de décision. Par exemple,
les modeles d’apprentissage supervisés ou non supervisés pourraient étre a méme de
prédire la demande énergétique des batiments en termes de chauffage. Cela peut Etre
possible en utilisant diverses variables relatives aux conditions météorologiques, aux
périodes d’occupation ou au prix de I’électricité. Ces modeles peuvent ainsi apprendre
a minimiser progressivement les écarts entre la demande en chauffage prédite et réelle,
permettant de ce fait une gestion plus éclairée de la consommation. Aussi, suivant une
approche multiobjectifs qui consiste a réduire le colt énergétique et a assurer le confort
des occupants, I’apprentissage par renforcement apparait comme une solution potentielle.
En effet, I’agent automatique peut apprendre, en interagissant avec un systeme de gestion

thermique, a ajuster ses décisions sur la base des récompenses qu’il recoit selon que les



actions prises ont amélioré la performance énergétique sans compromettre le confort.

Il existe dans la littérature différentes études mentionnant [’utilisation de
I’apprentissage automatique pour une gestion efficace de la consommation énergétique.
Par exemple, dans [6], une analyse de I’effet des erreurs de prévision sur la performance
des systemes de gestion de 1’énergie a été menée. Les auteurs dans [7] et [8] ont conduit
des études pour démontrer I’efficacité de I’apprentissage par renforcement profond (Deep
Reinforcement Learning) dans le controle des charges de chauffage ou dans une meilleure
coordination des batiments interagissant avec le réseau dans un contexte de réponse a la
demande. Un algorithme de réponse a la demande et basé sur 1’apprentissage automatique
a été proposé par [9]. Il permet le contrdle de 1’éclairage et des systemes de climatisation
dans les batiments. Les auteurs dans [10, 11] dressent une revue de littérature assez
exhaustive sur les différentes techniques d’apprentissage automatique pour un systeme

de gestion énergétique des batiments intelligents.

Lapprentissage automatique ou, de facon plus globale, I’intelligence artificielle permet
d’introduire une dimension proactive et prédictive dans la gestion énergétique en général
ou la gestion des charges de chauffage (ou de climatisation) en particulier. Elle se
positionne donc comme un élément pouvant favoriser des prises de décision éclairées
vis-a-vis de la gestion de la demande participant ainsi a 1’équilibre du réseau électrique,
tout en intégrant les contraintes de confort des usagers et les contraintes du réseau

électrique.

Les récents progres de I’Internet des Objets (IdO) et de 1’apprentissage automatique en
périphérie (Edge Al) participent a faciliter la gestion énergétique intelligente et réactive.
Les dispositifs IdO assurent la collecte en temps réel de données sur la consommation et

les conditions environnementales, et le Edge Al permet un traitement local et rapide de



ces informations. Cette combinaison pourrait réduire la latence et améliorer la réactivité
des systemes de contrdle des charges thermiques. Les batiments dotés de cette technologie
seront capables d’ajuster automatiquement leur consommation énergétique en fonction des
besoins et des conditions du réseau, tout en maintenant le confort des occupants. Ainsi,
grace a des dispositifs 1dO, capteurs, thermostats connectés, nous proposons dans cette
these 1I’implémentation d’une méthode permettant une gestion efficace des charges de
chauffage en milieu résidentiel. Cette méthode a pour but de garantir la conversion d’une
puissance optimale en termes de température de consigne (et/ou de rapport cyclique),
d’offrir une prédictibilité de la consommation des usages ainsi que de la flexibilité au

réseau.

1.2 Eléments de la problématique

Au Québec, l'utilisation des plinthes électriques comme éléments chauffants en
période hivernale est assez répandue. On constate également une adaptation soutenue
des thermostats intelligents pour le controle des chauffes d’espace. Ces thermostats
integrent des fonctionnalités avancées, comme la communication bidirectionnelle (et sans
fil) qui permet le contrdle a distance et la collecte des données. Ces fonctionnalités
peuvent étre utilisées pour améliorer la gestion des charges de chauffage (ou de leur
consommation) dans un contexte de réponse a la demande (Demand Response ou DR).
L’inertie thermique dans un batiment représente une source de stockage thermique passif.
Cette propriété peut étre exploitée pour induire une consommation plus importante des
plinthes électriques en période creuse (préchauffage). Ainsi, lorsque les chauffages seront
délestés ou leur consommation réduite en période de pointe ou a la demande, on peut
garantir un confort thermique acceptable tout en participant a la décongestion du réseau.

La demande en chauffage au sein d’un batiment peut étre influencée par plusieurs



facteurs : besoins du client (préférences thermiques), conditions climatiques, activités des
occupants. La prise en compte de ces facteurs pour contrdler les chauffages peut aider
a mieux exploiter I’inertie thermique du batiment a des fins de déplacement de charge.
Un mécanisme automatisé pour I’optimisation des signaux de contrdle (consignes a
appliquer aux thermostats) est dans ce cas nécessaire. En plus des facteurs susmentionnés,
ce mécanisme doit tenir compte de la dynamique inhérente au fonctionnement des
thermostats préinstallés. En effet, c’est eux qui modulent directement les puissances des
chauffages sur la base des températures de consignes qu’ils recoivent en entrée (et/ou en
fonction du rapport cyclique maximal défini). Pour que le mécanisme de prise de décisions

soit opérationnel, les éléments suivants sont donc requis :

. un modele capable de reproduire le fonctionnement des thermostats ;
. un modele énergétique et thermique du batiment ;

. un modele qui permet de quantifier les charges thermiques liées aux activités des

occupants et aux conditions climatiques (rayonnements solaires, par exemple) ;

. un algorithme d’optimisation pour la génération de consignes.

Un modele capable de reproduire le fonctionnement des thermostats : il doit pouvoir
capturer la logique de régulation utilisée par les thermostats. Le plus souvent, une
régulation de type proportionnel intégral est employée. La sortie de ce type de régulateur
est saturée a des valeurs maximales et minimales. Une stratégie anti-windup est également
employée pour limiter I’emballement du terme intégrateur. La dynamique du systeme
thermostat est donc non linéaire et est discontinue aux limites. Sa discontinuité aux limites
implique que la troisieme condition d’un probleme dit bien posé (au sens de Hadamard
[12]) n’est pas remplie. Il en résulte que la solution du probleme n’est pas unique.

L’identification des parametres d’un tel systeme correspond a un probleme inverse pour



lequel une technique de résolution appropriée doit étre concue.

Un modéle énergétique et thermique du bdtiment : il résulte du couplage entre
le modele des thermostats et d’'un modele thermique (modele RC par exemple). La
partie thermostatique prend comme entrée les températures de consigne et intérieures
et calcule les puissances de chauffage requises. Ces derniceres servent d’entrée pour
la partie thermique qui modélise la dynamique thermique du batiment. Le modele
thermique tient compte des conditions climatiques, des échanges thermiques entre zones,
mais surtout de I’inertie thermique des matériaux de construction. Il permet de suivre
I’évolution des températures intérieures. Le modele thermostatique assure, lui, le suivi de
la consommation €nergétique (ou en puissance) des chauffages. Retrouver les valeurs des
parametres RC peut étre une tiche tres complexe, surtout lorsque les données sont bruitées.
Ce qui peut conduire a une non-unicité de solutions. Il s’agira de proposer une procédure

d’identification dédiée qui soit robuste.

Un modele qui permet de quantifier les charges thermiques : ce modele consiste a
estimer les valeurs des charges thermiques. Ces charges thermiques peuvent représenter
aussi bien les gains que les pertes en chaleur. Les gains thermiques peuvent provenir :
des équipements électriques thermogenes (cuisiniere par exemple), de 1’éclairage, de la
chaleur dégagée par les humains, de 1’ensoleillement. Les pertes de chaleur peuvent avoir
pour cause, la conduction thermique des matériaux de construction, I'infiltration d’air,
la ventilation, 1’ouverture des portes/fenétres, les ponts thermiques (liaison mur-toiture,
contours des fenétres, ossature métallique). Le modele doit étre capable d’estimer, sous
forme de puissance, les causes de ces phénomenes (gains, pertes thermiques). Les
systemes qui produisent ces phénomenes sont irréversibles. L’estimation de leurs effets

(charges résultantes) ne peut étre effectuée que lorsque les phénomenes (pertes ou gains



thermiques) se produisent (illustration dans la figure 1.2). Par conséquent, estimer les
charges thermiques correspond a un probleme de reconstitution. Il s’agit donc d’un

probléme inverse.

Phénomeénes

Causes (des charges) effets (des systemes) (effets des charges)

Systémes Charges résultantes:
thermogénes ou non puissance a valeur >
thermogénes positive ou négative

Gains ou pertes en
chaleur

A

Figure 1.2 illustration: causes, effets, phénomenes

Un algorithme d’optimisation pour la génération des consignes : il consiste a
déterminer les températures de consigne optimales (ou souvent du rapport cyclique
maximal autoris€¢) en considérant dans son mécanisme les modeles précédemment
établis. Il doit également tenir compte des contraintes de confort thermique et d’objectif
énergétique : réduction de la consommation en puissance en période de pointe ou a
la demande. On cherchera par exemple a reproduire un profil optimal qui satisfait aux
contraintes de confort thermique et d’objectif énergétique en produisant les setpoints (en
température) et/ou rapports cycliques qui permettront cette reconstitution. Il peut dans ce

cas s’agir d’un probleme d’optimisation inverse.

En sommes, I’identification des parametres du modele thermostatique et thermique,
I’estimation des charges thermiques et la génération des consignes sont autant des
problémes inverses qui nécessitent de concevoir des techniques appropriées a leur
résolution. Ce qui peut grandement contribuer a la mise en place d’'un mécanisme de
gestion optimale des charges de chauffage en milieu résidentiel. Les consommateurs
résidentiels pourront ainsi participer de fagcon efficiente aux programmes de réponse a

la demande.
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1.3 Objectifs de recherche

Au regard des problématiques soulevées ci-dessus, nous nous assignons de proposer

a travers cette these des solutions spécifiques a chacun des problemes inverses

susmentionnés. Les modeles et méthodes qui en résulteront seront unifiés dans un cadre

qui permette I'implémentation effective d’un systeme de gestion efficace des charges

de chauffage. Plus précisément, I’objectif principal de cette these est de concevoir un

ensemble cohérent de méthodes de résolution de problemes inverses, intégrées dans un

cadre unifié, permettant la gestion efficace des charges de chauffage résidentielles dans

un contexte de réponse a la demande, tout en préservant le confort des occupants. Cet

objectif principal se décline en sous-objectifs opérationnels qui décrivent les briques

méthodologiques a mettre en place :

a)

b)

c)

d)

Développer une méthode d’identification des parametres des thermostats

préinstallés au sein d’une résidence.

Concevoir une méthodologie d’identification des parametres du modele thermique
de la résidence, de coupler le modele thermique avec le modele de thermostat pour
établir un modele thermo-thermostatique de la résidence.

Proposer une méthode d’estimation des charges thermiques (provoquant gains ou

pertes en chaleur).

Utiliser le modele thermo-thermostatique et la technique d’estimation des charges
thermiques pour proposer un cadre de prédiction en ligne de la température et de la
demande en chauffage. Et faire une évaluation en ligne du potentiel de participation
de la résidence a un programme de réponse a la demande (Demand response).

S’appuyer sur la résultante des quatre objectifs précités pour proposer un algorithme

de controle des charges de chauffage basé sur une optimisation inverse dans un
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contexte de réponse a la demande.

Il convient de préciser que 1’identification du modele thermo-thermostatique constitue
une étape nécessaire mais pas suffisante. En effet, bien que son utilité soit d’abord évaluée
a travers sa capacité de prédiction, son objectif ultime est de fournir un modele interne
fiable pour le probleme de contrdle. C’est donc la contrdlabilité qui en est la finalité :
le modele identifié est exploité au sein de 1’algorithme de génération des consignes
(cinquieme sous-objectif), ou la précision de prédiction conditionne directement la qualité

du contréle obtenu.

Etant donné que 1’objectif d) dépend des objectifs a), b) et ¢), nous pouvons résumer les
sous-objectifs précités en trois principaux objectifs: ces trois objectifs constituent les axes
structurants de la these et correspondent respectivement aux trois principales contributions

présentées a la section suivante.

1. Modélisation et identification des parametres des thermostats préinstallés dans une

résidence.

2. Prédiction du potentiel de réponse a la demande d’une résidence en s’appuyant sur

une estimation et prédiction des charges thermiques résiduelles.

3. Implémentation d’un contrdle des charges de chauffage (d’une résidence) basé sur

une optimisation inverse dans un contexte de réponse a la demande.

1.4 Contributions

Les principales contributions apportées a travers cette theése se rapportent aux trois

principaux objectifs cités ci-dessus. Ces contributions peuvent étre résumées comme suit:

. Une méthode de recherche dans un espace réduit afin d’identifier les parametres
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d’ajustement des thermostats communicants a tension secteur (Line voltage
Communicating Thermostats). L’approche proposée, basée sur un algorithme
d’optimisation Bayésienne (BO), s’appuie sur un modele de référence pour
réduire drastiquement I’espace de recherche, tout en garantissant 1’identification
d’un ensemble unique de parametres compatibles avec toutes les dynamiques du
controleur, et en facilitant 1’établissement d’un modele interprétable. De plus, une
stratégie de suivi du terme intégrateur a été adoptée par la suite afin de rendre
convexe la fonction objectif (a des fins d’identification) tout en tenant compte
des contraintes liées aux logiques qui régissent la dynamique du thermostat. Cela
permet de reconstituer la logique de mise a jour du terme intégrateur présent dans le
modele du controleur (thermostat). Les résultats de validation expérimentale menée
sur huit thermostats a tension de secteur et fonctionnant dans une maison habitée
montrent I’efficacité de la méthode proposée, puisqu’elle conduit a 1’établissement
de jumeaux numériques pour les contrdleurs préinstallés. En outre, une étude
de cas est présentée afin de démontrer 'utilit¢é du modele reconstruit dans un
cadre de réponse a la demande (Demand Response). Cette premiere contribution
(identification des parametres des thermostats communicants a tension secteur) a
fait I’objet d’une publication dans une revue évaluée par les pairs [13]. L’article est
intitulé: ”Shrinked-Space Search method for LVCT’s parameters’ identification”.

Une technique de prédiction d’état, en ligne, permettant de mettre a jour le statut
thermique d’un batiment a partir de nouvelles mesures. Le modele développé
repose sur deux composantes principales. La premiere décrit le comportement
thermique du batiment, a partir d’un modele basé sur un réseau de type RC. La
seconde composante repose sur un modele autorégressif destiné a anticiper les

comportements irréguliers li€s aux gains et pertes de chaleur lors de 1’occupation
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et de I'utilisation du batiment. Les prédictions de ces phénomenes, désignés sous
le terme de charges résiduelles (ou sous-charges), et directement associées aux
comportements et activités des occupants, sont utilisées pour affiner les prédictions
de I’état thermique du batiment. Une méthodologie est ainsi proposée afin d’extraire
les profils de charges résiduelles et de construire leurs modeles de prédiction.
Ces modeles sont ensuite ajustés dynamiquement, en temps réel, en fonction des
nouvelles estimations des charges résiduelles. Cette approche permet de prendre
en compte la variabilité temporelle des dynamiques thermiques et de minimiser
les écarts observés entre les mesures et les prédictions de 1’état du batiment ainsi
que de la demande en chauffage. Par ailleurs, une heuristique est développée afin
d’estimer le potentiel de réponse a la demande (Demand Response) du batiment.
Celle-ci s’appuie sur la disponibilit¢ des mises a jour en temps réel du modele
énergétique résidentiel (modele thermo-thermostatique). Enfin, I’efficacité de la
méthode proposée est évaluée a travers une étude de cas basée sur des données
réelles issues d’un batiment résidentiel équipé de plinthes électriques. Cette seconde
contribution a été documentée dans un article intitulé: “Two-stage Method for
Grey-box Model Identification and Demand Response Potential Prediction Enabled
by a Non-intrusive Thermal Loads Monitoring” [14].

Un algorithme de contrdle exploitant la disponibilité d’estimations et de prédictions
en temps réel des charges résiduelles (sous-charges thermiques), des états
thermiques du batiment (températures) ainsi que des besoins de chauffage
(puissance). Cet algorithme permet d’améliorer la gestion des charges de chauffage
en fonction du signal de prix. La configuration proposée consiste en un controleur
central recevant en entrée les informations relatives aux tarifs d’électricité ainsi

qu’aux consignes de confort propres a chaque piéce du batiment. A partir de ces
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informations, le controleur génere un plan optimal de consignes de température
et/ou de rapport cyclique (duty cycle) a envoyer aux thermostats qui controlent les
systemes de chauffage. Afin de reproduire la dynamique thermique du batiment,
le contrdleur intégre un modele thermo-thermostatique non linéaire (combinant
la modele thermique et la modele thermostatique). Les consignes optimales de
température et/ou de rapport cyclique sont obtenues en résolvant un probléme
d’optimisation non linéaire visant 2 minimiser les colits opérationnels associés aux
systemes de chauffage tout en garantissant le confort des occupants. Deux approches

sont proposées pour la résolution de ce probleme d’optimisation :

1. Une approche directe (forward approach), reposant sur 1’optimisation par
simulation, permet de déterminer directement les plannings optimaux de
consignes a 1’aide d’une fonction de colit dédi€e. Cette fonction établit un
compromis entre le cofit de fonctionnement des systemes de chauffage et le

confort des occupants.

2. Une approche hiérarchique (bilevel optimization), dans laquelle une
heuristique basée sur la modulation du rapport cyclique est d’abord utilisée
pour identifier une trajectoire optimale de consommation électrique. Dans un
second temps, une optimisation par simulation permet de déduire le planning
des consignes de température et/ou de rapport cyclique correspondant a la
trajectoire de consommation optimale prédéfinie. Cette méthode peut étre

qualifiée d’<« approche inverse >.

Cette troisieme contribution a été documentée dans un article intitulé: “Forward
and inverse joint-optimization-based supervisory control of heating loads in demand

response context” [15].
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1.5 Plan de la these

La these est organisée comme suit : le chapitre 2 est dédié a une revue de littérature. Le
chapitre 3 présente les méthodologies relatives aux solutions des problémes inverses et a
la gestion éfficace des charges de chauffage. Le chapitre 4 évalue et discute des résultats
obtenus en testant les solutions proposées au chapitre 3. Enfin, le chapitre 5 fait une
synthese des travaux, expose les limites des solutions proposées, propose une conclusion

aux travaux menés dans la these et enfin énumere quelques recommandations..



Chapitre 2 - Revue de littérature

Le principal objectif de la présente these est de proposer des techniques, méthodes ou
algorithmes permettant de résoudre les problemes inverses que I’on peut rencontrer dans
le cadre de la mise en place d’un systeme de gestion de la demande d’électricité en milieu
résidentiel. Nous nous focalisons spécifiquement sur la gestion des charges de chauffage.
Nous avons identifié quatre éléments qui sont essentiels a la mise en place d’un tel
systeme. Ils se rapportent tous a des problemes de type inverses pour lesquels des solutions
spécifiques doivent étre établies. Ces problemes inverses concernent 1’identification des
parametres du modele des thermostats préinstallés au sein d’une résidence, I’identification
des parametres du modele thermique d’une résidence, 1’estimation des charges thermiques
(li€e aux activités des occupants, a I’ensoleillement, etc.) et enfin un algorithme de contrdle
des charges de chauffage basé sur une optimisation inverse dans un contexte de réponse
a la demande. Dans le présent chapitre, une revue de littérature est effectuée d’abord sur
les problemes inverses rencontrés dans le cadre de la gestion de la demande d’é€lectricité
en générale. Ensuite, une revue de littérature pour chacun des problemes inverses se

rapportant aux éléments énumérés ci-haut est proposée.
2.1 Problemes inverses dans la gestion de la demande d’électricité

Dans le cadre de la gestion de la demande d’électricité, spécialement en Amérique
du Nord, il existe des opérateurs chargés de la régulation du marché de I’électricité. Ils
ont entre autres pour role de faire la planification de la production d’électricité en faisant
concorder la demande avec 1’offre pour des périodes futures (intrahoraire, jour, etc.) dans
le respect des contraintes institutionnelles et reglementaires préétablies [16]. Dans ce
cadre I’estimation des parametres relatifs aux contraintes institutionnelles est formulée

comme un probleme d’optimisation inverse [17]. L’estimation de ces contraintes aura
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pour bénéfice de guider les décisions des acteurs du marché et des politiques publiques
pour une meilleure planification et un meilleur investissement en infrastructures. Par
ailleurs, les centres de données, les batiments intelligents, les véhicules électriques sont
des entités pouvant ajuster leur consommation suivant un signal de prix. Une estimation
de leurs fonctions utilité est un exemple typique de probleme inverse dans le cadre de
la gestion de la demande d’électricité. L’estimation de la fonction utilité, relative au
modele de consommation des clients, permettra de générer des prédictions sur la demande
d’électricités. Avec ces informations, de meilleures planifications, tarifications et offres

peuvent étre proposées [18-21].

Ces problemes ont ét€ abordés suivant plusieurs angles dans la littérature. Par
exemple, les auteurs dans [22], proposent une approche d’optimisation inverse pour la
reconstitution du prix marginal d’électricité proposé par les producteurs d’électricité sur le
marché de I’énergie. Le processus sous-jacent d’équilibrage du marché a été exploité pour
établir une relation explicite entre les parametres inconnus et les résultats du processus
qui sont disponibles publiquement. Pour solutionner le probleme d’optimisation, une
méthode de descente de gradient a été employée. Un processus de modélisation inverse
des charges a 1’échelle urbaine est proposé dans [23]. Le modele établi est de type
boite noire. Il permet, en faisant varier des parametres (physiquement interprétables), de
tester différents scénarios pour évaluer a I’avance 1’'impact d’un programme d’efficacité
énergétique. Une méthode d’estimation des parametres d’un probleme d’optimisation
latent a été proposée dans [24]. Elle se base uniquement sur la mesure de la demande nette
au point de connexion du réseau pour estimer les parametres et prédire les composantes
non observables. Il permet donc de caractériser les profils de consommation de maniere
désagrégée sans effectuer une mesure directe derriere le compteur (mesure directe au

niveau des appareils). Une étude permettant de reproduire les habitudes de consommation
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des occupants suivant différents types de foyers a été proposé dans [25]. Elle s’appuie
sur I’optimisation inverse et calibre le modele énergétique a partir des données mesurées
au niveau du compteur toutes les demi-heures. Une approche stochastique de simulation
inverse et de théorie du chaos polynomiale a été investiguée par 1’auteur dans [26]
pour résoudre des problemes inverses sous incertitudes dans le cadre de la conception
d’un systeme énergétique. La reconstruction du modele de décision des consommateurs
via une optimisation inverse a été explorée dans [27]. Il se place dans le cadre d’un
jeu de Stackelberg pour une réponse a la demande. Une approche inverse a partir d’un
modele physique de chauffe-eau est employée dans [28] pour déterminer le débit d’eau
chaude a partir des informations sur la consommation d’électricité. Les informations sur le
débit d’eau chaude sont utilisées pour simuler un contrdle intelligent du chauffe-eau. Un
probleme de prévision de la demande agrégée d’un groupe de consommateurs sensibles
au prix a été abordé dans [19]. La détermination des parametres du probleme a été
abordée sous I’angle d’une optimisation inverse. Dans [29], les auteurs ont proposé une
méthode pour la résolution du probleme inverse consistant a modéliser le comportement
des occupants et le fonctionnement des équipements de chauffage et de climatisation. Ils

utilisent les données du compteur a cette fin.

De ce qui précede, il ressort que les problemes inverses dans la gestion de la demande
d’électricité se retrouvent dans des applications tels que : I'inférence de la réponse
aux prix des consommateurs, la désagrégation pour caractériser la consommation des
charges (derriere le compteur) ou de leur contrdle, la caractérisation du comportement
des occupants, la reconstitution des offres de prix sur les marchés de 1’électricité. On
pourrait entrevoir une catégorisation des problemes inverses en problemes inverses FTM
(Front of The Meter: devant le compteur) et problemes inverses BTM (Behind The Meter:

derriere le compteur). Méme s’ils sont intrinsequement li€s, les premiers sont ceux qui
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sont susceptibles d’étre gérés par les opérateurs du réseau et les seconds intéresseront
les systemes de gestion cotés consommateurs. La plupart des articles cités ci-dessus
concernent les problémes inverses de la premiere catégorie. Conformément a notre objectif
de these, les problemes inverses BTM sont ceux qui nous intéressent. Nous les avons déja
identifiés plus haut. Ainsi, une revue de littérature concernant chacun de ces problemes est

présentée ci-dessous.

2.2 Identification des parametres d’un controleur PI

L’identification des parametres des thermostats (ou contrdleurs) déja opérationnels
peut étre tres utile en pratique. Par exemple, pour la mise en place d’un jumeau
numérique ou la conception d’un systtme de contrdle plus avancé, comme le MPC
(Model Predictive Control). Ainsi, caractériser leur comportement en établissant ou en
identifiant un modele physiquement interprétable est une étape nécessaire. Une hypothese
raisonnable consiste a considérer une structure de régulateur PI pour I’identification,
puisqu’il est connu comme étant la structure de commande la plus répandue dans
I’industrie [30], en raison de sa simplicité et de sa capacité a atteindre le régime
permanent méme en présence de perturbations. Cependant, I’utilisation de ce type de
régulateur dans des systemes avec une limitation sur la valeur d’entrée, et sachant que
nous pouvons étre confrontés a des variations importantes de consigne, doit prendre en
compte le phénomene indésirable appelé integrator wind-up (emballement de la partie
intégrateur), qui provoque la saturation des actionneurs, une diminution des performances
du systeme de commande, et parfois une instabilité dans la réponse en boucle fermée
du systeme de commande [31]. Différentes stratégies anti-windup (’anti-emballement’)
ont été proposées dans la littérature. Cependant, malgré leur diversité, on peut les classer

en trois grandes catégories : (1) conditional integration: le PID est activé uniquement
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lorsque I’entrée est inférieure a la valeur de saturation ; ainsi, le régime permanent peut
étre garanti. Sinon, 1’action intégrateur est suspendue pour éviter la dégradation des
performances. Dans ce cas, la valeur initiale de I’intégrateur peut étre estimée a partir
de la derniere valeur qu’il a atteinte en régime permanent [32]. (ii) méthode tracking
back-calculation: génération d’un signal agissant sur I’entrée de I’intégrateur en utilisant
la différence entre les entrées de commande saturée et non saturée [33]. (iii) limited
integrator: limitation de la valeur de I’intégrateur en réinjectant la commande avec une
zone morte a fort gain, garantissant le fonctionnement de la commande dans la zone
linéaire [34]. Au regard des différentes stratégies anti-windup, on peut déduire que la
dynamique du thermostat peut varier en fonction de 1’occurrence des saturations. Cela est
da aux différentes conditions initiales de I'intégrateur qui vont affecter la dynamique du
systeme dans les périodes post-saturation. De plus, comme le thermostat est un dispositif
logique interagissant avec un systeme continu, sa dynamique peut €tre décrite comme celle
des systemes hybrides, dont le comportement dépend de I’interaction entre les dynamiques
discretes et continues. Cela implique qu’un comportement dynamique spécifique peut étre

attendu a différents intervalles de temps [35].

Pour identifier ce type de systeme, de nombreuses études ont utilisé 1’identification
des systémes affines par morceaux (Piecewise Affine System, PWAS) ou des systémes
affines commutés (Switched Affine System, SWAS), en raison de leurs propriétés
d’approximation universelle [36]. Dans la littérature, on retrouve différentes approches
pour identifier les PWAS et SWAS, allant de I’approche bounded-error [37], a I’approche
Bayésienne [38], ’approche algébrique [39], mixed-integer programming [40] et les
techniques de clustering [41]. Dans [42], les auteurs ont identifié de nombreux
parametres/sous-systemes pour un seul régulateur PI en utilisant des techniques de

clustering. Le formalisme des modeles affines par morceaux (Piecwise Affine model, PWA
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model) offre un outil puissant et flexible pour décrire des relations complexes et non
linéaires entre entrées et sorties par un ensemble de sous-modeéles affines simples, chacun

associé a une région polyédrique du domaine des entrées [43].

Dans les systemes dynamiques en boucle fermée, la prise en compte de la dynamique
des régulateurs pour I’identification de ces systemes est nécessaire [44] ; ce qui implique
de retrouver les parametres du modele du régulateur. Les méthodes d’identification de
systemes en boucle fermée peuvent étre classées en trois catégories : méthodes directes,
méthodes conjointes entrée-sortie, et méthodes indirectes. Dans la premiere méthode,
I’identification du modele du systeme peut €tre réalisée sans tenir compte de I’effet
du régulateur en boucle fermée [45]. Cependant, cela peut conduire a un modele non
cohérent puisque la structure exacte du modele de bruit n’est pas garantie. Dans la méthode
conjointe entrée-sortie, le régulateur et le systeme sont identifiés simultanément [46]
; néanmoins, la complexité de la dynamique du régulateur peut conduire a un échec
de I'identification. Dans [47], les auteurs ont mentionné la robustesse des méthodes
indirectes telles que la méthode dual Youla, en soulignant que la présence de délimiteurs,
de fonctions anti-windup et d’autres non-linéarités pouvait mener a une estimation biaisée.
A cet égard, le recouvrement (en boucle fermée) des parametres du régulateur reste un
sujet de recherche actif et difficile, avec des applications pratiques dans 1’industrie pour
I’évaluation de la commande optimale, comme le confirment certaines études récentes
sur les régulateurs embarqués (principalement un régulateur PI) pour parvenir a une
identification de systemes en boucle fermée [48] [49]. En outre, le principal inconvénient
de toutes les approches citées est que nous devons a la fois effectuer un partitionnement
de I’espace pour assigner les zones dans lesquelles se trouvent différents sous-modéeles,
et déterminer tous les parametres des sous-systémes correspondants. Par conséquent, on

peut se retrouver avec des modeles qui ne sont pas physiquement interprétables et un
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tres grand nombre de sous-modeles des lors que ces approches ne sont pas congues
pour forcer I’identification d’un ensemble unique de parametres compatibles avec toutes
les dynamiques du systeme (ici le régulateur, contrdleur ou thermostat). Une synthese

comparative des méthodes évoquées ci-haut est présentée dans le tableau 2-1.

Tableau 2-1 Syntheése comparative des approches d’identification des
parametres d’un controleur PI (thermostat).
Référence Approche / type Hypotheses et Avantages Limites Pertinence pour la
données these
[37] PWAS, Borne sur le bruit Garanties théoriques  Partitionnement de —
bounded-error connue I’espace, nombreux
sous-modeles
[38] PWAS bayésien Information a priori Quantification de Coiit de calcul élevé —
sur les modes I’incertitude
[40] PWA, Nombre de modes Solution optimale Complexité —
mixed-integer connu combinatoire
[41,42] Clustering Choix du nombre de Flexible Modeles peu —
clusters interprétables,
multiples
sous-modeles
[48,49] Boucle fermée Structure du Adapté aux Biais en présence —
(sous-espace) régulateur connue régulateurs d’anti-windup et de
embarqués non-linéarités
Cette Recherche en Modele de référence Ensemble unique de  Dépend de I’espace Contribution

these [13]

espace réduit
(S-SS) +
optimisation
bayésienne + suivi

de I’intégrateur

PI avec anti-windup

parametres, modele
interprétable, validé

expérimentalement

de recherche initial

principale (objectif 1)
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2.3 Identification des parametres d’un modele RC

Les modeles utilisés pour traduire la dynamique thermique des batiments sont en
général divisés en deux catégories : les modeles basés sur la physique et ceux basés sur
les données [50]. Les premiers reposent sur une représentation détaillée de la physique
du batiment, ce qui rend le processus d’identification de leurs parametres gourmand
en calcul [51]. En revanche, les seconds sont construits sur la base de statistiques
ou de réseaux de neurones artificiels et sont connus pour étre trées demandants en
termes de données d’entrainement [52]. Les modeles de type réseaux RC (Résistance
Capacités) [53] établissent un compromis entre les modeles basés purement sur la
physique, gourmands en temps de calcul, et les modeles purement mathématiques, moins
interprétables. Ils permettent de décrire assez bien la thermodynamique des batiments. Ils
ont trouvé des applications pour divers objectifs, notamment la conception d’un modele
de simulation pour 1’automatisation du contrdle des batiments [54], le contrdle prédictif
des ressources €lectriques et thermiques dans un batiment intelligent [55], la répartition
synergique source-charge-stockage pour un systeme de gestion énergétique basé sur la
tarification TOU (Time-Of-Use, TOU) [56], ou encore une optimisation énergétique pour
la gestion interactive des batiments résidentiels grace a un modele thermique hybride

intégré [57].

L’établissement des modeles de type réseau RC implique 1’identification de leurs
parametres au moyen de méthodes telles que 1’étalonnage des parametres a partir de
données de mesure. Cet étalonnage, considéré comme un probleme inverse [58], peut €tre
abordé par des méthodes manuelles, des techniques basées sur 1’optimisation [59, 60], ou
des algorithmes de filtrage stochastique [61]. Cependant, la plupart des études existantes

se concentrent sur 1’étalonnage hors ligne, rendant ainsi le modele calibré obsolete en
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raison de I’évolution temporelle des données disponibles et des incertitudes liées a des
facteurs tels que le comportement des occupants, les conditions météorologiques et les

modifications du batiment.

Pour apporter une solution aux limites de 1’étalonnage hors ligne, diverses techniques
d’estimation en ligne, telles que la minimisation récursive de I’erreur, les moindres carrés
récursifs, le filtre de Kalman linéaire, le filtre de Kalman étendu (Extended Kalman Filter,
EKF), le filtre de Kalman sans parfum (Unscented Kalman filter, UKF), ou encore le
filtre particulaire (particle filter), ont été développées. Par exemple, les auteurs dans, [61]
ont développé une prédiction séquentielle des €tats et une estimation des parametres en
utilisant un filtre de Kalman, afin de suivre 1’évolution de 1’état thermique d’un batiment.
Mazar et Rezaeizadeh [62] ont proposé un contrdleur de température adaptatif pour
des batiments en utilisant une identification des parametres en ligne via un filtre de
Kalman sans parfum (UKF). De méme, I’UKF a été utilisé pour I’estimation en ligne des
parametres des modeles RC en présence d’incertitudes dues aux activités des usagers, a
I’état de la construction, et aux conditions météorologiques [50]. Dans [63], une analyse
de la dynamique thermique en temps réel d’une maison familiale a été rendue possible
grace a l'utilisation d’un UKF pour estimer conjointement les états et parametres du
modele RC de la maison . Les auteurs ont également utilisé un fading memory Kalman
filter pour réduire le nombre de capteurs requis sans affecter la précision de I’analyse.
Les auteurs de [52] ont mis en ceuvre une estimation en temps réel du potentiel de DR
(Demand Response) des batiments et des états du réseau électrique via un filtre de Kalman

étendu itératif (EKF).

Bien que les filtres de Kalman et leurs différentes variantes se soient révélés

prometteurs pour l’estimation en ligne des parametres des modeles RC, certaines
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préoccupations subsistent concernant les hypotheses faites sur la prise en compte
de charges supplémentaires (dues a l’activité des occupants ou a d’autres processus
aléatoires) contribuant aux variations de la thermodynamique des batiments. La plupart
des études citées ci-dessus ont considéré ces charges comme du bruit blanc gaussien,
ce qui n’est pas nécessairement le cas. Des travaux récents ont introduit des modeles
thermiques basés sur des réseaux de neurones informés par la physique (Physics-Informed
Neural Networks, PINN), combinant les approches <« grey-box > et < black-box > pour
contourner ce probleme. Comme indiqué dans [64], la partie < grey-box > du modele,
représentée par un réseau RC classique, agit comme un biais inductif pour aider les
réseaux de neurones a n’accommoder que la partie non linéaire de la dynamique du
systeme. Par exemple, dans [65], les auteurs ont proposé une approche de modélisation
pour la prédiction de la température dans des maisons a deux étages. La prédiction
de la température moyenne du batiment a été réalis€ée grace a un modele RC, tandis
que diverses méthodes d’apprentissage automatique, dont ANN (réseau de neurones
artificiels), SVR (régression a vecteurs de support), RF (foréts aléatoires), GBM (Gradient
Boosting Machines), XGBoost (eXtreme Gradient Boosting), et LightGBM (Light
Gradient-Boosting Machine), ont été utilisées pour prédire la différence de température
entre 1’étage inférieur et supérieur. Gargya Gokhale et ses coauteurs [66] ont construit
un modele de réseaux de neurones guidé par la physique du batiment afin de capturer
I’évolution temporelle de la température des picces et de la consommation énergétique.
Dans [67], Di Natale et ses coauteurs ont étendu leurs travaux menés dans [64] aux
modeles thermiques multi-zones, en proposant des réseaux de neurones physiquement
interprétable capables de capturer I’évolution de la température avec des zones thermiques

interconnectées.

En résumé, malgré I’interprétabilité [68] et les capacités de généralisation des modeles
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basés purement sur la physique [69], leur colit computationnel élevé et leur difficulté
a étre étalonnés les rendent inadaptés. Par ailleurs, les modeles < black-box > sont
plus faciles a utiliser, ne nécessitent pas 1’intervention d’un expert, et restent flexibles
et transférables. Cependant, ils sont peu généralisables, exigent de grandes quantités
de données, et sont sensibles au choix des variables [70]. Ces constats ont favorisé
I’émergence de modeles hybrides, catégorisés en modeles < grey-box > et en modeles
de réseaux de neurones informés par la physique. Les premiers combinent la physique
(modele type réseau RC) avec les données existantes. Les seconds reposent sur une
combinaison d’un réseau RC et de réseaux de neurones. Tous deux requierent moins
d’intervention par un expert, moins de temps que les modeles purement physiques, et
moins de données que les modeles < black-box > [71]. Sur le plan des besoins en données,
1a ou un modele < black-box > pourrait requérir typiquement plusieurs mois de mesures
a haute résolution pour bien généraliser, une approche hybride < grey-box > pourrait
étre calibrée a partir de quelques semaines de données. La quantification précise de
I’écart de réduction sur le jeu de données considéré pourra étre effectuée selon le
probleéme traité. Toutefois, un modele PiINN surpasse un modele RC pur, ce dernier
pouvant étre sensible aux données et incapable de capturer les non-linéarités [72]. Il a
été constaté que, malgré sa capacité a tenir compte de la physique, le modele PiNN peut
souffrir de problemes de généralisation, d’interprétation, de surcharge computationnelle
et peux ne pas toujours réussir a accommoder toutes les non-linéarités, comme mentionné
dans [67]. Nous avons a travers le tableau 2-2 présenté une comparaison entre les différente
approche de modélisation abordé dans la littérature. Il importe enfin de souligner un point
peu abordé dans la littérature et pourtant essentiel : 1’identification des parametres du
thermostat (section précédente) et celle du modele thermique du batiment sont presque

toujours traitées séparément. Or, dans un logement réel, le thermostat module directement
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la puissance de chauffage qui alimente la dynamique thermique ; le couplage entre la
composante thermostatique et la composante thermique est donc indissociable des lors
que I’on vise une régulation avancée de la température (p. ex. un contrdle prédictif). C’est

précisément ce couplage, formalisé sous la forme d’un modele thermo-thermostatique, qui

est exploité dans la présente these.

Tableau 2-2  Syntheése comparative des approches d’identification d’un
modele thermique RC.

Référence Approche / type Hypotheses et Avantages Limites Pertinence pour la
données these
[51] Modele physique Géométrie et Interprétable, Coit de calcul, -
détaillé matériaux connus généralisable calibration difficile
[70] Black-box Grandes quantités de Flexible, sans Peu généralisable, -
(apprentissage données expertise préalable sensible aux
automatique) variables
[53] Grey-box (réseau Structure RC + Bon compromis Sensible au bruit, Modele de base retenu
RO) données de mesure interprétabilité / non-linéarités
précision limitées
[52,61,63] RC + filtre de Charges additionnelles ~ Estimation en ligne Hypothese de bruit -
Kalman assimilées a un bruit des états et blanc souvent
(UKF/EKF) en blanc gaussien parametres irréaliste
ligne
[64,66,67] PiNN (hybride RC ~ Données + biais Capture des Généralisation -
+ réseaux de inductif physique non-linéarités limitée,
neurones) interprétation
souvent difficile,
cott de calcul élevé
Cette these RC + modele Séparation chauffage /  Capture les Modele de Contribution
[14] autorégressif des charges résiduelles non-linéarités via les  sous-charges principale (objectif 2)

charges résiduelles

sous-charges, mise a

jour en ligne

simplifié
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2.4 Mesure (non intrusive) des charges thermiques

Au regard des insuffisances mentionnées dans la précédente section (2.3), pour prendre
en compte presque toutes les non-linéarités, il pourrait étre avantageux d’examiner les
sous-charges (positives et négatives) susceptibles d’affecter la dynamique thermique
d’une maison. Elles peuvent étre mesurées directement ou estimées a partir des données
disponibles. Le monitoring des sous-charges par mesure directe nécessite I’installation de
capteurs, ce qui est moins pratique et beaucoup plus cofiteux, en plus des problemes de
confidentialité qui en découlent. Pour pallier ces limitations, les chercheurs ont proposé
le Non-Intrusive Thermal Load Monitoring (NITLM) afin de mesurer les sous-charges
générées par chaque source de chaleur, qu’il s’agisse d’équipements, du rayonnement
solaire, des occupants, etc. Par exemple, les auteurs dans [73] ont développé une technique
de NITLM basée sur I’apprentissage automatique (Random Forest) en désagrégeant la
charge thermique totale pour estimer les sous-charges. L’auteur dans [74] a étendu ce
travail en intégrant la possibilité de prévoir les sous-charges futures grace au Non-Intrusive
Thermal Load Disaggregation and Forecasting (NITLDF). La prévision des sous-charges
permettra aux systemes CVC (Chauffage, Climatisation, Ventilation) de planifier leurs
opérations en tenant compte des propriétés thermiques futures des pieces. Méme si
les études précédentes sur le NITLM ont atteint une précision intéressante, leur forte
sensibilité aux variables d’entrée et aux hyperparametres les rend moins adaptés. Comme
mentionné par I'auteur de [75], une approche de modélisation basée sur la physique
pourrait constituer une solution potentielle pour surmonter ces limitations. Ainsi, une
procédure de modélisation simple pourrait étre proposée pour capturer la dynamique des

sous-charges. Les modeles établis serviront de substituts virtuels aux capteurs physiques.

Une analyse de ’état de I’art (NITLM): au-dela de 1’énumération des techniques



29

existantes, deux lacunes méritent d’€tre soulignées. Premierement, les méthodes
NITLM basées sur I’apprentissage automatique offrent une bonne précision mais
restent fortement dépendantes des hyperparametres et des variables d’entrée, ce qui
limite leur transférabilité d’un logement a I’autre. Deuxieémement, et surtout, ces
approches se concentrent sur les sous-charges positives (gains de chaleur) et ne traitent
pas explicitement les sous-charges négatives (pertes), pourtant déterminantes pour
la dynamique thermique hivernale en milieu résidentiel. Ces deux verrous motivent
I’approche physique proposée dans cette these. Le tableau 2-3 présente une analyse

comparative des différentes techniques existantes.

Tableau 2-3  Syntheése comparative des approches de mesure non intrusive

des charges thermiques (NITLM).

Référence Approche / type Hypotheses et Avantages Limites Pertinence pour la
données these
[73] NITLM (Random Données Désagrégation des Sensible aux -
Forest, d’entrainement sous-charges hyperparametres et
apprentissage aux variables
automatique) d’entrée
[74] NITLDF Historique des charges  Prévision des Mémes limites ; -
(désagrégation + sous-charges futures  charges positives
prévision) uniquement
[75] Approche basée sur  Modele physique Robuste, nécessite A valider Piste retenue
la physique peu de données expérimentalement
Cette Modele physique Modele RC + modele  Substitut virtuel de Hypothese de Contribution (objectif
these [14] des charges de correction capteurs, mise a jour  stabilité des charges ~ 2)

résiduelles
(positives et

négatives)

en temps réel

résiduelles
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2.5 Optimisation inverse pour la génération des consignes

Contrairement aux batiments commerciaux et institutionnels, le potentiel de mise en
ceuvre de la réponse a la demande dans les batiments résidentiels n’a pas été suffisamment
exploré. Les auteurs de [76] ont attribué ce fait a deux principaux facteurs : une
faible réduction de puissance attendue par logement, et I’absence d’une infrastructure de
communication et de contrdle adéquate. A cela s’ajoutent le manque d’un algorithme de
contrdle dédié et efficace ainsi que 1’absence d’un modele d’affaires approprié pour inciter
les clients a participer au programme de Réponse a la demande (Demand Response, DR)

[77].

En ce qui concerne I’infrastructure de communication, 1I’adoption croissante des
thermostats intelligents et de certaines technologies de I’information facilite 1’échange
d’informations entre les fournisseurs et les clients [78]. Obtenir la réduction de puissance
attendue pourrait dépendre de la volonté des clients résidentiels a participer au programme
de DR. Leur réticence provient souvent d’un manque d’information concernant le niveau
d’inconfort auquel ils seront exposés [79]. Ainsi, concevoir une stratégie de DR qui
priorise le confort des occupants tout en exploitant la flexibilit¢é de la charge et en
permettant une réduction du coft de 1’électricité devient essentiel. En fait, une stratégie
centrée sur I’occupant a plus de chances d’étre adoptée par de nombreux clients [76].
Cela est d’autant plus important que le taux de participation est crucial pour caractériser

le modele d’affaire dédié au programme de DR pour le résidentiel [80].

Un certain nombre d’études proposant un controleur DR qui équilibre le cofit de
I’électricité et le confort des usagers peut étre trouvé dans la littérature [81-84].
Cependant, comme mentionné dans [76], une analyse approfondie de leurs performances

sous des contraintes liées aux limitations en termes de communication et de contrdle
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dans des systemes physiques réels est nécessaire. Dans ce sens, les auteurs ont testé
physiquement une approche qui utilise un rapport cyclique adaptatif pour maintenir la
température intérieure dans une plage prédéfinie choisie par I’occupant. Ils ont démontré
que cette stratégie assurait un confort thermique tout en réduisant la demande aux heures
de pointe. Bien que I’approche semble attrayante, on peut noter quelques limites: a)
Méme en suivant une regle cohérente, la stratégie ne parvient pas a faire correspondre
efficacement la plage de confort avec la réduction de puissance potentielle pouvant
étre fournie, en particulier dans un environnement soumis a des événements fortement
stochastiques. b) La dynamique du thermostat n’est pas considérée de maniere exhaustive
pour prédire la puissance qu’il peut fournir en fonction des conditions environnementales.
c) La configuration n’est pas concue pour fournir une quantification de la flexibilité

a ’agrégateur ; elle se contente plutot de répondre a un signal externe (demande de

réduction, tarification selon 1’heure d’utilisation).

Une étude antérieure dans [85] a abordé certains de ces inconvénients en proposant
une méthode d’optimisation inverse visant a faire correspondre les spécifications de
confort des clients a une puissance et a un potentiel de flexibilité. La méthode consiste
en un modele de simulation inverse qui convertit une température intérieure souhaitée
en puissance thermique requise pour I’atteindre. Elle utilise également une approche
MPC pour rendre la stratégie robuste face a I'incertitude. Néanmoins, comme la seule
source d’incertitude considérée est celle liée a la météo, cela peut créer un écart entre la
consommation réelle révélée et celle proposée a 1’agrégateur. De plus, le fait de générer
plusieurs profils de puissance réalisables a envoyer a I’agrégateur accroit de son coté la
complexité de calcul dans I’optimisation de la fonction objectif du systeme (ici constitué

par un ensemble des maisons participant a un programme DR ).
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En somme, le but de I’optimisation inverse pour la génération des consignes est de
déterminer les décisions (consignes) en température (et/ou limite maximale du rapport
cyclique) qui permettent de reproduire plus ou moins fidéelement un plan de consommation
optimale préétablie (découlant possiblement d’un processus d’optimisation indépendant

ou d’une heuristique).

Vers ’optimisation inverse sous incertitude: Les méthodes d’optimisation inverse
présentées ci-dessus se placent essentiellement dans un cadre déterministe. Or, le
comportement des occupants et les conditions météorologiques introduisent une forte
stochasticité qui peut creuser un écart entre la consommation réellement révélée et celle
annoncée a I’agrégateur. Une branche plus récente de la littérature aborde 1’optimisation
inverse sous incertitude : simulation inverse stochastique et chaos polynomial [26],
optimisation inverse robuste / par échantillonnage [86], et caractérisation de la flexibilité
par optimisation inverse pilotée par les données [87]. Ces travaux restent toutefois
rarement appliqués au contrdle résidentiel temps réel des charges de chauffage, ce qui

constitue I’un des angles explorés dans cette these.

2.6 Positionnement scientifique et verrous de recherche

Larevue présentée ci-dessus décrit I’état de 1’art relatif a chacun des problemes inverses
considérés. Au-dela de cette description, il est nécessaire d’en dégager une lecture critique
et de positionner explicitement les contributions de la these, ce qui fait I’objet de la

présente section.

2.6.1 Verrous scientifiques identifiés

La syntheése de la littérature fait ressortir plusieurs verrous (research gaps) que cette

theése cherche a lever :
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. I’absence d’une procedure d’identification de 1’enveloppe du batiment intégrant le
modele de thermostat, ces deux entités €tant traités séparément ;

. I’absence d’une estimation réaliste des charges liées aux occupants et intégrant aussi
bien les gains que les pertes thermiques internes ;

. ’hypothese de bruit blanc, souvent irréaliste, retenue pour représenter les charges
résiduelles ;

. le manque de modeles réellement compatibles avec un contexte de réponse a la

demande (DR) résidentiel et opérationnel ;

. ’absence de quantification de la flexibilité effectivement exploitable par un

agrégateur.

2.6.2 Positionnement des contributions de la these

La littérature existante traite séparément (i) 1’identification des modeles RC,
(i1) I'estimation des charges thermiques et (ii1) la réponse a la demande résidentielle, mais
rarement leur intégration dans un cadre inverse unifié de type thermo-thermostatique. C’est
précisément cette intégration méthodologique qui constitue le fil conducteur de la these.
Le tableau 2-4 récapitule, probleme par probleme, 1’apport de la these au regard des limites

de 1’état de I’art.
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Tableau 2-4 Matrice de positionnement : contributions de la these par
rapport a la littérature.

Probleme inverse Littérature Limites principales Contribution de la these
dominante

Identification du PWAS/SWAS, Modeles non Modele PI; ensemble unique de

thermostat (contrleur  clustering interprétables, multiples parametres interprétables [13]

PI) sous-modeles

Modele thermique du RC + filtre de Hypothese de bruit blanc ~ Estimation robuste via la prise

batiment Kalman (EKF/UKF) en compte explicite des charges

résiduelles [14]

Estimation des charges NITLM Dépendance aux Modele physique simplifié
thermiques (apprentissage hyperparametres ; couvrant les sous-charges
automatique) sous-charges négatives positives et négatives [14]

souvent ignorées

Génération des MPC / approches Applicabilité limitée en Optimisation inverse centrée
consignes (DR) directes contexte résidentiel réel sur I’occupant et compatible

avec la DR [15]

2.7 Synthese du chapitre

La revue de littérature ci-dessus présentée traite des éléments de la problématique.
La résolution des problemes inverses qui y sont rattachés est sine qua non a la mise
en place d’un systeme de gestion efficace des charges de chauffage. Il est évident qu’il
persiste des manquements quant aux méthodes existantes dédiées a la résolution des
problemes inverses évoqués ci-haut. Par exemple, pour 'identification des parametres
d’un controleur PI, il ressort que la proposition d’'une méthode capable d’établir un

modele physiquement interprétable reste nécessaire. Dans la partie dédiée a I’identification
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de parametres d’'un modele RC, différentes méthodes pour établir le modele thermique
d’un batiment ont été évoquées. La méthode hybride qui combine le modele RC et
des réseaux neuronaux semble sortir du lot, surtout qu’elle permet de tenir compte
des dynamiques non linéaires. Cependant, il a été révélé qu’elle pouvait souffrir de
problemes de généralisation, d’interprétation, de surcharge computationnelle et peut ne
pas toujours réussir a accommoder toutes les non-linéarités. Une alternative serait de
considérer les sous-charges thermiques (positive et négative) afin d’accommoder presque
toutes les non-linéarités. La considération de ces sous-charges passe par la mise en
place d’une méthode permettant de les mesurer de maniére non intrusive. Nous avons
mentionné quelques études dédiées a cette tache dans la partie “mesure (non intrusive) des
charges thermiques”. Nous y avons mis en exergue la nécessité d’utiliser une méthode
basée sur la physique pour capturer la dynamique des sous-charges thermiques. Il est
aussi important de noter que les méthodes de mesure non intrusives des sous-charges
thermiques ne tiennent pas compte des sous-charges négatives, ce qui constitue également
un manquement a combler. Enfin, dans la section “optimisation inverse pour la génération
des consignes”, nous avons mis en évidence le role que peut jouer I’optimisation inverse
dans la gestion de la consommation des charges et le maintien du confort des clients dans

un contexte de réponse a la demande.

Cette these propose un cadre unifié qui permet de combiner les solutions émanant de la
résolution de chacun des problémes inverses identifiés pour établir un systeme de gestion

des charges de chauffages capables de:
. tenir compte des stochasticité relatives au comportement des occupants et de leurs
activités dans la gestion de leurs consommations,

. garantir une prédictibilité de la consommation des ménages pour les fournisseurs

d’électricités,
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. garantir le bénéfice économique des consommateurs résidentiel relativement a leurs

consommations,

. offrir de la flexibilité aux réseaux électriques.

Tous les avantages précités seront mis en exergue a travers les développements des

chapitres qui suivent.



Chapitre 3 - Solutions des problemes inverses et gestion efficace de la

demande en chauffage
3.1 Introduction

En ce qui concerne la consommation énergétique mondiale, les statistiques ont montré
que 40% de cette consommation est attribuée au secteur du batiment, lequel représente
30% des émissions de CO;. Cette consommation relativement élevée peut etre considérée
comme la conséquence d’un besoin impératif de confort thermique [88]. Sachant
que la population augmentera, cette tendance sera beaucoup plus marquée a 1’avenir.
Ainsi, les périodes de pointe de consommation d’électricité peuvent congestionner
le réseau, entralnant une forte probabilité d’interruptions de service, en particulier
durant I’hiver [89]. Par conséquent, une gestion efficace de la consommation d’énergie
en milieu résidentiel devient nécessaire. Cette gestion participera a améliorer le
bénéfice économique des consommateurs et du fournisseur d’électricité tout en réduisant
I’empreinte carbone. Le concept émergent de réseau intelligent (smart grid), qui favorise
I’échange d’informations entre fournisseurs et consommateurs a travers les technologies
de I’information et de la communication, apparait comme un atout pour répondre a
ces enjeux en améliorant la stabilité, 1’efficacité des ressources et la durabilité dans
les domaines de la production, du transport et de la distribution d’énergie [90]. Il
est important de noter qu’une adoption croissante des thermostats intelligents (pour le
contrdle du chauffage) soutenant des applications avancées et une intégration €largie dans
le contexte des maisons intelligentes a été observée dans le secteur résidentiel [91]. Ainsi,
I’importance de tirer parti de leurs capacités de controle a distance et de collecte de
données afin d’améliorer la participation aux programmes d’efficacité énergétique et de

gestion de la charge devient évidente, le mécanisme de réponse a la demande (Demand
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Response, DR) apparaissant comme une perspective prometteuse [92]. Cependant, méme
si certaines études ont été menées pour explorer I’efficacité d’un systeme de gestion
de I’énergie avec thermostats intelligents intégrés dans un contexte de DR, elles ne
considerent pas le comportement de cet appareil dans le sens d’apprendre a priori sa
réponse vis-a-vis d’un plan de consigne programmé et de la consommation en chauffage
qui en résulte. On peut donc imaginer un contrdleur central utilisant des techniques
d’optimisation, prenant en compte différents tarifs, plan de tarification et parametres de
confort pour différentes pieces chauffées d’une maison, puis envoyant le planning optimal
de consignes a chaque thermostat de la maison. Par conséquent, il apparait essentiel, pour
une génération appropriée de plannings de consignes, d’apprendre, a partir des données
de consommation électrique, le comportement des thermostats communicants a tension
secteur préinstallés (ou thermostats programmables communicants). Un second aspect,
qu’il est impératif de traiter, concerne I’établissement d’un modele thermique qui plus ou
moins fidelement sera capable de reproduire la dynamique thermique de la maison. En
outre, les incertitudes relatives au comportement des occupants, au rayonnement solaire, a
I’apport en chaleurs des équipements et aux pertes thermiques doivent étre nécessairement
prises en compte. Nous nommons ces type d’incertitudes sous-charges thermiques ou
charges résiduelles. A travers le développement du présent chapitre, nous allons établir
les modeles des thermostats préinstallés, établir le modele thermique de la maison, offrir
un cadre permettant 1’estimation et la modélisation des incertitudes évoquées ci-dessus,
proposer un modele de prédiction de ces incertitudes, mais surtout proposer un cadre
unifié ou ces modeles seront couplés afin de permettre une prédiction du potentiel de
réponse a la demande, mais également une meilleure prise de décision sous incertitudes.
Le processus de mise en ceuvre d’un algorithme qui permettra de générer les décisions

optimales sera également abordé. Une fois ces aspects traités, le systeme de gestion
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efficace de la demande en chauffage pourra €tre mis en ceuvre. Tel que nous ’avions
évoqué au chapitre introductif, 1’établissement des modeles de thermostats préinstallés,
du modele thermique, 1’estimation des incertitudes ou encore 1’algorithme de génération
de consigne sont autant de problemes inverses pour lesquels des techniques de résolution
appropriées doivent €tre congues. Nous allons donc rappeler les notions de base sur les
problémes inverses, leur classification, les méthodes de résolution existantes ainsi que la

catégorisation des problemes inverses qui font I’objet de cas d’étude dans cette these.
3.1.1 Définition des concepts de base

. Probléeme direct-Probléme inverse : deux problemes sont dits inverses I'un de
I’autre si la formulation de ’'un d’eux implique I’autre, selon la définition donnée
par KELLER dans [93]. Une autre facon de définir un probleme inverse est de
considérer ce dernier comme consistant a déterminer les causes a partir des effets.
Son contraire suppose donc la détermination des effets sachant les causes d’ou la

dénomination probleme direct. Considérons 1’équation suivante :

m(Q) = o (3.1)

Elle représente le modele mathématique (d’un systeme physique) qui pour tout
parametre € associe des observations @. Ces observations peuvent tre assujetties a
des bruits liés, par exemple au mesurage (sensibilité des capteurs). En supposant ®*
comme représentant des observations qui seraient exemptes de tout bruit, on peut

établir :

mQ)+e=0"+e=0 (3.2)
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Le terme €, correspond aux bruits et Q* aux vrais parametres du systeme. Il est
attendu qu’une valeur de € ayant une amplitude méme faible peut induire une
différence significative entre Q* et la valeur établie Q. Suivant les dénominations
couramment utilisées, m peut €tre appelé fonction ou opérateur. Un probleme direct
consiste a déterminer la valeur de @ (effets) sachant Q (causes) tandis que le
probleme inverse consiste a retrouver la valeur de Q sachant @. Le plus souvent, en
ingénierie le fait de retrouver la valeur de € sachant @ est dénommé identification
ou estimation des paramétres. Etablir la forme de la fonction (ou de I’opérateur)
m, avec des valeurs de Q et @ connus correspond au probleme d’identification de

systeme.

Une des caractéristiques des problemes inverses et qui d’ailleurs les rend difficiles
a résoudre est la non-unicité de solution. Cela est dii au fait qu’un méme effet peut
avoir plusieurs causes. Il convient donc de choisir entre les solutions candidates et

déterminer celle qui le mieux concorde avec le probleme posé.

Un exemple de probleme inverse est la détermination des parametres d’un systeme
ayant une connaissance méme partielle de sa dynamique. On peut aussi ajouter la
détermination de 1’état antérieur d’un systeme (irréversible) connaissant son état
actuel. Un exemple typique de probleme direct est celui de la prédiction de 1’état

futur d’un systeme physique sachant son état actuel.

Il faut aussi noter qu’un probléme inverse peut €tre linéaire ou non-linéaire. La

non-linéarité du probleme peut ajouter une couche de difficulté a sa résolution.

Supposons qu’on soit en présence d’un signal @* que I’on aimerait reconstruire

a partir d’un ensemble de décisions €. Une autre fagon d’entrevoir un probleme
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inverse est celle de la prédiction d’un profil @ qui correspond dans une certaine
mesure a la restitution fidele du signal @*. On peut traduire cela sous la forme du

probléme d’optimisation suivant:

min¥ (0, 0*)
QeP (3.3)
st: m(Q) =

Avec W, une fonction qui mesure la différence entre les prédictions @ et le signal
original @*. Le probléme décrit dans (3.3), est un probleme d’optimisation inverse.
Si dans sa structure, la fonction ou I’opérateur m est non-linéaire, il peut en résulter
que (3.3) soit un probleme d’optimisation nonconvexe.

. Notion de probléeme bien-posé et de probleme mal-posé: la notion de probleme
bien-posé a été introduite par Hadamard [12]. Il stipule qu’un probleme peut étre

considéré comme bien-posé si :

— une solution existe ;
— la solution est unique ;

— la solution dépend continiiment des données.

Un probleme est dit mal-posé s’il ne remplit pas au moins une seule de ces

conditions ou méme les trois en méme temps. C’est le cas des problemes inverses.

IL n’est pas toujours garanti que le modele physique établi pour trouver une solution
au probleme représente le systeme réel. Les données de mesure utilisées sont le plus
souvent bruitées et peuvent compromettre la solution au probleme. Méme dans le

cas ou la solution existe, il est a prévoir que des parametres distincts produisent
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une méme observation. Toutefois, méme si la solution n’existe pas (inexistence de
solution), il est toujours possible de proposer une forme relaxée du probleme qui
présente une solution. Si le probléme présente plusieurs solutions (non-unicité),
il doit y avoir un moyen de choisir entre elles en s’appuyant sur une information
a priori. La non-continuité est cependant un peu plus problématique. En effet, la
non-continuité pourrait impliquer qu’il n’est pas possible, quel que soit le procédé
numérique utilis€ d’approcher une solution satisfaisante du probleme inverse, car
les données €tant bruitées, elles sont proches des valeurs réelles, mais distinctes de

celles-ci.

3.1.2 Problemes inverses : classification, méthodes de résolution et cas d’étude

. Classification: nous pouvons entrevoir la classification des problemes inverses sous
divers angles afin de pouvoir comprendre la nature du probleme et de déterminer
les méthodes de résolution qu’il convient d’utiliser. Une premiere catégorisation
s’appuie sur la nature statique ou dynamique du probleme direct duquel le probleme
inverse s’origine. En effet, contrairement aux systemes statiques ou 1’inversion peut
se réaliser de facon analytique, les systemes dynamiques requierent la prise en
compte de I’évolution temporelle du systeme. Cela peut se faire par simulation
de I’équation différentielle décrivant le systeme [94, 95]. La résolution de certains
problemes peut concerner 1’identification de parametres fixes ou de constantes
physiques (gain d’un controleur, parametres d’un modele RC). Tandis que d’autres

supposent la reconstitution des sources qui influencent le systeme étudié [96].

D’un point de vue mathématique, on peut évoquer le fait que la formulation du
probleme peut étre linéaire ou non linéaire. Pour un probleme linéaire, la relation

entre parametres et observations est directe. La résolution des problemes de type
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non linéaire, quant a elle, peut requérir I’utilisation de méthodes itératives. Comme

évoqué plus haut, un probleme non lin€aire peut souvent €tre non convexe.

Enfin, on peut noter que les problemes inverses sont souvent mal posés, selon le
postulat de Hadamard. Ils peuvent aussi étre classés comme problemes inverses
déterministes ou stochastiques selon que les observations ou le modele présentent

des incertitudes [97, 98].

. Méthodes de résolution: 1a méthode de résolution employée va donc dépendre des
caractéristiques du probleme inverse. Par exemple, pour un probleme déterministe,

on peut privilégier des solutions analytiques, Laplace, transformé de Fourier [97].

Les méthodes numériques, comme les moindres carrés, gradient conjugué,
Gauss-Newton ou Levenberg-Marquardt peuvent aussi étre employées pour la
résolution des problemes linéaires ou méme non linéaires. Le fait qu’un probleme
inverse soit le plus souvent mal posé (au sens de Hadamard) peut commander
Iutilisation des techniques de régularisation, telles que la régularisation de
Tikhonov ou les moindres carrés régularisés pour stabiliser les solutions et
limiter I’'impact du bruit ou des données manquantes [99]. On privilégiera les
méthodes statistiques et Bayésiennes pour les problemes inverses stochastiques.
Ainsi I'inférence Bayésienne et les méthodes Monte Carlo par chaines de Markov
(MCMC) permettront de caractériser la plausibilité de chaque solution candidate, et
I’utilisation de modeles de substitution (surrogate model) probabilistes, tels que les
processus gaussiens (GP), permettront de réduire le coiit de calcul tout en quantifiant

I’incertitude [94,96,100,101].

Pour des systemes complexes et non linéaires, des approches d’optimisation

globale, par exemple des algorithmes évolutionnaires , pourraient offrir des
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solutions robustes. Les méthodes d’apprentissage automatique, notamment les
réseaux de neurones profonds ou 1’apprentissage supervisé, permettraient aussi de
modéliser des relations complexes et non linéaires qui seraient difficiles a définir
analytiquement [102, 103]. On peut mentionner que 1’optimisation Bayésienne
utilisant un processus gaussien comme modele de substitution (surrogate model)
permet de combiner le cadre d’apprentissage automatique basé sur une approche
probabiliste et I’optimisation. Ainsi, elle contribue a réduire le nombre d’évaluations
du modele réel, a quantifier I’incertitude sur I’approximation de la fonction objective
et peut inclure des contraintes physiques ou des régularisations, garantissant
I’efficacité, la robustesse et la cohérence des solutions, méme pour des problemes

non linéaires et mal posés [100, 104, 105].

Cas d’étude, catégorisation et choix de solution: 1’identification des gains
d’un controleur PI déja opérationnel constitue un probleme inverse dynamique
non linéaire et mal posé ; des méthodes numériques itératives, éventuellement
complétées par des approches statistiques, permettraient d’estimer ces parametres
tout en quantifiant I’incertitude. En effet, le probléme est catégoris€ comme
dynamique dans la mesure ou, le comportement du controleur est appelé a évoluer
dans le temps. Par ailleurs, comme évoqué dans le chapitre introductif, la dynamique
du systeme thermostat est non linéaire et est discontinue aux limites du fait
d’une fonction de saturation et de la stratégie anti — windup [106]. Le modele
mathématique d’un tel systéme peut se rapporter a 1’équation définie dans (3.1).
Connaissant la structure de I’opérateur m, établir un tel modele, revient a déterminer
les valeurs des parametres € permettant de reproduire plus ou moins fidelement
la dynamique du systéme. Sa discontinuité aux limites implique que la troisieme

condition d’un probleme dit bien posé n’est pas remplie. C’est donc un probleme



45

mal-posé. Il en résulte que la solution du probleme n’est pas unique. L’identification
des parametres € correspond donc a un probleme inverse pour lequel une technique

de résolution appropriée doit étre concue.

L’identification des parametres d’un modele thermique de type RC et I’estimation
de charges résiduelles combinent dynamique, non-linéarité et incertitude ; les
méthodes classique d’optimisation ou de filtre stochastique sont generalement
employés pour l'identification des parametres RC. L’utilisation des approches
Bayésiennes ou hybrides comme 1’ optimisation Bayésienne avec processus gaussien
(GP) permettraient une estimation efficace. On peut toujours se référer a 1I’équation
(3.1) pour définir le modele thermique RC, le parametre € représentera le vecteur
des valeurs R et C a déterminer. Retrouver les valeurs dans Q peut étre une tache
tres complexe ; les données @ sont potentiellement bruités. Ce qui implique que
la valeur de Q qui satisfasse (3.1), n’est pas unique. Le probleme d’identification
des parametres du modele thermique est un probleme mal-posé donc inverse. Il
s’agira de proposer une procédure d’identification dédiée. Par ailleurs, estimer les
charges thermiques ou résiduelles correspond a déterminer I’état passé d’un systeme

irréversible connaissant son état actuel. Il s’agit donc d’un probléme inverse.

Enfin, I’inversion d’un plan de puissance pour générer des consignes de température
illustre également un probleme dynamique, non linéaire et mal posé, ou plusieurs
configurations de consignes peuvent produire des puissances similaires ; les
méthodes numériques et d’apprentissage automatique, ou des techniques hybrides
pourraient offrir une robustesse et une précision dans la solution. Dans ce cas précis,
on cherchera par exemple a reproduire un profil optimal @* qui satisfait la contrainte

de confort thermique et d’objectif énergétique en produisant les parametres €2
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qui permettront cette reconstitution. On peut traduire cela comme un probleme

d’optimisation inverse tel que défini dans (3.3).

Les problemes inverses qui sont traités dans cette these sont donc dynamiques,
non linéaires et mal posé. Les données étant potentiellement bruitées, résoudre
ce type de problémes va donc nécessiter 1’utilisation d’une approche probabiliste.
Ainsi, I’optimisation Bayésienne utilisant un processus gaussien comme modele de
substitution (surrogate model) apparait comme un choix judicieux. En effet, son
efficacité et sa robustesse lui permettent de supplanter les méthodes de résolution
classiques généralement utilisées pour la résolution des problemes inverses ici
évoqués. Un bon usage de cette méthode peut conduire a combler les lacunes
des méthodes classiques, telles que nous les avons déja énumérées au chapitre
dédié a la revue de la littérature. Ces lacunes concernent principalement : a) la
difficulté d’identification des parametres uniques pour le controleur PI, b) Probléme
de généralisation, d’interprétation et de surcharge computationnelle pour ce qui est
de I’établissement d’un modele thermique lorsque des méthodes hybrides utilisant
les réseaux neuronaux sont employées. Les méthodes hybrides étant celles qui le
mieux accommodent les non-linéarités, il est nécessaire d’apporter une alternative
présentant la méme efficacité mais avec un colt computationnel réduit. Pour ce qui
est de I’inversion du plan de puissance pour le traduire en termes de consignes
de température, c’est surtout la survenance des incertitudes qu’il faut prendre en
compte pour ne pas dévier du plan de consommation (puissance) établit. Ce qui va

nécessiter de proposer une méthodologie de résolution assez robuste.
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3.1.3 Objectif scientifique du chapitre:

Ce chapitre constitue le coeur méthodologique de la these. Son objectif scientifique est
de formuler et résoudre, dans un cadre unifié, les problemes inverses qui sous-tendent la
gestion des charges de chauffage résidentielles : identification des thermostats préinstallés,
identification du modele thermique du batiment, estimation des charges résiduelles, puis
la génération des consignes par optimisation inverse. La logique de progression suivie
est identification — estimation — contréle : chaque brique alimente la suivante, et leur
articulation autour d’un modele thermo-thermostatique unique constitue la contribution

centrale du chapitre. La figure 3.1 en donne une vue d’ensemble.

Estimation & Modele
Identification Contrdle par
prédiction des thermo- Prédiction du
thermostats PI optimisation
charges thermostatique potentiel DR
+ modele RC inverse (DR)
résiduelles unifié

Figure 3.1 Vue d’ensemble du pipeline méthodologique : de I’identification
au controle.

3.1.4 Méthodologie générale et objectifs:

Ci-dessous (figure 3.2), un schéma qui illustre de maniere simplifiée comment
différentes étapes sont combinées pour passer de la modélisation, 1’identification jusqu’a
I’établissement du mécanisme d’inversion. Ce dernier assure la conversion d’une
puissance optimale en parametres de contrle a appliquer aux thermostats, afin de gérer
efficacement les charges de chauffage. Comme indiqué sur la figure 3.2, I’objectif
1 porte sur la modélisation et 1’identification du thermostat. L’objectif 2 consiste a
établir le modele de simulation de la maison puis a passer a I’implémentation du

programme DR au niveau de la maison. Cela passe d’abord par la modélisation et
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I’identification des parametres d’un modele thermique multizone (de type RC) suivies

de la définition de I’estimateur et du prédicteur des charges thermiques résiduelles

(sous-charges thermiques). A la fin de cette étape, nous obtenons un simulateur de maison

ou de batiment (modele thermo-thermostatique), un estimateur de charges résiduelles et

un prédicteur de charges résiduelles. On pourra donc ainsi passer a I’implémentation du

programme DR. L’objectif 3 va consister a tirer parti des éléments obtenus a la suite des

étapes précédentes pour assurer 1’inversion de puissance optimale en décisions applicables

aux thermostats. Dans le développement de ce chapitre, nous détaillerons la maniere dont

cela est réalisé.

Base de
données

| Début I

Objectif 1

Mod¢élisation identification des
paramétres des thermostats

Objectif 3

Construction du modéle de
simulation de la maison

Modélisation identification
des parameétres du modele
thermiques RC

Définition de 1’estimateur et
du prédicteur des charges
résiduelles

Mécanisme d’inversion:
algorithme de contrdle des

Implémentation du programme

Simulateur de
maison

/

charges de chauffage DR
Objectif 2
Fn | "7 7TTTTTTTTTTTmTTTTmmmTmmmmT

Figure 3.2 Schéma illustratif de la méthodologie

Ainsi, conformément aux objectifs de la these tels que declinés au chapitre introductif,

nous scindons le présent chapitre en trois sections:



49

1. Modélisation et identification des paramétres des thermostats préinstallés:
exclusivement dédié a une méthodologie d’identification des parametres des
controleurs préinstallés sous 1’hypothése que la structure de controle est celle d’un

controleur PI.

2. Prédiction du potentiel de réponse a la demande: dans cette partie, nous allons
décliner une méthode pour I’identification des parametres d’un modele thermique
de type réseau RC, I’établissement d’un modele thermo-thermostatique, ensuite,
nous allons proposer une technique pour I’estimation des charges résiduelles
(sous-charges thermiques), établir un modele de prédiction de ces charges et prendre
avantage des modeles €tablis pour définir un cadre permettant de faire une prédiction
du potentiel de réponse a la demande au sein d’une résidence.

3. Algorithme de controle des charges de chauffage basé sur une optimisation inverse:
dans cette partie, nous allons définir et implémenter 1’algorithme qui permettra de
générer des décisions optimales permettant une meilleure gestion des charges de

chauffage.

3.1.5 Conditions de mise en ceuvre:

Les méthodes proposées dans ce chapitre reposent sur quelques conditions pratiques
qu’il convient d’énoncer : (i) la disponibilité de mesures de consigne, de température
intérieure et de puissance (ou de rapport cyclique) issues des thermostats communicants ;
(i1) la connaissance a priori d’une plage de fonctionnement raisonnable des parametres
du controleur, exploitée pour amorcer la recherche en espace réduit ; (iii) 1’existence
de périodes ou les charges résiduelles sont quasi nulles, nécessaires a ’identification du
modele RC sans résiduel ; et (iv) une hypothese de structure de contrdle de type PI avec

stratégie anti-windup. Ces conditions sont raisonnables pour un parc résidentiel équipé de
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thermostats communicants modernes.

3.2 Modélisation et identification des parametres des thermostats préinstallés

Pour établir un modele physiquement interprétable des thermostats, nous proposons a
travers un algorithme une approche de recherche dans un espace réduit (Shrinked-Space
Search) qui rétrécit, au cours du processus d’identification, le domaine dans lequel
les parametres de réglage du contdleur peuvent se situer. Ainsi, nous proposons une
approche de recherche dans un espace réduit basée sur 1’optimisation Bayésienne
(Shrinked-Space Search, S-SS) . Elle introduit une procédure a deux niveaux qui exploite
les informations provenant de différents points de fonctionnement des thermostats afin
d’imposer I’identification des états (conditions initiales) et d’un ensemble unique de
parametres offrant une bonne précision au modele établi. L’algorithme proposé évite
d’explorer un espace de recherche non réaliste, réduisant considérablement le nombre
d’itérations nécessaires pour la convergence en exploitant un modele de référence. Une
stratégie de suivi de la partie intégrateur (du modele PI) est utilisée pour déterminer la

logique qui sous-tend cette partie.

La section 3.2.1 présente un modele de référence décrivant la dynamique du contréleur
; la section 3.2.2 donne une explication détaillée de la méthode de recherche dans un
espace réduit proposée et la section 3.2.3 explique la stratégie de suivi de 1’intégrateur

pour évaluer son efficacité.

3.2.1 Modéle de référence

La méthode proposée est basée sur une optimisation Bayésienne contrainte et exploite

un modele de référence pour former sa fonction objectif. Le schéma-bloc du dispositif
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proposé est présenté dans la Fig. 3.3, ou une structure de régulateur PI [31] [107] [108]

est adoptée pour construire le modele de référence, c.-a-d:

Pt = kper + kil (3.4)

ou e; correspond a ’erreur du régulateur et /; représente la valeur de I’intégrateur. Les
deux valeurs, e; et I;, sont pondérés respectivement par le gain proportionnel k), et le gain
intégral k; = (k,/7;), 7; étant le temps de réinitialisation. L’indice ¢ désigne le #*" instant

discret. La saturation du régulateur (3.4) basée sur une limitation de I’actionneur est décrite

1

1

I

|

1

' +

L —(3 :
1 Setpoint !
! Temperatureyg !
' - |
| 1
| I
| 1
| I
| 1
| 1
| I
I 1
| 1
| 1
| 1
: :
1

| {sensor|<- -------------- .
: Internal ambient air'
! Temperature !
.Thermostat ,

Figure 3.3 Schéma-bloc de la structure PI.
comme suit :
Pmax, Pt 2 Pmaxs

Sat(pl) = Drts )43 € (Pmimpmax)a (35)

Pmin, Pt S Pmin-
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Dans (3.5), sat(.) désigne la fonction de saturation avec un seuil supérieur ppyax et un
seuil inférieur ppi,. L'intégrateur I; prend différentes valeurs lorsque le régulateur sort de

la saturation en fonction de la stratégie anti-windup appliquée, c.-a-d.:

Iss.,tu ér = 07
Iy = L1 +e, Sat(pt—l) ¢ {pminapmax}v (3.6)
IOs, Sat(ptfl) € {pminapmax}»

Ou les valeurs initiales de I'intégrateur aux instants post-saturation sont notées Iy et
les valeurs en régime permanent I;. En combinant (3.4) et (3.6), le comportement du

régulateur peut étre réécrit comme suit :

kilssm € = 07
kpet +ki(1t71 +et>7 Sat(ptfl) g—f {pminapmax}7
Pt = (3.7)
Pmin V Pmax, Pt < Pmin V Pt = Pmax,
kpet + kilos, Sat(ptfl) S {pmimpmax}-

3.2.2 Méthode de recherche dans un espace réduit (Shrinked-Space Search, S-SS)

Ici, nous discutons de la méthode proposée de recherche dans un espace réduit
(Shrinked-Space Search, S-SS) et de sa formulation mathématique. La méthode proposée
repose sur 1’optimisation Bayésienne pour résoudre le probleme inverse d’identification
des parametres du thermostat. Le choix de I’optimisation Bayésienne repose entre autre
sur sa nature exploratoire permettant d’évaluer différents modes de la fonction objectif
[109]. Plus précisément, 1’optimisation bayésienne est particuliecrement adaptée a notre

probléme inverse pour trois raisons. D’abord, la fonction de dissimilarit¢é a minimiser
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peut présenter plusieurs minima locaux dus aux saturations et aux stratégies anti-windup ;
un modele de substitution (processus gaussien) permet d’en explorer efficacement les
différents modes. Ensuite, chaque évaluation de la fonction objectif pourrait requerir
une simulation cofiteuse du thermostat ; I’optimisation bayésienne minimise précisément
le nombre d’évaluations nécessaires. Enfin, la recherche est contrainte a un espace
de parametres physiquement admissible, ce que la fonction d’acquisition integre
naturellement. Comparée aux méthodes de descente de gradient (sensibles aux minima
locaux) ou aux méthodes évolutionnaires (colteuses en évaluations), 1’optimisation
bayésienne offre ainsi le meilleur compromis pour ce type de probleme inverse. Les
non-linéarités dans la dynamique du thermostat résultent des occurrences de saturation,
et de nouvelles conditions initiales sont établies apres saturation. Dans la méthode S-SS
proposée, les données sont collectées a différents instants entre deux saturations, et les
parametres sont estimés séquentiellement jusqu’a ce que 1’espace de recherche se réduise
suffisamment pour converger vers un seul ensemble de parametres compatibles avec la
dynamique de tous les groupes. La Fig. 3.4 illustre le fonctionnement de la méthode

proposée ; chaque étape de la procédure est expliquée ci-dessous.

a) Initialisation des parametres :

La Fig.3.5 décrit I’'idée d’exploration des parametres du controleur dans 1’espace de
recherche dans le cadre de la méthode proposée. Dans la Fig. 3.5, les bornes supérieure
et inférieure de l’intervalle de recherche associé au gain proportionnel et au temps

de réinitialisation de I'intégrateur sont respectivement (kl(i’rfl)in,kﬁ,{}{l)ax) € [Kgi)n,Krg?lx] et

(T.(l’j) ’c.(l’j) )€ [T () TH(QX}. Les termes K (! Kr(ég)ix, T(l) et TH(QX jouent le role de valeurs

i,min’ “i,max min’ min’ min

raisonnables minimales et maximales pour les bornes. Il est important de noter que / est
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Figure 3.4 Procédure de la méthode de recherche dans un espace réduit
(S-SS).
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Figure 3.5 Exploration de I’espace de recherche.
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défini comme un niveau d’évaluation de 1’algorithme S-SS proposé (Fig. 3.4). De plus,
j=10,...J} représente I’indice de taux de décalage, qui module les taux de décalage 51(,1)
et ST(Z) liés a I’intervalle de recherche du gain proportionnel et du temps de réinitialisation
de I'intégrateur, respectivement. A noter que le taux de décalage est responsable du
déplacement de I'intervalle de recherche de chaque parametre a I’intérieur des valeurs
raisonnables définies. Pour / = 0, les méta-parametres J, Klgi)n, KI(IQiX, Tn(lllzl et TIEQX sont
initialisés. Pour chaque niveau d’évaluation /, comme illustré dans la Fig. 3.5, les relations
suivantes doivent étre considérées :

KO0l = Kl ) =T i =Kl A =T 69
De plus, pour chaque indice de taux de décalage j dans [, les relations suivantes sont

considérées pour déplacer I’intervalle de recherche a travers les bornes raisonnables :

(1) _(0) o)
kl’:min/max o kp,min/max + J6P ) (3.9)
Lj 1,0 .1
l(mjlzl /max — Ti(,migl Jmax T/ 5.

b) Invoquer le modéle de référence et définir la fonction objectif : La Fig. 3.6 illustre les
changements dynamiques du contrdleur en fonction de la déviation de la variable contrdlée

par rapport a la consigne, ainsi que 1’apparition de la saturation au fil du temps.

Pour invoquer le modele de référence, (3.7) peut €tre réécrit en fonction des instants de

saturation :
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Sortie du controleur Consigne Température interne
Clylo kdop _ kidos _ _ _ _ _ Kiloy !
q | :
P N i i inter— | 4
! VNS 4 i i saturation
X i ! I (period 4)
Pmax 7: A y T =
i "\_7 : )N ]
| 1
Pmin : ‘ ‘
Lo to tolily tityt, t; t3 és ts i4 ty ”
R NS SR DR S do
190(to) qo(t1) qo(t2) qo(t3) qo(ts),

Figure 3.6 Illustration de la sortie du controleur.

kilgs ¢ pour ¢; =0,
kpe;+ki(l—1+e) pourty<t<t,,
b= pCt i Ut t s __s (3.10)
Pmin V Pmax pour £, <1 </,
kpe; + kilos pour £y <t <tgy1,

avec I;, = kL;)(IO(ts)- La quantité /; désigne la valeur du terme intégrateur a I’instant
initial #; de la période inter-saturation s ; elle fixe la condition initiale de I’intégrateur sur
cette période. Elle intervient donc implicitement dans la branche kpe; + k; (-1 +e) de
I’équation précédente a travers la récurrence sur [;_; (initialisée par I; ), et non comme
un terme additif explicite. C’est cette dépendance a la condition initiale post-saturation

qui rend la dynamique non linéaire et motive 1’identification séquentielle par période
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inter-saturation.

Pour un indice de saturation donné s, I’intervalle [f,,7,] indique le fonctionnement
normal du contr6leur pour traiter les variations de la variable controlée, ou ¢, désigne
I’instant ou il atteint I’état de saturation et reste jusqu’a 7. Plus précisément, /y; représente
la valeur de I'intégrateur définie par la stratégie anti-windup, a I’instant 7, lorsque le
contrdleur sort de 1’état de saturation. A chaque régime permanent, aprés avoir atteint
la consigne, une nouvelle valeur de biais go(z;) est considérée. Il est évident que le
phénomene de windup (emballement) de I’intégrateur dépend de la valeur du terme
intégrateur Iy, qui peut &tre proche de go(zs) selon la stratégie anti-windup appliquée a

chaque période inter-saturation.

Une connaissance a priori de la plage de fonctionnement du thermostat permet de
contraindre la recherche des parametres du thermostat dans des intervalles correspondant

a la zone de recherche appropriée. L’espace de recherche raisonnable A est défini comme

,min’ i,min’ “i,max

A= [IO,mimIO,maX] X [kg’j) k1()l,7r{1)ax] X [TKZJ) T(l’j) } 5

et le sous-espace dynamique de recherche est exprimé comme

B = [k, ] x [0 <00,

p,min’ i,min’ “i,max

L’espace A est tridimensionnel et inclut la condition initiale de I’intégrateur Iy en plus

de (kp, ;) ; il sert a I’identification complete sur une période inter-saturation donnée (ou
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la condition initiale est a determiner). Le sous-espace B, bidimensionnel, concerne les
seuls parametres de réglage (k,,7;), qui, eux, sont communs a toutes les périodes. C’est
ce sous-espace B, et non A, qui est réduit itérativement et qui correspond a I’espace de

recherche illustré a la figure 3.5.

Soit la sortie observée du thermostat aux k*™ instants discrets p¢ € P et le modele
de référence p; : A C R? — P C R avec des parametres inconnus 6(-/) ¢ A. Comme le
modele de référence (3.7) est supposé étre correctement spécifié, 1’objectif est de trouver

le meilleur 6(-1)° € A de sorte a vérifier I’égalité suivante :

P’ =p (019 1 g, 3.11)

ou & représente I’erreur de mesurage qui est inconnue. Pour trouver les parametres
pseudo-optimaux, nous définissons une fonction de dissimilarité I'y pour chaque indice de

saturation s :

Ny—1

ry(6"7)) = v L ’pks(es“”))—p;; , (3.12)
S k=0

ou N, désigne le nombre de pas de temps dans une période inter-saturation.

c¢) Appliquer ’optimisation Bayésienne : 1’équation (3.12) est assignée comme fonction

de coit locale pour la s*™ période inter-saturation a minimiser en exploitant I’optimisation

Bayésienne afin d’obtenir :
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0{")" = argminT(6"). (3.13)
ol ea

(@)

Pour trouver I’ensemble pseudo-optimal de parametres 6,/ , la fonction d’acquisition

Expected improvement (EI) est utilisée [110] :

EN0)) = E[[Ty min — T5(68)] 1], (3.14)

Ty min = min{Ts(8(57),1,(81,7) ... T (85)1. (3.15)

S,

Dans (3.14), E[.] indique I’espérance par rapport a une distribution a posteriori. Comme

I’optimisation Bayésienne procede par itérations, Qs(m) dans (3.15) représente le point

échantillonné a la m®™€ itération et [s(6s,1) est la valeur observée en ce point particulier.
Ts(6 (171)
s,0:m

(17 ))

1,j :
avec une moyenne ,um(Gs( / )) et une variance o (6,

A noter que I’ensemble des observations D = [9 (L))

O )] est normalement distribué

. Comme m est le nombre
d’évaluations de Iy, le minimum global de la réponse observée jusqu’a I’itération m est

considéré (3.15).

L’amélioration de la meilleure valeur observée est donnée par I's iy — FS(G(Z’] )) sila

quantité est positive, et 0 sinon, c.-a-d. [I's min — Fs(Os(l’j))]+ = max (I min — FS(GS(l’j)),O).

(L,J)

Lorsque la réponse de la fonction est évaluée en un nouveau point 65 *’, alors
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le meilleur point observé est mis a jour selon : (Fs(Bs(l’j)) < Iymin) = Fs(Bs(l’j)) ou

(FS(GS(I’] )) > Tsmin) = D'smin. L'objectif est de choisir QS(I’J) de sorte & maximiser

I’amélioration ; cependant, sans évaluation, FS(OS(Z’] )) reste inconnu. Ainsi, une valeur

d’amélioration attendue sous la distribution a posteriori des €valuations précédentes est
(1.J)

considérée et O; '’/ est choisi pour maximiser I’espérance. Finalement, le prochain point

présentant la plus grande amélioration est obtenu par :

07 = argmaxE1(6""). (3.16)
o/

Ici, I’évaluation interne s’arréte a un certain point m apres avoir atteint le nombre
maximal d’itérations fixé ou lorsque le meilleur ensemble de parametres est obtenu,
montrant que le colt minimal reste inchangé pendant un certain nombre d’évaluations
[111]. La procédure expliquée ci-dessus pour appliquer 1’optimisation Bayésienne est

résumée dans I’ Algorithme 1.

Algorithme 1 Optimisation Bayésienne

1: Entrée : Espace de recherche A, Jeu de données correspondant a la séquence s
2: Tant que j < J faire

3 Pour M nombre d’itérations faire

4 Maximiser la fonction d’acquisition selon (3.14)

5: Evaluer la fonction objectif en Os(lij)rl et obtenir FS(OS(;{J)FI)

6 Ajouter le point (Gs(lm]}r] ,Fs(Gs(f’n{J)rl )) au jeu de données D

7 Fin Pour

8 Sortie : ")

9: Fin Tant que

10: Sorties : {6§l’0)*7 QS(“)* o 95(1-,1)*}

d) Construction et résolution des fonctions de coiit globales : Puisque nous cherchons a
identifier un ensemble unique de parametres (k,, 7;) lorsque la condition initiale est connue

pour varier en raison des occurrences de saturation, nous considérons uniquement les
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sous-vecteurs d’ensembles pseudo-optimaux de parametres (k,,7;), ¢’est-a-dire és(l’J e

¢ intervalle

B. La fonction de coiit globale, Q, pour les données correspondant au s™
entre saturations (en considérant toutes les valeurs de I’indice de taux de décalage)

est construite en prenant 1’ensemble des ensembles pseudo-optimaux de parametres

(@10 gV gy,

Etant donné que D’estimation par noyau est connue pour fournir une bonne
approximation de la fonction de densité de probabilité associée a un processus aléatoire
a partir d’'un ensemble d’observations [112], [113], nous utilisons ce formalisme pour
construire la fonction de densité multivariée Q;. Nous en dérivons ensuite un vecteur

bidimensionnel contenant un ensemble pseudo-optimal de parametres pour 1’instant de

la 5™ saturation, soit Xs(l’*) = (Xs(ll*)

est le vecteur bidimensionnel (Xs(7i;*),X§’{g*)) regroupant, pour la s*™

)ie{p,z}> €N Maximisant Qs comme suit Ici, Xs(l’*)
€ saturation et le
niveau d’évaluation /, les estimés retenus du gain proportionnel (i = p) et du temps de

réinitialisation (i = 7). Autrement dit, Xs(li’*) désigne la i-eme composante (i € {p,T}) de

cet ensemble pseudo-optimal :

x = argmax (

(\/ﬁ) KA (xD—8)y), G17

-~

Qs

1
)

ou K(.) est la fonction noyau multivariée définie comme gaussienne et H=J""oMm"/2
dans R?*2, une matrice de lissage symétrique définie positive, avec matrice de covariance
diagonale M = diag(Gg, 62). Notons que 0, et o7 sont respectivement les €carts-types
des gains proportionnels et intégrateurs pseudo-optimaux observés. En tenant compte de
ces conditions, H est dérivée de la regle de Scott [114] en minimisant I’erreur quadratique

intégrée moyenne (mean integrated squared error).
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De méme, une fonction de colit globale Z; pour I’ensemble des S intervalles entre

saturations est construite pour €tre maximisée afin de définir le prochain intervalle
c .y ) . (L) o (1%) (£%)

borné de recherche. En considérant I’ensemble des observations {X, ', X, ... X¢ "},

et la matrice de lissage H = S~1/M'/2 nous obtenons I’ensemble pseudo-optimal de

parametres ¥ () = (Yi(l’*)) ic{p,7} au [°™ niveau d’évaluation comme suit :

s
y*) = argmax(é Z (\/ ]ﬁ|> K{H '(y" —Xs(l’*))}). (3.18)

e) Mise a jour des méta-parametres : Les valeurs rationnelles supérieures et inférieures

du gain proportionnel (Klggx, kY

i) et du temps de réinitialisation de 1’intégrateur
(TTEQX,TH(I?H) sont mises a jour sur la base de (3.18), avec y € (0,1] comme facteur de

modulation de la zone de recherche, c.-a-d.,

KI(IQX = max{Yp(l’*),?lgl)}}/—{— min{YISZ’*),YIS”}, (3.19)
K,

7 = max{r{") 7y + min{r " 70y (3.20)
70

min
Ici, () correspond au vecteur de parametres obtenu en minimisant Z;.
. , ()
De plus, les taux relatifs de décalage 5”1. it}

facteur de proportionnalité o sont également mis a jour, c.-a-d.,

et I’'indice de taux de décalage J avec un
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(1) _|i —Y
8litipry = g (3.21)

O o ) )
J:a<&m+mﬂn %-L4>_ (3.22)

maX{Yi(l’*),Y(l)}

1

Le critere d’arrét pour la mise a jour des méta-parametres dans 1’algorithme S-SS peut

étre défini comme suit :

) i I . i I
tim (KU, /) =, Tim (70 /780 =, (3.23)

ou € ~ 1. Lorsque (3.23) n’est pas vérifié, et sur la base de (3.8), le sous-espace de
recherche B est mis a jour. Le pseudo-code de 1a méthode proposée de recherche dans un

espace réduit (S-SS) est donné ci-dessous :

Algorithme 2 Pseudo-code de la méthode S-SS

1: Initialiser les méta-parametres a / =0
2: Tant que le critere d’arrét (3.23) n’est pas atteint faire
3: Pour s < S faire
Appliquer I’ Algorithme 1
Construire et résoudre la fonction de coiit globale, Eq. (3.17)
Fin Pour
Sortie : {Xél’*),Xl(l’*) . .Xél’*)}
Construire et résoudre la fonction de cofit globale, Eq. (3.18)
Mettre a jour les méta-parametres : (3.19), (3.20), (3.21), (3.22)
10: Vérifier le critére d’arrét (3.23)
11: [+ 1+1
12: Fin Tant que
13: Sorties : (/)"

D A A
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3.2.3 Suivi de la dynamique du terme intégrateur

Lefficacit¢ de la méthode proposée de recherche dans un espace réduit (S-SS)
est testée a travers le suivi de la dynamique de I’intégrateur pour une validation
expérimentale supplémentaire. En effet, la partie intégrateur du régulateur est une variable
latente dont les mesures sont inaccessibles, ce qui rend sa logique de mise a jour
inconnue. Ainsi, nous développons un mécanisme pour reconstruire sa dynamique, en
considérant que les occurrences de régime permanent révelent les valeurs de la partie
intégrateur, lorsque la partie proportionnelle s’annule. La stratégie développée, basée sur
I’approche de programmation convexe, vise a retrouver les parametres du régulateur en
estimant sa dynamique interne, ce qui assure l’efficacité et I’optimalité globale de la
méthode proposée [115]. Le comportement du thermostat (3.10) avec ses conditions de

commutation correspondantes est pris en compte pour la déduction de la fonction objectif.

Par conséquent, nous considérons des conditions logiques entre variables afin d’assurer
I’identification d’un modele interprétable et d’augmenter la fidélité du modele. Les
conditions logiques impliquent que certaines variables ne deviennent actives que si
d’autres sont désactivées [116]. Ainsi, la non-séparabilit¢ de la fonction objectif est
maintenue afin d’éviter une estimation erronée des parametres. Pour modéliser les
conditions logiques (3.10), nous choisissons d’induire de la sparsité dans le modele en
utilisant des variables indicatrices [117], tout en veillant a ce que la formulation résultante

de la fonction objectif reste traitable pour I’optimisation convexe.

Pour désagréger la sortie du régulateur (voir Fig. 3.7 comme illustration), considérons
p,e et I comme étant respectivement les vecteurs des valeurs de sortie du régulateur, des
valeurs d’erreur et des valeurs du terme intégrateur. Le vecteur d contient toutes les valeurs

en régime permanent, et le vecteur a contient les mémes valeurs que d mais décalées avec
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un certain retard. De plus, les vecteurs w, v, x, et h contiennent respectivement les valeurs
de saturation, les valeurs de I’intégrateur plus la derniere valeur enregistrée en régime
permanent, 1’action proportionnelle et les valeurs mises a jour de 1’action de 1’intégrateur

aux instants post-saturation.

Cette désagrégation de la sortie du régulateur est prise en compte afin d’identifier
les parametres mis a jour du régulateur par 1I’approche S-SS proposée. Simultanément,
nous découvrons la logique de mise a jour de I’action de I'intégrateur apres saturation.

Considérons un ensemble Q C {0,1}4 et (z1,22,23) € Q tel que

Sortie du régulateur Consigne Température interne
------ Partie proportionnelle en saturation
—_ — | i

— <
Pmax P"""""“""/__""""—"j_____i N~/ T

7 L g
Pmin| ——___ & l__ ____3 el L L ;
pmax w

, I | - |

pmm r 1 | L r L | | L T 1

Figure 3.7 Sortie désagrégée du régulateur.

o Zig={(z1,d,x,e,kp) € QX R¥M xR | x = Zikpe,d; (1 —z1;) = 0,x; (1 —21;) = 0,Vi € [q] }

o Zng={(z2,a,h,1,v,ki) € O x RY xR | v =Zokil +a,h; (1 —z3;) = 0,v; (1—Z2;) = 0,Vi € [q]}

o Zsg={(z3,w,p) € Q X R¥ | ppyax = z3p,w;i (1 —23;) =0,Vi € [q]}
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Alors, une fonction objectif convexe [118] f : R — R peut étre écrite comme suit :

f(pivﬁi> :pi_ﬁi; Vie {LQ}a (324)

ou p € ZijgUZrpUZ3q tel que p=w+v+x+h. Dans les ensembles Zjg, les vecteurs z;
avec j = {1,2,3} indiquent le comportement de la sortie du régulateur. Par exemple, dans
Zig,ona: (x;#0) < (z1;,=0 et ZzZ;;=1)< (di=0). En effet, lorsque la valeur de x
est différente de 0, la variable d prend la valeur 0. Ainsi, avec le modele linéaire sparse qui
est deduit c.-a-d., p, les parametres du régulateur 6* peuvent étre estimés via un probleme

d’optimisation avec un ensemble donné de n observations parmi g (i.e., {pi, pi}r;),

n

6" = min ||} f(pi. i)
hokpoki || =

2

3.25
s.c.isi(1—2z1;) =0,k (1 —22;) = 0,w; (1 —2z3;) =0, (3-25)

(z1,20,23) € Q € {0,1}7.

Puisque les mesures de I'erreur et de la sortie du régulateur sont disponibles via
les capteurs, lorsque (3.25) est considéré, les variables inconnues a estimer sont k.,
ki = (k,/7;) et la valeur mise a jour de I’intégrateur aux instants post-saturation. Elle est

contenue dans la variable estimée 4.
3.3 Prédiction du potentiel de réponse a la demande

Cette partie vise a : 1) Exploiter la disponibilité de données réelles mesurées a partir de
thermostats communicants a tension secteur (Line Voltage Communicating Thermostats,
LVCTs) qui contrdlent les températures a 1’intérieur d’une maison, afin d’extraire les

profils des sous-charges dans chaque piece de la maison et de reconstruire le modele
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thermique complet de la maison. 2) Proposer un cadre de prédiction en temps réel de
I’état (thermique) de la maison, ou des modeles de prédiction des charges résiduelles sont
utilisés pour ajuster 1’état thermique et fournir une prédiction du potentiel de réponse a la
demande (Demand Response, DR). Cela permettra une meilleure intégration des stratégies

de controle.

La méthode de récupération des profils de charges résiduelles et d’établissement d’un

modele plus complet de la maison consiste a:

a) Considérer dans un premier temps un modele de type réseau RC (modele d’états
ou de températures) qui ne prend pas en compte les charges résiduelles et, sur cette base,
identifier ses parametres. Conserver la méme structure de modele et définir un modele
de pseudo-états (pseudo-températures) avec les parametres identifiés comme entrée. Le

modele repose sur des variables mesurées pour prédire les valeurs de pseudo-états.

b) Considérer un modele de correction qui agit comme un observateur des charges

résiduelles. Il prend comme entrée la différence entre les €tats mesurés et les pseudo-états.

c¢) Définir une fonction de distance entre les états mesurés et le modele
thermo-thermostatique de la maison (qui comprend le modele du thermostat). Les
consignes des thermostats et les sorties du modele de correction servent d’entrées au

modele thermo-thermostatique.

d) Enfin, la fonction de distance est minimisée afin de retrouver les profils de charges
résiduelles et les facteurs de pondération associés, permettant ainsi la reconstruction

complete du modele thermique de la maison.

Des modeles de prédiction pour les charges résiduelles estimées sont établis. Ils servent
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a la prédiction en temps réel de 1’état de la maison, ol leurs sorties sont ajustées en continu
a mesure que de nouvelles données sont acquises et que les valeurs des charges résiduelles
sont estimées, ce qui aide a améliorer la prédictibilité de I’état thermique de la maison
et de sa consommation énergétique. En outre, cela permet une prédiction du potentiel de
réponse a la demande (Demand Response, DR). Une méthode basée sur une heuristique est
proposée a cet effet. Elle repose sur une modulation du rapport cyclique afin d’identifier
la flexibilité potentielle que la maison peut offrir. Des métriques d’évaluation de cette
flexibilité sont également proposées. Contrairement aux études précédentes, nous avons
non seulement construit un modele compréhensible et interprétable, mais aussi fourni une
méthode pour effectuer des prédictions a court terme des températures internes et des
besoins de chauffage sans omettre les effets provoqués par les charges résiduelles non

linéaires, qui integrent possiblement les habitudes de consommation au niveau du ménage.

Ce cadre est important pour 1’application d’un programme DR au niveau des ménages
individuels, ot la consommation d’électricité présente une forte variabilit€ en raison
du comportement des usagers. Un ensemble d’études utilisant différentes techniques et
visant a traiter ces problématiques en intégrant les habitudes des utilisateurs ont été
menées [119-123]. Certaines d’entre elles ( [119, 120]) ont abordé le probleme en
utilisant la mesure non intrusive des charges (NILM). Elles ont proposé des méthodes
pour planifier I’utilisation d’appareils flexibles en fonction des habitudes des usagers, a
partir des informations de consommation récupérées par NILM. Cependant, aucune des
études ci-dessus n’a apporté d’éclairage sur la facon dont la demande de chauffage pourrait
étre affectée par les sous-charges, qui comptent parmi les principaux facteurs influencant
les propriétés thermiques d’une maison. Notre méthode traite cette problématique en
permettant la récupération des charges résiduelles (ou sous-charges) en se basant

uniquement sur les mesures provenant des capteurs intégrés au thermostat. En ce sens,
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elle promeut également une solution économique pour la mesure non intrusive des charges

thermiques. Pour résumer, nous explorons dans cette section :

. Une approche de modélisation simple, fondée sur la physique, qui permet de
retrouver la dynamique des charges résiduelles au cours du temps.

. Une approche économique pour la mesure non intrusive des charges thermiques
(charges résiduelles ou sous-charges), car elle repose uniquement sur les données

des capteurs intégrés aux thermostats préinstallés.

. Une prédiction précise des températures internes et des besoins de chauffage (au

moins sur un horizon court).

. Un cadre qui évalue I’impact des charges résiduelles sur les besoins de chauffage au
niveau résidentiel, ce qui est essentiel pour 1I’estimation du potentiel de réponse a la
demande (notamment en temps réel).

. Un cadre d’implémentation d’un programme DR ou la prédiction et 1’évaluation
du potentiel de réponse a la demande sont rendues possibles par la mesure et la

prédiction non intrusive des sous-charges thermiques ou charges résiduelles.

Le travail est organis€ comme suit : la section 3.3.1 présente la procédure de
modélisation et d’identification ; la section 3.3.2 détaille le cadre d’implémentation d’un
programme DR, en particulier la procédure de prédiction et d’évaluation du potentiel de

réponse a la demande.

3.3.1 Modélisation et identification

Nous décrivons ici la structure du modele RC et présentons les méthodes permettant

d’identifier ses parametres et de reconstituer les profils des charges résiduelles.
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3.3.1.1 Structure du modeéle RC

Le modele RC est retenu ici parce qu’il établit le meilleur compromis entre
simplicité structurelle et précision de modélisation : contrairement a un modele purement
< data-driven >, il reste physiquement interprétable (chaque résistance et capacité a un
sens thermique) et exige nettement moins de données d’entrainement, tout en demeurant
suffisamment fidele pour le contrdle. Le prix de cette simplicité est une capacité limitée a
capturer les non-linéarités; c’est précisément ce que vient compenser la prise en compte
explicite des charges résiduelles introduite a la section suivante. Ce positionnement (cf.
tableau 2-2) justifie le choix d’un modele RC enrichi plutét que d’un modele boite noire

ou d’un PiNN, plus coliteux et moins interprétables.

Un réseau RC est utilis€é pour modéliser la dynamique thermique d’une maison,
ou chaque température d’une piece donnée est considérée comme un nceud du réseau.
Les nceuds sont régulés par des thermostats intelligents et sont interconnectés par des
résistances et des capacités. En s’appuyant sur les travaux de [50, 58], la dynamique
thermique d’un nceud spécifique n dans le réseau peut €tre décrite par 1’équation

différentielle ordinaire (EDO) suivante :

dTn_Ta_Tn ZTi_Tn
n = —
dt Ra,n i Ri,n

i€l,

+{ Y Fio; | +{ )Y Guo, (3.26)

jedn meM,

Ou T, est la température du nceud n et C, représente sa capacité thermique ; 7,
correspond a la température ambiante, avec R, , la résistance thermique entre I’extérieur
et le neceud n ;5 7; est la température du nceud i et R;,, désigne la résistance entre les
nceuds n et i. Nous avons I, C {N*\ n} et J,,M, C N* correspondant respectivement

aux ensembles d’indices des noeuds du réseau, des flux thermiques directs et des charges
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résiduelles influencant le nceud n. Par N* et {N* \ n}, nous désignons les ensembles de
nombres naturels excluant zéro et excluant zéro et n, respectivement. Le flux thermique
direct fourni par le j-ieme chauffage et influencant le nceud n est noté ¢; avec un facteur
de pondération F;. Le flux thermique provenant de la m-ieme charge résiduelle est
noté ¢, avec un facteur de pondération G,, ; T, est la sortie du nceud du réseau, tandis
que Ty, ¢; et ¢, en sont les entrées. Les facteurs F; et G, sont sans dimension. Pour
simplifier I’approche d’identification, une hypothése est faite concernant la surface [m?]
exposée au rayonnement solaire [W/ mz], de sorte que le flux thermique qui y est associé,

¢,, = surface area X irradiance soit exprimé en termes de puissance [W].

Considérons ¢, = Y icy, ¢j €t ¢, = Ynem, P> représentant respectivement le flux
thermique direct global (Global Direct Heat Flux, GDHF) et la charge résiduelle globale
(Global Residual Load, GRL) agissant au nceud n. Ainsi, ils correspondent a 1’agrégation
des flux thermiques directs et des charges résiduelles agissant sur ce nceud. Nous
définissons Fy, # Y ic, Fj €t Gy # Yuem, Gm comme les facteurs de pondération associés
respectivement a ¢, et ¢,. Nous pouvons alors réécrire I’équation 3.26 de la maniere

suivante :

T, T,—T,
Cy -t =
Tl P

i€l L,

T;'_Tn

+ F0n +Gr, (3.27)

Dans (3.27), Cy, Rapn, Ripn, Fy et G, sont des parametres incertains du modele a
identifier. En considérant un ensemble d’équations différentielles ordinaires (EDO), ou
chaque EDO exprime la dynamique thermique d’un nceud du réseau conformément a
(3.27), nous définissons la dynamique thermique d’une maison a travers 1’équation d’état
linéaire suivante :

£ =A(8))x+B(62)u+C(63)T, (3.28)
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Le vecteur d’état x € R™*! regroupe les températures nodales ; sa dérivée temporelle
est notée x. L’entrée du systeme (c.-a-d. la maison) est notée u € R *Lavec u= [ﬁT, u T} d
cA e RwXM B e R ot C e R™*! gont respectivement les matrices d’état et d’entrée
constituées par les parametres du modele, a savoir : les C,, Ry, Ris, Fy et G,. Plus
explicitement, 0y, 6, et 03 sont des vecteurs de parametres qui définissent respectivement

A, B et C. Avec 0, 6, et 03 respectivement constitués des ensembles de parametres

{Cy’s,Ran’s,Rin’s}t, {Fu’s,Gy’s,Cy’s} et {Cp’s, Ry s }.

Nous notons i € R™*! et 4" € R™*! les vecteurs d’entrées liés respectivement au flux
thermique direct global (GDHF) et aux charges résiduelles globales (GRLs). Dans le cas
ou les effets des GRLs sont négligeables, absents ou non pris en compte, nous considérons,

a la place de (3.28), I’équation d’état suivante :

¥ =A(0))x+B(6,)i+C(6:)T, (3.29)

Ou € R™*! est un vecteur d’état regroupant les températures nodales lorsque le
systéme est exempt des effets des GRLs, avec sa dérivée temporelle notée X. Le vecteur 6,
contient les paramétres constituant la matrice B € R™>"x, Avec 8, constitué par I’ensemble

des parametres {F,’s,C,’s}
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Step I: Defining
e Thermo-thermostatic model,
¢ Residual-free RC model,
o Pseudo-state model.

Y

Step II: Residual-free RC model
parameters' identification.
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Step llI: Defining the correction model.

Y
Step IV: Minimizing the distance
function.

Y
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Figure 3.8 Procédure d’identification.

3.3.1.2 Identification des parameétres du modele et reconstitution des profils de charges

résiduelles

La modélisation des charges résiduelles constitue I’une des contributions distinctives
de ce chapitre. Leur role est double : sur le plan de la précision, elles absorbent la part

de la dynamique thermique (gains des occupants, ensoleillement, pertes) que le modele
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RC seul ne peut expliquer, évitant ainsi de la confondre avec un bruit blanc ; sur le plan
de la réponse a la demande, leur estimation et leur prédiction en temps réel conditionnent
directement la qualité de la prédiction du potentiel DR et donc la pertinence des consignes
générées. C’est cette valorisation explicite des charges résiduelles, positives et négatives,

qui distingue I’approche proposée des méthodes NITLM classiques (cf. tableau 2-3).

La procédure d’identification des parametres du modele de la maison et de la
reconstitution des profils de charges résiduelles s’effectue en quatre étapes principales,

comme illustré a la Fig. 3.8. Les détails de chaque étape sont donnés ci-dessous :

Etape I : Considérons le vecteur de parametres qui définit les matrices A, B et C
de (3.28) comme étant O et le vecteur de parametres qui définit les matrices A, B
et C de (3.29) comme étant O. Typiquement, O et 8 sont formés par les ensembles
{Ch's,Rap's,Rin's, Fy's,Gy's} et {Cy's,Ra s, Rin's, Fy's} respectivement . Nous obtenons
la version en temps discret de 1’équation (3.28) en utilisant la méthode de discrétisation
d’Euler avec un pas d’échantillonnage Az. En utilisant cette version discrete et étant donné
le modele du thermostat décrit dans la référence [13], nous déduisons le modele d’état en

temps discret de la maison (modele thermo-thermostatique de la maison) comme suit :

i =Cy (xh éﬁDt) (3.30a)
u, = Concat (i;,u; ) (3.30b)
Xt+1 :fd (xl‘auhTa.,lae) (33OC)

i =hg(x,%) (3.30d)
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L’équation (3.30a) correspond a la fonction des thermostats Cy(+), dont les entrées sont
I’état (températures) et le vecteur de consignes de température, x; et &, respectivement ;
D; € R™*1 est aussi une entrée de ’équation (3.30a) et correspond au vecteur des rapports
cycliques, par défaut D; = Dyyay Vt (avec Dyyax1 = -+ Dpaxn, = 100%). Nous avons,
& € R™*! et il est supposé que &, = & ;,Vj € Iy, Vn € {1,---n,} (J, C N*, ensemble
des indices du flux thermique direct). L’équation (3.30b) représente la concaténation des
vecteurs #; et u, pour obtenir le vecteur d’entrée u;. Dans (3.30c), f;(+) est la fonction
d’état. L”équation (3.30d) exprime la fonction de mesure /,(+), ol y, correspond a I’état
bruité mesuré et k; est un bruit de mésurage inconnu. L’état bruité mesuré, y;, lorsque
les effets des charges résiduelles globales sont négligeables ou absents (correspond a

residual-free RC model ou modele RC sans résiduel), est donné par les relations suivantes

X1 = fa (ft,ﬁtaTa.,t;é) (3.31a)

Vi =hg (%, %) (3.31b)

Lorsque les effets des charges résiduelles globales ne sont pas pris en compte (qu’elles
existent, soient négligeables ou absentes), nous considérons un pseudo-vecteur d’état
X; (correspondant a pseudo-state model) dont la dynamique est donnée par la relation

suivante :

)?H—l :fd ()%laﬁ?aTa’t;vé) (332)

Nous notons par iz;* et 7%, respectivement, le vecteur des charges de chauffage observées
Y
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et la valeur de la température ambiante.

Etape II : Nous identifions ici les parametres du modele RC sans résiduel (Residual-free
RC model). Supposons maintenant qu’il existe S séquences de périodes [T, Ts| dans
une période [0,7] ou les effets des charges résiduelles globales sont négligeables ou
absents, alors, suivant (3.31), on a : j; = y;. De méme, pour le vecteur des états observés

(températures), nous avons y;" ~ y;'. Nous pouvons considérer :

yr.7, = Vr.7,(0) pour s=12,....8 (3.33)

Ot les éléments du vecteur O sont supposés constants et prennent leurs valeurs dans un
ensemble admissible © tel que 8 € ® C R"6*!. Nous cherchons & trouver 8*, qui minimise
une fonction de dissimilarité I'(-) entre les sorties mesurées du systeme réel yﬁ:i et
les sorties yzsfs(é) du modele (3.31). En minimisant la fonction colit de calibration
(somme des erreurs quadratiques), qui correspond a la somme de toutes les fonctions de

dissimilarité S, on a :

6* — argmin ZS: r (7 79r.7.0)) (3.34)
0cO s=I B

Etape III : Le vecteur de parametres (6) du modele thermo-thermostatique de la maison

(3.30) peut alors s’écrire 6 = [é*,Gl -+-Gy ], o G;---G,, sont des coefficients de

pondération des charges résiduelles globales. Ces charges ne sont pas observables et

doivent étre reconstruites via un observateur dédié (modele de correction ou correction

model) défini comme suit :
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eyl = )’?1+1 — X1 (3.35a)

i =gq(8+1,8,0) (3.35b)

Ou ¢ est la différence entre 1’état bruité observé du systeme réel, c.-a-d. y;", et le vecteur
de pseudo-état, c.-a-d. x; (3.32). Nous avons i correspondant au vecteur estimé des
charges résiduelles globales. Nous notons par 6 = [0/,G -Gy, ] un vecteur de parametres
résultant de 1’opération de soustraction entre I’expression de X, (équation 3.32 avec
0 < 0*) et une expression de yii.1- En effet, nous pouvons exprimer y/ ; a travers la

fonction f;(-) tel que
yivy o= fa(yiw 1,1, 0)

_ T . . . U . , .
avec u)" := [, u[T]" . Ceci suggere que I’opération de soustraction entre I’expression de

v etcelle de X;+1 conduit a I’annulation des termes )" et 7., ainsi que des parametres

at>
F's associés a ii". Par conséquent, les parametres restants non annulés forment un vecteur
réduit de parametres 6, qui consiste en 'ensemble {C}'s,R},'s,R},'s,G,/s}. A partir
de cette opération de soustraction, nous pourrions facilement déduire I’expression de i}
définie par la fonction g,(+). Etant donné que les paramétres de 1’ensemble constituant 6
sont non nuls, cela constitue une condition nécessaire et suffisante pour que la fonction
< inverse > g4(-) soit mathématiquement valide. A partir de @, T et 0*, les valeurs de
%41 peuvent étre calculées a 1’aide de (3.32). Etant donné la disponibilité des valeurs
observées y;" | et du vecteur des parametres estimés 6] = 6* \ {F}'s}, nous pouvons
retrouver, a travers le modele de correction dans (3.35) et sur une période de temps

[0,T], les valeurs estimées du vecteur des charges résiduelles globales i . Toutefois, une

estimation de {G,’'s} afin d’obtenir les meilleures estimations {G?'s} est indispensable et
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est présentée a I’étape suivante. Dans la suite, il sera considéré pour simplification :

w o= [al &) = [al )" (3.36)

Avec ii; le vecteur estimé des charges résiduelles globales, considéré équivalent au
vecteur réel, c’est-a-dire u;. Nous noterons également ii; comme un vecteur prédit des

charges résiduelles.

Etape IV : En considérant G € ®g C R™*!, nous cherchons maintenant 2 trouver la
meilleure estimation G*. Elle peut étre obtenue en minimisant une fonction colit de
calibration (distance function) T (yjr,yo.7(0*,G)), ot yo.r (6*,G) est considéré comme
les sorties mesurées du modele thermo-thermostatique (3.30) sur une période [0,T]. Les
valeurs du vecteur des consignes, i.e. &, sur cette période sont supposées connues. Ainsi,

G est donné par :

G* = argminI" (yi7,y0.7(6%,G)) s.c : Equation 3.35, (3.37)
GEBg

On obtient alors 6* = [6*,G7 --- G}, ]. En paralléle, nous avons reconstitué les profils
de charges résiduelles. Pour son efficacité a trouver des optima globaux de fonctions
coliteuses a évaluer, nous utilisons 1’optimisation Bayésienne (BO) pour résoudre 3.34
et 3.37 via la fonction d’acquisition Expected Improvement (EI) [124], étant donnée une
définition appropriée des ensembles de bornes supérieures et inférieures sur les parametres
(soit O et ®¢). Le choix de I’optimisation Bayésienne est essentiellement justifié par la
nature du modele dans 5, ce qui conduit a un probleme d’optimisation non convexe. Il est

connu que de tels problemes sont plus facilement traités avec 1’optimisation Bayésienne
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qu’avec les méthodes classiques basées sur le gradient, comme mentionné dans [124].
On peut aussi rappeler la nature exploratoire de 1’optimisation Bayésienne tel que nous

I’avons mentionné plus haut [109].

En résumé, nous estimons d’abord 6*, qui correspond & un vecteur contenant les
parametres du systeme lorsque les effets des charges résiduelles sont négligeables ou
absents (3.31). Ensuite, nous nous appuyons sur un observateur défini en 3.35 et utilisons
6* comme information a priori pour résoudre le probléme d’optimisation défini en
3.37. Nous obtenons alors G* = [G]--- G, ] tout en réconstituant les profils de charges

- - - T
résiduelles globales sur la période [0 : T]: iif., = [(pf 0.1 93070 O, O:T] :
3.3.2 Procédure de prédiction du potentiel de réponse a la demande

La procédure décrite ci-dessous s’inscrit dans un cadre de type contrdle prédictif : les
modeles identifiés aux étapes précédentes (thermostats, modele RC, modele de charges
résiduelles) ne sont pas exploités isolément mais alimentent directement la formulation du
probleme d’optimisation prédictif. Le modele thermo-thermostatique fournit la dynamique
interne (contrainte d’état), le modele de charges résiduelles fournit les perturbations
prédites, et I’horizon de prédiction est glissé dans le temps. Cette articulation explicite
assure 1I’enchainement cohérent identification — estimation — contréle qui structure la

these.

Avant de présenter la procédure, il est nécessaire de définir un modele pour prédire les
charges résiduelles globales (GRLs). Le choix s’est porté sur un modele autorégressif
(AR) en raison de sa simplicité. Il convient de noter que, bien que cette étude ne se
concentre pas explicitement sur le développement d’un modele prédictif pour les charges

résiduelles globales, le choix du modele AR est suffisant pour évaluer 1I’impact de la prise
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en compte de ces charges sur la prédiction de la température et de la consommation
d’énergie (ou de puissance) dans un batiment résidentiel. Le modele de prédiction

autorégressif est défini comme suit :

o =F(a,0") (3.38a)

6, = o (8,)) (3.38b)

Ou i € R™*! correspond 2 une valeur prédite du vecteur des charges résiduelles via la
fonction F(-) ;0 = i;_ pi—l contient les p valeurs du vecteur prédit de charges résiduelles,
le modele AR étant d’ordre p. De plus, 6" contient les parametres du modele. La fonction

1 () met a jour @ avec le vecteur prédit /.

La procédure de prédiction consiste a utiliser les modeles définis en (3.30), (3.32) et
(3.35) conjointement avec le modele prédictif des GRLs basé sur les équations (3.38) pour
suivre 1I’évolution des températures, de la demande de chauffage et évaluer le potentiel de
réponse a la demande (DR) au sein de la maison. Nous supposerons que le potentiel DR
fait référence a la flexibilité potentielle que la maison peut offrir, tandis que la flexibilité
désignera la flexibilité effective de la maison lorsque des actions de contrdle optimales
sont appliquées dans un contexte de DR. Le cadre d’implémentation d’un programme DR
proposé, qui contient la procédure de prédiction du potentiel DR, est illustré a la Fig. 3.9.
L’étape de coordination est en dehors du champ de la présente étude. Une explication de

chaque étape est donnée ci-dessous :

Etape 1 : Le cadre repose sur un contrdleur prédictif . Définissons d’abord un horizon

de prédiction N, un horizon de contrdle (ou de mise a jour) N. (N, < N), et un pas de
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Weather forecasts.

User-defined: setpoints, temperature ———»; Step 1: DR potential
tolerance and comfort level prediction
(DR predictor)

A

Step 2: Optimizing setpoints
and or duty-cycle
(Optimizer)

Step 3: Predictions
iPredicted GRLs 2 (Temperature ,heating power . Coordination
values and flexibility Eteriooney (DR aggregator)
Predictor)

Electricity price /<

h 4
A

A

Step 4: House operating
(Real house)

v

Step 5: GRLs estimation
(GRLs estimator)

v

Step 6: Evaluation
(DR potential and flexibility
evaluator)

v

Step 7:GRLs prediction
(GRLs Predictor)

End

Figure 3.9 Cadre d’implémentation d’un programme DR.

prédiction k. Nous considérons N, = N. Le choix N, = N (horizon de contrdle égal a
I’horizon de prédiction) signifie que I’ensemble du plan de consignes calculé sur I’horizon
de prédiction est appliqué avant toute remise a jour. Ce choix est retenu ici pour deux
raisons : il réduit la charge de calcul (une seule optimisation par fenétre plutdt qu’une
résolution glissée a chaque pas), et il s’accorde avec la dynamique thermique lente du
batiment, pour laquelle un réajustement a chaque pas n’apporte qu’un gain marginal. Le
cadre reste néanmoins valable pour N. < N (contrdle a horizon glissant), au prix d’un cofit

de calcul accru. L’ érape 1 est subdivisée en plusieurs sous-étapes ;

Etape 1.1 : Nous utilisons une heuristique simple pour prédire le potentiel DR.

L’approche étudiée repose sur 1’ajustement du rapport cyclique. Ainsi, la prédiction du
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potentiel DR consiste a prédire les températures et demandes de chauffage possibles,
respectivement $ et 7, pouvant mener 4 une consommation économique et respectueuse
du confort lors d’un événement DR. Ensuite, des métriques dédiées sont utilisées pour
évaluer le potentiel DR. Ces températures et demandes de chauffage possibles sont

obtenues a 1’aide de 1la modulation du rapport cyclique sur la base d’une heuristique.

Supposons que I’utilisateur choisisse une plage de tolérance de température -0y et un
facteur de confort @. Selon la valeur du facteur de confort (¢), nous définissons la plage

de tolérance de température effective comme suit :

o
tAy =+

Vo
Ainsi, un besoin €levé de confort implique ¢ ~ 1 = Ay ~ Jy. On suppose
également que la séquence de prix de 1’électricité sur I’horizon de contrdle, c’est-a-dire
TN, Wk 1)N,—1, €St connue (avec T, € R et 1 =+ = T p). Nous considérons
Tonin € RIX7 (Tomin,1 = = Tomin,n,) comme la valeur de prix bas et r; € R™*1 comme la
consigne de température définie par I’utilisateur (ou consigne de référence). Définissons

maintenant quelques conditions comme suit :

C fn = 1 {rlﬁnfAySyA{Tngr,ﬂJrAy/\ﬁ}‘,, > Tinin,n }

C27[7n - 1{rl.n_Aygﬁf,nSrt,n'i‘Ay/\ﬁt,n:ﬁmin,n}

(3.39)

C3’t’n - l{yfn<rt,n7Ay}

C4,t,n = 1{9ffn>rr,n+Ay}
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Nous définissons aussi :

Bt,n - Dmin,n X Cl,t,n +Dmax,n X C2.,t,n +Dmax,n X C3,l,n +Dmin,n X C4.,l,n (340)

Cela signifie que B, , prend les valeurs D,jn , 0u Dy, selon que la condition Cy ,
ou C3; ,, respectivement Cp; , ou Cy, ,, est réalis€e. Ici, Dy €t Dypgay,n T€présentent
respectivement les valeurs minimale et maximale du rapport cyclique pour le thermostat
n (correspondant au noeud n). Les conditions Ci;,, Cotpn, C31n €t Cyay, signifient
respectivement : nous sommes dans un événement DR et la température intérieure au
noeud n est dans la limite de tolérance définie par 1’utilisateur, nous ne sommes pas
dans un événement DR et la température intérieure au noeud n est dans la limite de
tolérance, la température intérieure au noeud n est en dessous de la borne inférieure
de tolérance, la température intérieure au noeud n est au-dessus de la borne supérieure
de tolérance. Nous considérerons B; = [B; 1, By |7, Diyin = [Dmin, 1, - 7Dmin’nx]T et
Dmax = [Dmax.1," - ,Dmax,nx]T. Les éléments de chacun des vecteurs D, €t Dpax sont

supposés égaux.

Etant donné une prédiction des charges résiduelles globales (@) et de la température

ambiante (TM), nous pouvons définir I’heuristique pour la prédiction du potentiel DR

(k+l)NC—l):

comme suit (1 € N
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D! =B,

ul =Cq (£ ,r;,DF)

al' = Concat (i, ) ) (3.41)
iy = fa (37,87, Tas, 07)

.)A}l,{) :hd(fo7Kl)

Etape 1.2 : Etant donné une prédiction des charges résiduelles globales @), de la
température ambiante prédite (’fa,t) et une séquence de consignes de température de
référence définies par I'utilisateur (r;), nous prédisons les températures et demandes de

chauffage de référence respectivement yA,ref et ﬁ,ref en nous appuyant sur 1’équation 3.30,

. A k+1)N.—1
avec & < ry, Dy <= Dipgy, uy < 1), Ty < Tyy, 6 <— 0%, K6 < Oett € N,((N+ Ne=1
3

f/tref , fttref obtenus de I’étape 1.2,

Etape 1.3 : Avec §7, i’ obtenus de 1’étape 1.1 et
nous pouvons évaluer le potentiel DR a I’aide de certaines métriques. Pour cela, nous
définissons : R; : consigne de température moyenne de référence, Iﬁ’tp : température
moyenne potentielle prédite, ¥/ : température moyenne de référence prédite, U/ :
demande de chauffage potentielle prédite (agrégée), léftmf : demande de chauffage de

A

référence prédite (agrégée). Nous considérons aussi EF = R, — ¥/ et E// = R, —¥/*/

k+1)No—1
(teN,(CNt) ).

Les facteurs d’intérét pour évaluer le potentiel DR sont principalement le ratio potentiel
de réduction d’énergie prédit (Energy Reduction Ratio, ERR prédit) pendant I’événement
DR (§) et Iefficacité potentielle de confort prédite (Comfort Efficiency, CE prédite) ()7).

Inspirés de [52,125], nous proposons leurs définitions comme suit :
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Qref 2o
max | 00 0) S > i
,j\,tp — max(U, ,8) (3.42)
0 sinon.
E%[rﬁf —max 3
, exXp ( max( Ere<f > >>
AP = 100. 3.43
nt exp(l) X ( )

avec 0 < &€ < 1072 une petite valeur strictement positive. Il est a considérer: T, >

Tomin = T > Tmin V0 (3.42),n=1---n,

Etape 2 : A ce stade, I’optimiseur produit les séquences optimales de consignes
Siv, 6 (krDN.—1 €t de rapport cycliques Dy ~-D(k +1)n,—1 A appliquer aux thermostats

de la maison. Nous pouvons distinguer cinq cas possibles :

1. rapport cyclique potentiel (issu de I’heuristique en Etape 1) considéré comme

optimal : D} <~ D = & <1Vt € N(kH)NC I

2. Détermination d’une consigne optimale ou d’un rapport cyclique optimal via une

fonction objectif dédiée : {&* tkzl\, — manth,Z]{, ‘p(&,Dy), st : C, = Df +
k+1)N.—1 (k+1) NC (k+1)N,

Dmax\V/l € N( ) {D*}t A mIHZ, kN p(élaDl) St . (Cl = ét* A

7Vt eN(k“) -

3. Détermination conjointe de la consigne optimale et du rapport cyclique :
(k+1)N, (k+1)N,
{gt vD*}t nzz =kN, P(éz;Dt), st : CI

4. Faire correspondre la puissance potentiellement optimale (i/ ~ itf) A des consignes
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ou des rapport cycliques, par inversion, via une fonction objectif dédiée

(k-+1)N, (k+1)N, A k+1)N.—1
{J;t —v, mmZt kN) p (s uf), st : C; = Dj < Dy Vt € N( )

{D*}1k+1 A mmzt(]:;/i “pli, i), st:Cr =& «r Ve N<k+1) -
5. Faire correspondre de la puissance potentiellement optimale (i ~ if) a des

consignes et rapports cycliques, par inversion, via une fonction objectif dédiée :

(k+1)N, (k+1)
{gtvD*}t o <_mmzz ZN “p (i, i) st : C,

Ou C, désigne I’ensemble des contraintes. Les valeurs i’ et DY proviennent de I’ Etape

I et r; est la consigne de température définie par I’utilisateur (¢ € N,/ (kH) 1).

Etape 3 : En utilisant les charges résiduelles globales prédites (#@1), la température ambiante
prédite (fajt) et les consignes et rapports cycliques optimaux i.e. &* et D} issus de I’Etape
2, nous obtenons les prédictions des températures de la maison (J;) et de la puissance de
chauffage (it;). Les prédictions sont obtenues via I’équation 3.30, avec & < &*, D; < D},

ut <—u[’Tal‘<_Tat,9<—9* ,(l<_oett€N(k+l)Nc 1

Soient IA/, et (7, respectivement la température moyenne prédite et la demande de
chauffage agrégée de la maison. Nous notons E =R, — f/t I’écart entre la température
moyenne prédite et la consigne moyenne. En remplacant f/tp par IQ/, dans I’équation (3.42)
et é,p par ﬁt dans 1’équation (3.43), nous obtenons ¥ et f);, respectivement le ratio de

réduction d’énergie prédit et 1’efficacité de confort prédite.

La demande de chauffage prédite (agrégée),U;, est ensuite transmise a I’agrégateur DR

pour coordination.

Etape 4 : Les consignes et rapports cycliques optimaux, EF et DY issus de I’Etape 2, sont
appliqués a la maison réelle sur ’horizon de mise a jour N.. On obtient les mesures des

charges de chauffage résultantes (ir}"), des températures bruitées (y}"), ainsi que les valeurs
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2 . k+1)N.—1
de la température ambiante (7, (¢ € N,(CNJZ ) ).

Etape 5 : Avec les valeurs mesurées ii”, y" et 1;; de I’Etape 4 et en s’appuyant sur les

équations (3.32) et (3.35), le vecteur des charges résiduelles (i} ) est extrait. Nous avons :

)%H-l =Jfa ()%t?ﬁ;anarz‘?é*)
ot = —Foon (3.44)

i = g4 (841,8,0%).
Avect =kN.---(k+1)N,— 1.

Etape 6 : Une fois I’étape 5 réalisée, les valeurs des charges résiduelles i, sont révélées.
Nous pouvons alors évaluer le ratio de réduction potentielle d’énergie () et Iefficacité
de confort potentielle (1) qui auraient été obtenus. De méme, nous pouvons obtenir le

ratio de réduction d’énergie effectif (};) et I’efficacité de confort effective (1),) réalisés.

Soient Y7, Y%, ¥,, UP, U/ et U, respectivement : température moyenne potentielle,
température moyenne de référence, température moyenne effective, demande de chauffage
potentielle (agrégée), demande de chauffage de référence (agrégée) et demande de
chauffage effective (agrégée). Nous notons E/ = R, — Y/, E_tref =R, — Y,ref etE; =R, —Y,
les écarts respectifs entre les températures moyennes potentielle, de référence et effective
et la consigne moyenne. En utilisant ces facteurs dans les équations (3.42) et (3.43), nous

obtenons ¥, nf, etn, (¢t € N,(j]{vtlwc_l).

Etape 7 : A cette étape, le vecteur i, contenant les valeurs retardées du vecteur de charges
résiduelles prédites est mis a jour avec les valeurs extraites i, a 1’étape 5 des pas de

prédiction k,k—1,--- ,k—gq, selon la valeur du retard p (¢ < k). Onadonc : 0f :=if;_,,
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at = (k+1)N,.. Nous sommes donc au pas de prédiction k+ 1. Considérons alors k < k+ 1
et prédisons le vecteur de charges résiduelles i.e. #; sur ’horizon de contr6le courant en

utilisant le @ mis a jour dans ’équation (3.38), avec t = kN, --- (k+ 1)N, — 1.

Les Etapes 1, 2, 3 peuvent désormais étre alimentées par les valeurs prédites des

charges résiduelles globales et le processus recommence.

Dans cette partie, nous nous concentrons sur la prédiction du potentiel DR et de la
flexibilité, afin de les évaluer. Ainsi, le cas 1 énuméré a I’Etape 2 sera considéré, car
il permet d’évaluer effectivement I’heuristique proposée a 1'Etape 1. Les cas orientés

optimisation, c-a-d, 2,3,4 et 5, ne sont pas couverts dans cette section.

3.4 Algorithme de controle des charges de chauffage basé sur une optimisation

inverse

L’ optimisation inverse constitue, en réalité, une solution pratique pour relever le défi
de conversion d’un profil de puissance, adaptée aux besoins de flexibilité poursuivis
par I’agrégateur, en confort thermique qui sied au client. En ce sens, elle peut aider a
trouver un compromis entre les objectifs antagonistes qui engagent les deux parties. La
question principale a laquelle il faut répondre dans ce contexte est la suivante : quel est le
changement minimal des parametres controlables (consignes des thermostats ou rapports
cycliques) qui permettrait de préserver les préférences thermiques de 1’utilisateur tout en

offrant une flexibilité au réseau ?

Pour répondre a cette question, et conformément a ce que nous avons énoncé dans
notre étude précédente [13], nous proposons un contrOleur de haut niveau qui exploite
les informations relatives aux tarifs de 1’électricité et aux préférences de confort des

différentes pieces d’une maison afin de générer, en conséquence, un planning de consignes
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et/ou de rapport cycliques a transmettre au thermostat de chaque zone chauffée. La
puissance du systeme de chauffage n’est pas modulée directement, mais via la consigne
(avec un degré de liberté supplémentaire lorsqu’il est permis de moduler également les

rapports cycliques maximaux autorisés).

Nous proposons deux approches qui s’appuient sur la disponibilité de 1’estimation et
de la prédiction en temps réel des charges résiduelles et des états de la maison pour
permettre un meilleur contrdle des charges de chauffage en fonction du prix. Ici, les
charges résiduelles sont associées au comportement des occupants, a leurs activités et a
d’autres variables stochastiques (par exemple le rayonnement solaire). Une méthode de
reconstitution de telles charges a été proposée dans la section précédente. Les objectifs
poursuivis par les approches proposées sont de minimiser le cofit opérationnel 1ié aux

systemes de chauffage tout en préservant le confort du client.

Les approches sont mises en ceuvre a travers des algorithmes qui ajustent les plannings
de consignes et/ou des rapports cycliques sur la base des prédictions des charges
résiduelles et des états de la maison (températures), a mesure que les sorties du systeme
sont acquises en temps réel. Le controleur de haut niveau peut émuler la dynamique
thermique d’une maison via un modele thermo-thermostatique non linéaire. L’algorithme

congu pour ce controleur revient donc a résoudre un probleme d’optimisation non linéaire.

Dans la premiere approche, 1’algorithme vise a trouver directement les plannings
optimaux de consignes et/ou de rapports cycliques en employant une optimisation basée
sur la simulation. Dans la seconde approche, une optimisation biniveau est conduite. Dans
un premier temps, une heuristique basée sur la modulation du rapport cyclique produit un
profil de consommation potentiellement optimal. Ce profil de puissance reflete également

la flexibilité que la maison peut fournir (potentiel de réponse a la demande). L’ optimisation
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basée sur la simulation déduit ensuite les plannings optimaux de consignes et/ou de rapport

cycliques correspondant a la trajectoire de consommation planifiée.

On peut également mentionner que, qu’il s’agisse d’employer I'une ou I’autre
approche, la planification heuristique fait toujours partie du processus et contribue a
évaluer le potentiel de réponse a la demande via la capacité d’offre, la vérification de
faisabilité, voire la fourniture d’un plan de consommation possible a 1’agrégateur en
amont de la déduction de la stratégie de controle. De plus, le comportement de la maison
sous les séquences de consignes et/ou de rapport cyclique déduits pourrait €tre prédit
avant I’application effective des actions de contrdle dans la maison réelle. Cela permet de

transférer le profil de consommation attendu a 1’agrégateur.

Ainsi, cette étude a pour avantage de :

. Permettre la prédiction en temps réel du potentiel de réponse a la demande en tenant
compte d’événements stochastiques (comportement de 1’utilisateur, rayonnement

solaire).

. Produire, dans un contexte de DR, a 1’aide d’un algorithme dédié et de maniere
centralisée, des plannings optimaux de consignes et/ou de rapport cyclique pour
chaque zone de la maison tout en considérant : les échanges thermiques entre pieces

voisines, la dynamique non linéaire de la maison et les effets des charges résiduelles.

. Faire correspondre le confort de I’utilisateur a son équivalent en puissance, et

permettre la quantification en temps réel de la flexibilité de la maison.
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La section est organisée comme suit : la Section 3.4.1 est consacrée a I’optimisation
basée sur la simulation et a I’optimisation inverse, et la Section 3.4.2 discute du confort et
de la flexibilité. L’ algorithme permettant la prédiction du potentiel de réponse a la demande

et la déduction des actions de contrdle optimales est présenté en Section 3.4.3.

3.4.1 Optimisation basée sur la simulation et optimisation inverse

Le systeme étudié€ ici est le modele thermo-thermostatique d’une maison, qui couple le
modele thermique et le modele du thermostat. L’ établissement de ce modele a été décrit

dans la section précédente. Rappelons les équations qui le constituent :

i =Cy(x & D) (3.45a)
u; = Concat (ity,u;) (3.45b)
Xep1 = fa (e ue, Ty, 07) (3.45¢)
Yo =ha(x,K) (3.45d)

Avec Cy(-), Concat(-), fa(-), hg(-) représentant respectivement les fonctions
thermostat, concaténation (des vecteurs), état et mesure. Les paramétres x;, & et Dy sont
le vecteur des températures, le vecteur des consignes de température et le vecteur des
rapports cycliques (3.45a); par défaut, D; = D,y Vt (avec Dpgx1 = -+ - Dinax n, = 100%).
Dans (3.45b), i, u; et u; sont respectivement le vecteur de puissance de chauffage, le
vecteur des charges résiduelles globales (Global Residual Loads, GRLs) et le vecteur qui

concatene les deux. Nous avons adopté la dénomination charges résiduelles globales, car
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elles représentent 1’effet agrégé des charges résiduelles agissant dans une piece donnée
de la maison. Nous désignons dans 1’équation 3.45d, T, , comme température ambiante
et 6% vecteur des parametres du modele.Dans I’équation 3.45d, y,; correspond a 1’état
mesuré bruité et k; est une erreur de mesurage inconnue (nous supposons k; = 0 Vr). Le
modele thermo-thermostatique peut étre considéré comme un modele de simulation de
la maison, car il imite le comportement du systeme réel (Ia maison). I décrit la relation
intrinseque qui relie, par exemple, les variables de décision (consignes et/ou rapport
cyclique) a la consommation de puissance du chauffage, capturant ainsi dynamiquement
le comportement de la température interne. Intégré dans un processus d’optimisation,
le modele de simulation peut permettre d’atteindre des objectifs spécifiques, tels
qu’améliorer I’environnement thermique intérieur ou réduire la consommation d’énergie
en optimisant les variables de décision du systeme. L’intégration de la simulation avec
I’optimisation est appelée optimisation basée sur la simulation dans la littérature [126].
Le systeme décrit par 1’équation (3.45) est caractérisé par des dynamiques non linéaires
en raison de la nature des comportements des thermostats, qui integrent des saturations
et des stratégies anti-windup dans leur logique, comme nous 1’avons déja mentionné
dans [13]. Par conséquent, une fonction objectif congue pour optimiser le fonctionnement
du systeme conduira a une fonction non convexe ; toute simplification de celle-ci (par
exemple, ignorer les effets de saturation) déformerait le coeur du probleme [127]. A
cet égard, I’optimisation basée sur la simulation apparait comme un choix approprié,
puisqu’elle considere la relation complexe des composants du systeme qui évoluent dans

le temps, permettant une déduction plus réaliste et plus efficace des variables de décision.

Dans une autre configuration, la solution optimale (consommation de puissance

optimale) peut étre disponible, et 1’objectif peut étre de reproduire la trajectoire de cette
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solution optimale. Le processus d’optimisation qui produit cette solution pourrait étre
agnostique aux non-linéarités (optimisation convexe), limitant ainsi en partie 1’optimalité
de la solution. Autrement, une heuristique tenant compte des non-linéarités pourrait
constituer un meilleur choix. Le processus consistant a inférer des parametres ou entrées
inconnus d’un modele (consignes des thermostats et/ou rapport cyclique) d’un probleme
d’optimisation a partir de la mesure de sa solution optimale est appelé optimisation
inverse [86]. Trouver la(les) variable(s) de décision qui correspondent le mieux a la
solution optimale pose de nombreux défis. Ils proviennent essentiellement du bruit
potentiel dans les données, de I’action du consommateur qui peut stochastiquement
modifier ses préférences (en changeant les consignes de thermostat), et du décalage
entre le processus de production de décision optimale et le fonctionnement ou I’état
réel du systeme (souvent affecté par des effets externes, tels que la météo, les charges
thermiques résiduelles, ou encore 1’effet de saturation inhérent du contrdleur). Dans cette
situation, le méme effet (consommation de puissance) ne provient pas nécessairement de
la méme cause (valeur de consigne), ce qui rend le probleme de recherche des parametres
permettant de reconstruire la trajectoire optimale plus difficile. Pour les mémes raisons
que celles évoquées précédemment, 1’optimisation basée sur la simulation est appropriée

pour relever ces défis.

Au regard de ce qui précede, deux approches candidates émergent pour optimiser
le fonctionnement du systeme. La premiere consiste a déduire le profil optimal des
consignes et/ou du rapport cyclique en minimisant une fonction de colt qui vise a
trouver un compromis entre une consommation de puissance (ou d’énergie) modeste et la
préservation du confort du client. Cette approche correspond a une déduction directe des

consignes et/ou du rapport cyclique. La seconde approche reproduit une consommation de
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puissance préoptimisée en déduisant la trajectoire correspondante de consignes et/ou de
rapport cyclique. Elle peut ainsi étre qualifiée d’approche inverse. La mise en ceuvre des
algorithmes permettant d’appliquer les deux approches sera décrite ultérieurement. Avant
d’aborder la quantification de la flexibilité et du confort, nous allons d’abord discuter
sur ces deux aspects, car ils représentent les deux métriques qui nous guideront dans

I’évaluation de 1’optimalité des solutions proposées.

3.4.2 Quantification du confort et de la flexibilité

La qualit¢ de I’environnement intérieur est un facteur important influencant le
bien-étre, la santé et le confort des occupants. Il est donc nécessaire de maintenir un
environnement thermique confortable dans un batiment afin d’assurer une expérience
agréable pour les occupants. Cela est d’autant plus important qu’un individu passe en
moyenne 90% de son temps dans un environnement intérieur [128]. Les sensibilités des
occupants en matiere de confort doivent étre prises en compte lors de la conception
des systemes d’automatisation pour le contréle du chauffage [129]. Des modeles de
confort thermique basés sur I’équilibre thermique du corps humain ont été proposés
dans [130]. Six parametres différents, a savoir : la température de I’air intérieur, la
température moyenne radiante, la vitesse de 1’air, ’humidité, 1’activité et 1’habillement,
sont utilisés pour calculer un indice PMV (Predicted Mean Vote) comme mesure du
confort. Cependant, comme souligné dans [131-135], la complexité de la mesure du
PMV tient a la difficulté d’évaluer les valeurs exactes des variables d’entrée du modele
et a la difficulté de les controler en temps réel [136]. Pour cette raison, nous restreignons
dans notre cas I’évaluation du confort thermique a la capacité du systeme de contrdle a
maintenir la température a un certain niveau, qui peut représenter le niveau de confort

percu par 1’occupant. Cette perception du confort peut €tre tres subjective et varier d’un
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occupant a un autre. En effet, le confort thermique est défini par I’ASHRAE [137] comme
< I’état d’esprit exprimant une satisfaction vis-a-vis de 1’environnement thermique et
évalué par un jugement subjectif. > Nous adoptons donc le méme concept qu’utilisé
dans [85], en considérant une plage de températures dans laquelle la température
intérieure doit se situer pour étre considérée comme respectant les préférences de confort
de I’occupant. Finalement, il revient a I’occupant de définir cette plage de température, ce

qui influence inversement la flexibilité qu’il souhaite offrir au réseau.

La flexibilité, ou flexibilité énergétique, d’un batiment, selon '[EA EBC Annex
67 [138], est définie comme la capacité a gérer sa demande et sa consommation (et ou
production) en fonction des conditions climatiques locales, des besoins des utilisateurs
et des exigences du réseau €nergétique. Elle permet sa participation a un programme
de réponse a la demande en réduisant sa consommation d’énergie lorsque le réseau le
demande, pour écréter les pics de charge ou combler les creux. Puisque notre étude
concerne la flexibilité des systemes de chauffage, il convient de mentionner les deux
facons de la fournir, comme postulé dans [85]. La premiere consiste a doter le systeme
de chauffage d’un buffer thermique (par exemple, de 1’eau) pour stocker la chaleur. La
seconde repose sur I’inertie thermique du batiment, qui constitue un stockage thermique
passif. Différentes méthodologies de quantification de la flexibilité énergétique ont été
proposées dans la littérature. Toutefois, ayant des finalités différentes, trois facteurs clés
de la flexibilité énergétique émergent [139] : 1) la durée pendant laquelle 1’énergie et la
puissance peuvent €tre décalées ou modulées, 2) la quantité d’énergie ou de puissance
qui peut €tre décalée ou modulée, 3) le colit ou la perte d’efficacité associés au niveau
du batiment, résultant de I’activation de cette flexibilité. Ces facteurs clés nous guideront

dans 1I’évaluation de la flexibilité fournie lors de I'utilisation des stratégies d’optimisation
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proposées.

Il existe de nombreuses études portant sur le potentiel de réponse a la demande, la
prédiction et I’évaluation de la flexibilité. Elles ont défini différents indicateurs pour
quantifier le confort et la flexibilité. Principalement, ces indicateurs mesurent la quantité
de charges modulables par rapport aux conditions de fonctionnement normal, ainsi que
la durée pendant les événements DR ou le confort est maintenu [52, 125, 140, 141].
Nous définissons deux indicateurs pour quantifier la flexibilité et le confort dans un
contexte DR. Le premier est le taux de réduction d’énergie (Energy Reduction Ratio,
ERR), qui évalue la quantité de puissance réduite lors des événements DR. Le second est
appelé Efficacité du Confort (Comfort Efficiency, CE) et est mesuré en pourcentage. Il
reflete la capacité a atteindre le régime permanent (température intérieure = température
de consigne) lorsque le controle orienté DR est appliqué. L’expression de chacun des

indicateurs est définie comme suit (voir section précédente) :

max ﬁ,O SI T > Tin
%= G (3.46)
0 sinon
|7/ |~ max(|E.¢)
xp ( max( E,ref 7£> >
n = exp(1) x 100 (3.47)

Ou Utref et U, représentent respectivement la demande de chauffage de la maison en
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condition de fonctionnement normal et sa demande de chauffage apres application du

S et E, correspondent a ’erreur de régulation de la

controle orienté DR. De méme, Etr ¢
température dans une condition de fonctionnement normale et a celle obtenue lors de
I’application du contrdle orienté DR. Nous avons également 0 < &€ < 1072, étant une

petite valeur supérieure a z€ro. Il est a considérer: T > Tnin = Ty > Tminn V1 (3.46),

n=1---n,.

Justification des métriques: Le choix de ces deux indicateurs répond directement
aux trois facteurs clés de la flexibilité énergétique identifiés dans la littérature [139] : la
quantité de puissance modulable est capturée par le taux de réduction d’énergie (ERR, 7¥;),
tandis que le colt/perte d’efficacité pour I’occupant est capturé par I’efficacité de confort
(CE, n;). La forme exponentielle normalisée retenue pour 1, (éq. 3.47) pénalise de maniere
croissante les écarts de régulation, ce qui traduit le caractere non linéaire de la perception
du confort ; sa normalisation par exp(1) borne I’indicateur et le rend comparable d’un cas
a l'autre. Ces deux métriques permettent ainsi de quantifier conjointement le compromis

flexibilité/confort, au cceur de la problématique de réponse a la demande.
3.4.3 L’algorithme de contrile

Nous nous positionnons dans un cadre d’implémentation d’un programme DR, tel
qu’illustré a la section 3.3.2 (voir figure 3.10). Les approches candidates évoquées (directe
et inverse) pour optimiser le fonctionnement du systeme consistent a suivre les différentes
étapes illustrées par la figure 3.10. Nous mettrons en évidence les principales différences
entre les deux approches a I”Etape 2. Les Etapes 1 et 4 a 7 ont déja été détaillées dans la
section 3.3.2 . L’étape de coordination n’est pas traitée ici. Nous nous concentrerons sur

I’Etape 2, qui détaille 1’ossature de I’algorithme de contrdle. Notons que nous employons
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le modele thermo-thermostatique décrit dans 1I’équation (3.45). Par ailleurs, pour le
raisonnement qui suit, nous faisons une distinction entre le potentiel DR d’un batiment
et sa flexibilité. En effet, nous supposons que le potentiel DR d’un batiment se réfere
a la flexibilité qu’il pourrait fournir dans un contexte DR. La flexibilité de la maison
désigne la flexibilité débloquée ou atteinte lorsque des actions de contrdle optimales ont

été appliquées.

Weather forecasts.
User-defined: setpoints, temperature ———»; Step 1: DR potential
tolerance and comfort level prediction <
(DR predictor)
Step 2: Optimizing setpoints
1 and or duty-cycle < Electricity price /<

(Optimizer)

Step 3: Predictions

Predicted GRLs (Temperature ,hga_lt_lng power Predicted power Coordination
values and flexibility (DR aggregator)

A Predictor)

Step 4: House operating
(Real house)

v

Step 5: GRLs estimation
(GRLs estimator)

v

Step 6: Evaluation
(DR potential and flexibility
evaluator)

v

Step 7:GRLs prediction
(GRLs Predictor)

End

Figure 3.10 Cadre d’implémentation d’un programme DR.

Nous considérons toujours N I’horizon de prédiction, N, I’horizon de controle (N, < N)

et k une étape de prédiction. On prendra N, = N. (voir la justification de ce choix donnée

plus haut : réduction du coiit de calcul et adéquation a la dynamique thermique lente
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du batiment). Soit une séquence de demandes de chauffage potentiellement “optimale”,
c.-a-d. i avec t = kN,---(k+1)N,. Plus de détails sur 1’obtention de cette séquence
pourront étre trouvés dans la section 3.3.2. Ce qui suit détaille le processus de production

de décisions optimales effectué a 1’étape 2 (voir figure 3.10).

Les consignes optimales () et les rapports cycliques (D;) sont produits a cette étape.
Rappelons les différentes configurations possibles (dans ce qui suit, C; est un ensemble de

contraintes) :

1. rapport cyclique potentiel (issu de I’heuristique en Etape I) considéré comme

optimal : D} < Dl = Ef 1Vt € N(k+1) =

2. Détermination d’une consigne optimale ou d’un rapport cyclique optimal via une

fonction objectif dédiée : {& 1TV « miny TV p(&,Dy), 5t 1 C; = Df «
k+1)N.— (k lNC (k-+1)N,
DVt € N( - {D*}r M — manl tN p(&.,Dy), st : Cp = &

7Vt eN(k“) -

3. Détermination conjointe de la consigne optimale et du rapport cyclique
(&, Dy PN - miny N p (&, Dy), st €

4. Faire correspondre la puissance potentiellement optimale (i/ ~ itf) a des consignes
ou des rapport cycliques, par inversion, via une fonction objectif dédiée :

{ﬁt (kPN mln):tkzl\,) “p(ity,it¥), st : C; = Df < Dy, Vt € N(kﬂ) ' ou

t= kN
(k4+1)N¢ (k+1) -1

(k+1) NC . A
{D*}t <—m1nZt v, P, st Co= &F <1,V €N
5. Faire correspondre de la puissance potentiellement optimale (it ~ if) a des
consignes et rapports cycliques, par inversion, via une fonction objectif dédiée :

(&r, oy PN - miny N o (i, i) st €

Le Cas 1 est celui mis en avant a la section 3.3.2 , principalement pour la prédiction et

I’évaluation du potentiel DR. Méme s’il a montré de bons résultats, dans la pratique, une
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modulation persistante du rapport cyclique n’est pas recommandée. Pour contourner cela,
on peut faire correspondre, par inversion, la consommation de puissance potentiellement
optimale issue de I’heuristique (basée sur la modulation du rapport cyclique) avec son
équivalent en consigne et/ou rapport cyclique. Cela peut étre fait via les cas 4 et 5.
Cependant, le cas 4 ne possede pas un degré de liberté complet permettant la reconstruction
de la puissance potentiellement optimale ; il peut donc s’avérer inefficace. Bien sir, le
vecteur de charges de chauffage optimal (i7;) utilisé dans les cas 4 et 5 peut étre obtenu en
résolvant un probleme d’optimisation convexe. Toutefois, cette approche peut conduire a
une mauvaise évaluation du potentiel DR disponible, notamment en raison de I’abstraction
des non-linéarités des thermostats et de la non-considération des charges résiduelles.
Pour cette raison, un choix pertinent consiste a tirer parti de 1’heuristique utilisée a
I’Etape 1 (voir section 3.3.2), qui considere pleinement le comportement du thermostat
dans son processus. C’est pourquoi le vecteur de puissance de chauffage potentiellement
“optimal”, c.-a-d. i”, peut étre considéré comme la puissance de chauffage effectivement
optimale a reproduire. C’est pour cela que nous considérons : i’ ~ iif. Les cas 2 et
3, qui reposent sur une modulation directe de la consigne et/ou du rapport cyclique,
paraissent également intéressants. Cependant, afin d’éviter une modulation persistante,
une restriction concernant la variation possible des parametres, en particulier la variation
du rapport cyclique, doit étre prise en compte dans la conception des contraintes. Au
regard de ce qui précede, nous étudierons le cas 2 (configuration de déduction de consigne

optimale), le cas 3 et le cas 5. La dénomination suivante sera adoptée :

. "Approche directe et non-adaptative” pour le cas 2 (non-adaptative au sens de la
modulation du rapport cyclique).
. "Approche directe et adaptative” pour le cas 3 (adaptative au sens de la modulation

du rapport cyclique).
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. "Approche inverse et adaptative” pour le cas 5.

Pour cette raison, nous restreindrons la variation du rapport cyclique (cas adaptatif).
[algorithme de contrdle sera congu pour trouver le rapport cyclique optimal sur I’horizon
de contrdle courant ou étape de mise a jour k. Ainsi, la notation suivante sera adoptée pour

les trois cas :

e e (DN (DN '
{& 7Dk};:ch < min Z p(&,Dx), st : C
-

Cela implique que D; = D, Vt.

A présent, 1’agent de contrdle ou I’optimiseur utilisant un contrdle prédictif cherche

minimiser une fonction objectif globale du systeéme a chaque pas de contrdle k tel que :
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(k4+1)N,

min Y, p (&, D) (3.48a)
{ékzvu--ﬁ(mwﬁl;uk} t=kN,
s.c.:xo =y up = u" (3.48b)
T=(N.—1)/n, (3.48¢)
Dy :=b X D +b X Dyax,Dg.1 =+ = Dy ., Dic € (Diins Dynax] (3.48d)
Pimin —AY = Sik = Tkmax + Ay, Vi € NF ! (3.48¢)
E1 =& :=S;i, sikNe+in. <t <kNe+ (i+ 1)ne,i € NI (3.48f)
ii; = Cy (x1,&,Dy) (3.48g)
u; = Concat (i, 1y ) (3.48h)
X1 = fua (0,1, Ty, 07) (3.481)
Vi = hq(x;, %) (3.48))
ko= (k1) Lg— (e ney 0 Lmnngy K L n)Nea M) (3.48K)

La fonction de cofit p(-) exprimée en (3.48a), selon les approches employées (directe

ou inverse), correspond aux relations suivantes :

Approche directe: p (&,Dy) := p (ys,us, 1) = Ty + @ (yr — rt)T (ye—ry)

Approche inverse: p (&,Dy) := p (i, i) = (i, — )" (i, — ).

ou & € R, Dy € Ry, € R,y € RwX € RWX € RV et
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o € Ry g, € Rmax1 et i € R7ax1 correspondent respectivement au vecteur des
consignes de température, au vecteur des rapports cycliques (au pas de contrdle k),
au vecteur des températures, au vecteur des charges de chauffage et résiduelles, au
vecteur des températures de référence (définies par 'utilisateur), au vecteur des prix de
I’électricité, au vecteur du facteur de confort, au vecteur des charges de chauffage et au
vecteur des charges de chauffage optimales. Le vecteur des prix ; comporte a la fois des
valeurs positives et négatives. Les valeurs positives ponderent les charges de chauffage,
tandis que les valeurs négatives ponderent les charges résiduelles. Notons que 7; (3.46),

qui ne contient que les valeurs positives du prix, est distinct de 7.

La fonction objectif globale du systéme est minimisée sous certaines contraintes :

. Equation 3.48b : initialiser le vecteur d’état (x;) et le vecteur des charges de
chauffage et résiduelles (u;).

. Equation 3.48c : nombre de périodes (de longueur 7.) dans 1’horizon de contréle ot
la consigne reste constante.

. Equation 3.48d : déterminer si le rapport cyclique au pas de contrdle k prend sa
valeur maximale (Dy,4y) ou une valeur Dy € (Dpin, Dyay] & déterminer ; b est une
variable binaire dont le complément est noté b. Il est & noter que nous considérons
une seule valeur de rapport cylique a déterminer pour tous les thermostats, c-a-d:
Dy =Dyp ="+ =Djp,.

. Equation 3.48e : définir la contrainte de bornage pour le vecteur constant Sik €

R ou :
Sy

Ay =
e

Oy est la tolérance de température et ¢ un facteur de confort choisis par 1’ utilisateur.
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Notons que ¢,; = @, Vn € {1,---ny}, Vt.

+Ay est une plage de tolérance reflétant le compromis que 1’ utilisateur souhaite faire
concernant son confort. Les vecteurs ry i, €t 1y mqx SONt respectivement les vecteurs
des valeurs minimales et maximales de consigne de température sur 1’horizon de
controle N.. Le symbole =< est mis pour traduire une inégalit€é composante par
composante.

. Equation 3.48f : contrainte de blocage pour que la consigne reste constante durant
chaque i-eme période parmi 7 (définie en 3.48c).

. Equation 3.48g : équation du thermostat donnant les charges de chauffage fournies,
en fonction de I’état, des vecteurs de consigne et de la valeur du rapport cyclique.

— : o : 7 1T
. Equation 3.48h : fonction de concaténation pour obtenir u, = [it] ,a;" | " .

. Equations 3.48i et 3.48j : équations du vecteur d’état (x,) et du vecteur des
températures (y;) respectivement (k; = 0 Vr).
. Equation 3.48k : équation de mise 2 jour de I'indice du pas de contrdle k (k est

réinitialisé toutes les 24 heures).

Comme & € {So, - St—14} Vt € {kN,---, (k4 1)N.} selon I’équation 3.48f, on a :

(k-+1)N,

J({Sok - Se—1,6:D}) =T ({ &, - G 1yn—1: D }) = Y, p(&.Dy)
t=kN,

Nous pouvons alors réécrire la fonction objectif globale du systeme 3.48 comme suit :
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min J{Sox, - St—1.4:Dx (3.49a)
{S0cr+Sz—1k:Dx} 3 ’ . )

s.c. : équations 3.48b a 3.48k (3.49b)

En s’appuyant sur I’optimisation Bayésienne, la fonction d’acquisition Expected
Improvement (EI) [124] est utilisée pour trouver la séquence optimale de {So x, -~ St—1 4}
et la valeur de Dy (dans le cas b = 1) qui minimise la fonction J(-),(3.49), au pas k.
Ainsi, on peut établir la séquence optimale des consignes (5Ich e &g‘k 1) NC_I) et le rapport

cyclique optimal (Dy) a appliquer sur I’horizon de controle. Le processus de génération de

la séquence est décrit a travers 1’algorithme 3 (en considérant N = N).
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Algorithme 3 : Algorithme de contrdle

1: Entrée: N, N, n., b,

{ﬁZ’M e "ﬁrk+1)N,—1}’
{i‘ﬁwch’“'7Ta,(k+l)N(-—1 I

s -+ -,r(k+1)N571}»

s By 1N —1 3> Tminer Tmax

2: Initialiser le vecteur d’état (xo) et le vecteur des charges de chauffage et de résidu (ug) si k = 0 (équation 3.48b)

3: Calculer la valeur de 7 (équation 3.48c)

4: Pour [ = 1 to L faire

5: Maximiser la fonction d’acquisition Expected Improvement de (3.49a) sous contraintes : (3.48d), (3.48e) et obtenir
{80+ ++Se—14;Di}rs1 :
EI({So,---»St—14,Dk}) = E “min{f({so.kv csSeot i Didp) Yoo = ({Soks - -,Sr—l.k»Dk})Tr}

6 Pour i =0 to 7 — 1 faire : (3.48f)

7: Pour 1 = kN, + in. to kN, + (i + 1)n, — 1 faire
8 & = Six. avee Six € {So,- -+ »Se— 14> Ditit1
9: Fin Pour

10: Fin Pour

11: Récupérer la séquence des consignes : &, - -, Sk 1)y, —1 et Dy

12: Etant donné iy, Ta.,, & et Dy, calculer i, u; et y, pour t = kN, ..., (k+ 1)N. — 1 selon 3.48g, 3.48h, 3.48i et 3.48j

13: Etant donné r,, u; et y: ou bien i et i@ pourt = kN,,...,(k+ 1)N. — 1, évaluer la fonction objectif a /+ 1 :
J({Sos--+»Se—14,Di}ir1) = Z,“;L‘vf“‘p(énDk)

14: Ajouter le point ({So, -, Sc—14,Dx i1, ({So - --»Se—1,6,Di}141)) au jeu de données :
D= [{Sok:--+St—16:Ditous M ({So s+ Sz—1 6 Dicp)h—o]

15: Sil/+1=L alors

16: Siner > Sl n—1 e+ St N -1
17: D} « Dy

18: Fin Si

19: Fin Pour

20: Sortie: Singree "J’:(*Hl)M»fl’ D;

21: Mise a jour: mettre 2 jour k (équation 3.48k)

La formulation inverse proposée ici se distingue des formulations classiques du
contrdle thermique résidentiel, qui déterminent directement une puissance ou une consigne
minimisant un colit. A I’inverse, nous partons d’un profil de puissance cible (issu d’une

optimisation indépendante ou d’une heuristique) et nous cherchons les consignes de
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température (et/ou rapports cycliques) qui, une fois appliquées aux thermostats réels,
reconstituent ce profil. Cette inversion est non triviale car la relation consigne — puissance
passe par la dynamique non linéaire (saturée) du thermostat ; c’est 1a I’originalité de la

contribution.



Chapitre 4 - Evaluation des solutions aux problémes inverses
4.1 Introduction

L’ objectif de ce chapitre est de présenter les résultats relatifs aux différentes solutions
proposées pour résoudre les problemes inverses et permettre une meilleure gestion efficace
de la demande en chauffage. Dans un premier temps, il sera présenté 1’infrastructure
d’acquisition de donnée. Ensuite, les résultats relatifs a I'identification de parametres
uniques pour les thermostats préinstallée dans une maison habitée faisant 1’objet de cette
étude seront également présentés. Il sera aussi mis en évidence, a travers un cas d’étude,
le potentiel qu’on peut tirer en utilisant les modeles des thermostats pour générer les
consignes de température. Pour la partie qui concerne la prédiction du potentiel de réponse
a la demande, nous présenterons des résultats sur I’établissement d’un modele thermique
et de la reconstitution des profils des charges résiduelles. Seront également présentés
les résultats sur la prédiction du potentiel de DR proprement dite. Enfin, I’efficacité de
I’algorithme de contrdle des charges de chauffage basé sur une optimisation inverse sera

présentée.
4.2 Acquisition des données

Larchitecture d’acquisition de données est la méme que dans [13]. Huit plinthes
électriques, contrdlées par des thermostats communicants a tension de secteur (LVCTs) a
I’intérieur de la maison habitée, ont été considérées. Les plinthes électriques de la maison
réelle ont des capacités de chauffage allant de 1 kW a 2 kW. Grace a un protocole de
communication dédié et a une passerelle servant de pont, I’échange d’informations entre
les thermostats et un serveur central a été rendu possible. Le role principal du serveur est

de stocker les données et d’envoyer des commandes aux thermostats via la passerelle (voir
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figure 4.1.
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Figure 4.1 Data acquisition architecture.

4.3 Validation de la méthode d’identification des parametres des thermostats

préinstallés

Pour I'implémentation, la méthode proposée Shrinked-Space Search (S-SS) a été
appliquée pour identifier les parametres des thermostats a tension de secteur (Line Voltage
Communicating Thermostat, LVCTs), opérant dans une maison. Les données ont été
collectées durant I’hiver, comprenant les consignes appliquées au thermostat, la demande
de chauffage et la température intérieure de chaque piece. La variation de la température
intérieure entraine de nombreuses variations des points de fonctionnement des thermostats
afin d’atteindre les consignes souhaitées (voir Fig. 4.2). Un tel comportement fournit un
excellent cadre pour tester la méthode Shrinked-Space Search (S-SS) proposée, puisque
le contrdleur présente différentes dynamiques. Par la suite, la stratégie de suivi du

terme intégrateur est effectuée pour découvrir sa logique de mise a jour et démontrer la
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convergence des parametres identifiés avec ceux estimés par la méthode S-SS.
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Figure 4.2 Variation persistante de la température intérieure.

4.3.1 Performance de la méthode proposée

L’ objectif principal de cette section est de démontrer 1’efficacité de la méthode S-SS
proposée. Malgré la variabilité des profils due aux différences de confort thermique entre
les pieces et aux échanges de chaleur qui influencent la dynamique du contrdleur, cette
méthode réduit significativement I’espace de recherche pour les parametres de réglage
de chaque thermostat tout en diminuant I’erreur de précision au cours du processus.
La Fig. 4.3 illustre la capacité de 1’algorithme de la méthode S-SS a réduire 1’erreur
d’identification en permettant 1’identification des parametres de réglage. L’erreur absolue

moyenne (MAE) est utilisée pour mesurer I’efficacité de la méthode proposée, c’est-a-dire

MAE|%] = =5=L8 P,

4.1)
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Figure 4.3 Réduction de I’erreur d’estimation.

ou N est le nombre de pas de temps et les valeurs p? correspondent a la demande
de chauffage (H;) exprimée en pourcentage de la puissance nominale du chauffage
(Hp), c’est-a-dire py = (Hy; x 100)/(H,). L’équation (4.1) exprime I’erreur relative
au pourcentage de capacité de chauffage utilisée par un thermostat. Le pourcentage
relativement €levé d’erreurs observé pour les thermostats 5 et 7 est imputable aux
dimensions des pieces ol ces thermostats fonctionnent. Par exemple, nous avons enregistré
366.2ft> pour la piece 5 et 288.7ft> pour la piéce 7, comparé aux autres pieces dont les
dimensions varient entre 99 f1> et 244 f12. Par conséquent, ces thermostats ont tendance
a consommer davantage pour satisfaire le confort de 1’utilisateur, ce qui les maintient la

plupart du temps en état de saturation élevé. Cela entraine moins de données dans la zone

linéaire, rendant I’identification un peu plus difficile pour I’algorithme.
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De plus, la stratégie de suivi du terme intégrateur permet de découvrir la logique de

mise a jour de la partie intégrateur du contrdleur et montre que les parametres identifiés

sont proches de ceux trouvés en utilisant la méthode S-SS basée sur I’inférence statistique
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(voir Table 4-1). Ici, Ok, et Ok, représentent I’écart-type des gains proportionnels et des
gains intégrateurs trouvés a I'aide de la stratégie de suivi intégral, ou les conditions
initiales sont sujettes a des variations (21 conditions initiales sont utilisées). La Table
4-1 montre que les écarts-types entre les parametres identifiés pour chaque condition
initiale correspondante restent proches de zéro pour le gain proportionnel et autour de 0.2
pour la partie intégrateur. Cela confirme la sensibilité du gain intégrateur aux conditions
initiales correspondant a la nouvelle valeur de 1’intégrateur apres saturation. Néanmoins,
cela n’entrave pas I'efficacité de la méthode pour fournir globalement une estimation
précise. |AK p‘ et |AK;| quantifient respectivement la différence des gains proportionnels et
des gains intégrateurs obtenus par les deux stratégies différentes. Pour les mémes raison
lies a la sensibilité de la partie intégrateur tel que évoquée précédemment, on observe des

valeurs de différences plus stables pour le gain proportionnel que pour le gain intégrateur.

La Fig. 4.4 compare le profil réel de la demande de chauffage pour I’une des plinthes
électrique et le profil de demande de chauffage reconstruit (estimé). On peut constater
une grande précision dans la reconstruction du profil réel de la demande de chauffage
lorsque 1’on utilise les parametres identifiés. La Fig. 4.5 correspond au graphique de
la différence entre les bornes de 1’espace de recherche. Cela montre la capacité de
I’algorithme proposé a réduire I’espace de recherche en diminuant la différence entre les

)

parametres identifiés pour les données inter-saturation (KgaX — Krgi)n, THSQX -T Iflll)n

) de 96%

et 94% respectivement.

En plus de la MAE, la Table 4-2 fournit la performance de la reconstruction de la
dynamique des LVCTs en utilisant les parametres identifiés par la méthode S-SS et la

logique de mise a jour du terme intégrateur de la stratégie de suivi, tel que :
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Performance|[%] = (1 - W) x 100.
Zk:1 D1

Comme on pouvait s’y attendre, les thermostats 5 et 7 présentent une MAE plus
élevée et une performance plus faible en raison de la consommation de puissance élevée
(thermostat en état de saturation élevé la plupart du temps). A I’inverse, pour le thermostat
6, par exemple, une MAE plus élevée (relativement au niveau de performance affiché)
est due a une consommation de puissance faible (thermostat en état de faible saturation
la plupart du temps). Cependant, 1’algorithme proposé permet d’estimer globalement les
parametres des thermostats avec une performance allant jusqu’a 84% dans le pire des
cas et 99% dans le meilleur des cas. L’algorithme Shrinked-Space Search retrouve les
parametres du modele LVCT lorsque la structure de commande est supposée identique a
celle d’un controleur PI. L’algorithme a convergé vers un optimum suivant une fonction
objectif définie. Indépendamment du chauffage et de la sensibilité aux conditions initiales
lorsque le contrdleur se sature, 1’algorithme a performé avec succes. De plus, le nombre
d’itérations nécessaire pour la convergence est raisonnable. Par ailleurs, I’analyse des
résultats montre que la persistance de certains contrdleurs a rester en état de saturation

n’entrave pas significativement les performances de 1’algorithme.

Convergence, complexité et scalabilité (analyse qualitative): Sur le plan de la
convergence, 1’optimisation bayésienne fait décroitre la fonction de dissimilarité a mesure
que I’espace de recherche se rétrécit (figure 4.3), et le critere d’arrét est atteint apres un
nombre raisonnable d’itérations. Sur le plan de la complexité computationnelle, le colit
est dominé par 1’ajustement du processus gaussien, dont la complexité croit de maniere
cubique avec le nombre d’évaluations retenues, et par les simulations du thermostat a

chaque évaluation ; le recours a la recherche en espace réduit limite précis€ément ce



Tableau 4-1 Concordance des parametres utilisant la stratégie de suivi du
terme intégrateur et leur écart par rapport a ceux identifiés par

la méthode S-SS

Thermostat

Ecart-type

GKp

(9)°¢]

|AK) |

|AK;]

03N NN

0.0098 0.1446 4.3449
0.006  0.159 4.3423
0.0031 0.8163 4.336
0.0114 0.1927 4.339
0.0224 0.00012 4.363
0.0056  0.198  4.352
0.188  0.1609 4.3

0.0377 0.1795 4.339

0.3237
0.3186
0.4077
0.1654
0.3977
0.1988
0.2869
0.1125

Tableau 4-2 Performance dans la reconstruction des profils de demande de

chauffage
Thermostat MAE[%] performance[%]
1 3.8913 91.62
2 0.143 99.42
3 0.036 99.75
4 0.477 97
5 7.97 84.12
6 0.227 99.54
7 7.895 87.121
8 1.84 92.191
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nombre d’évaluations et conditionne donc le cofit global. Enfin, sur le plan de la scalabilité,

I’identification est menée indépendamment pour chaque thermostat ; le procédé est donc

intrinsequement parallélisable et passe a 1’échelle linéairement avec le nombre de pieces,

ce qui le rend applicable a des logements comportant un grand nombre de zones chauffées.
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4.3.2 Etude de cas : implémentation d’un programme de DR

La méthode proposée permet de modéliser efficacement les thermostats préinstallés
dans les maisons, comme des jumeaux numériques [142], qui jouent le rdle de clones
numériques pouvant servir a diverses fins, tel que la simulation, les tests, la surveillance
et la maintenance. En pratique, elle peut €tre intégrée dans un agent résidentiel pour
apprendre les parametres des controleurs préinstallés en démarrage a froid et permettre
de prendre en compte leur dynamique afin de controler de maniere optimale les charges
de chauffage lors de la participation a un programme de DR. En conséquence, nous avons
réalisé un programme de DR sur 5 jours, impliquant 14 maisons. Il consiste a mettre en
ceuvre un (voir Fig. 4.6) pour optimiser la consommation des charges de chauffage dans les
maisons résidentielles en utilisant les modeles de thermostats comme contraintes. L’idée
principale est qu’en utilisant la dynamique des thermostats et en générant des consignes
de température appropriées en réponse aux informations tarifaires, une consommation
intelligente des charges de chauffage peut étre atteinte. Ce qui implique la création
d’un modele thermo-thermostatique multizone pour 14 maisons, en tenant compte de
préférences différentes pour induire une diversité de consommation, la génération de la
consommation électrique pour un jour a I’avance (day-ahead) basée sur le modele et
les préférences, et la conduite de deux stratégies indirectes de controle des charges de
chauffage dans un contexte de DR. La premiere stratégie utilise des heuristiques basées
sur la connaissance préalable des périodes de pointe pour ajuster les consignes et réduire la
consommation d’énergie [143]. La deuxieme stratégie s’appuie sur la méthode proposée
pour reconstruire la dynamique des thermostats, les signaux de prix selon les périodes
d’utilisation et les préférences des occupants afin de générer des profils de consignes

optimaux pour utiliser efficacement les charges de chauffage en réponse aux tarifs.
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SS-method for thermostats' parameters identification
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Figure 4.6 DR avec modeles de thermostats établis.

La Fig. 4.7 montre les résulats obtenus dans le cadre du scénario de DR. Dans la Fig.
4.7-(a), la consigne dite “intelligente” correspond a la consigne générée en utilisant les
modeles de thermostats comme contraintes dans un probleme d’optimisation. La consigne
heuristique correspond a celle générée uniquement a partir de la connaissance des périodes
de pointe. La Fig. 4.7-(b) compare les profils de consommation résultants en utilisant
les consignes obtenues a partir des deux stratégies. La ligne verte pointillée dans la Fig.
4.7-(a) correspond a la température de référence pour maintenir une courbe aplatie de la

consommation électrique (ligne verte pointillée dans la Fig. 4.7-(b)).

Le fait de tirer parti de la dynamique des thermostats pour générer la consigne a permis
de répondre a la consommation d’électricité en fonction du prix (courbe turquoise), ou les
chauffages semblent s’éteindre pendant une période de prix €levé ou consommer moins
que dans le cas ou des consignes basées sur des heuristiques sont utilisées. Par conséquent,
la consigne de température générée permet de contrdler inversement la consommation

d’énergie de maniere automatisée en préchauffant les maisons en réponse aux tarifs selon
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Figure 4.7 Résultat du cadre de DR mis en ceuvre.

les périodes d’utilisation. Cela a été possible en intégrant les modeles de thermostats pour
disposer de leur flexibilité et d’aboutir a une consommation “intelligente” dans le cadre de

DR.

4.4 Validation de la méthode de prédiction du potentiel de réponse a la demande

Nous nous appuyons sur des données collectées durant I’hiver dans une maison habitée
pour valider les méthodes proposées. Les données comprennent : les consignes des
thermostats, la demande de chauffage et la température intérieure de chaque piece de
la maison. Nous effectuons d’abord 1’identification des parametres et la reconstitution
des profils de charges résiduelles. Nous utilisons ensuite les parametres identifiés de la
maison réelle pour générer des données synthétiques de maisons simulées, notamment

les températures et les données de demande de chauffage. Nous assurons la diversité des
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données simulées en définissant une large gamme de capacités de chauffage, de profils de
charges résiduelles et de profils de consignes servant d’entrées a la simulation. Il en résulte
une variété de demandes de chauffage et de températures intérieures produites par le méme
modele thermique. Avec cette configuration, nous appliquons la procédure d’identification
et d’estimation afin d’examiner I’efficacité de la méthode proposée dans la restitution des
mémes parametres pour I’ensemble des maisons simulées et dans la reconstruction des
profils de charges résiduelles qui leur sont associés. Par la suite, la procédure de prédiction
du potentiel de demande a la réponse décrite dans la section 3.3.2 est testée sur la maison

réelle.

Comme mentionné ci-dessus, une large gamme de capacités de chauffage (puissance
nominale des chauffages), de profils de charges résiduelles et de profils de consignes est
considérée pour la génération de données des maisons simulées. L’algorithme 4 illustre la
procédure de génération des données pour une maison donnée. On note H 1(7") la puissance
nominale du chauffage de la n-ieme piece de la maison, qui est générée a partir d’une
loi uniforme ayant pour bornes Hj, yin €t H), ;4. respectivement la capacité minimale et
maximale autorisée. Chaque maison simulée est équipée de 8 thermostats communicants a
tension de ligne (LVCT), et chaque plinthe a une capacité de chauffage allantde 1 kW a 2,5
kW. Un bruit coloré, d’amplitude ne devant pas dépasser 10% de H 1(7"), est ensuite généré
sur la période [0,7] au moyen de la fonction ColoredNoiseFunc(-). Cette fonction est
congue pour garantir que le bruit ait des valeurs proches de zéro sur une période spécifique
de la journée (ce qui est essentiel pour I’identification des parametres du modele RC sans

charges résiduelles). La procédure de génération du bruit peut etre décrite comme suit:

. Créer un bruit a I’aide de I’algorithme de Voss—McCartney [144].

. Mettre a D’échelle le bruit généré afin qu’il corresponde a la plage cible
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[—10%HS"; +10%H,").
. Créer une série temporelle a partir des valeurs du bruit.

. Appliquer un facteur d’échelle aux valeurs comprises entre O h 00 et 6 h 00 (données

de nuit) afin de réduire 1’effet du bruit.

Le bruit coloré généré ¢,§,01T représente la charge résiduelle agissant dans la piece n.
La consigne &, de la piece n reste constante et égale a &, pendant d pas de temps ;
&, est obtenue a partir d’une loi uniforme avec &, et &, comme valeurs minimale
et maximale respectivement. De nouvelles valeurs de &, et d sont proposées a la fin de
chaque d pas de temps ; d prend soit la valeur d,,;,, soit la valeur d,,,, en fonction d’une
variable binaire f8 tirée d’une loi de Bernoulli. Précisément, 8 est une variable aléatoire de
Bernoulli de paramétre 0,5, c’est-a-dire 8 € {0,1} avec Pr(B = 1) =Pr(f =0)=0,5. A
chaque tirage, B = 1 sélectionne la durée dyy, et B = 0 sélectionne dax (cf. I’instruction
d < B dmin+ (1 —B) dmax de I’algorithme) ; les deux durées sont donc choisies de maniére
équiprobable. Les charges résiduelles et les profils de consignes générés sur la période
[0,T], respectivement ¢, .7 et &, 0.7 (n=1,---ny), sont utilisés pour simuler la maison
et obtenir la demande de chauffage correspondante ainsi que la température intérieure en

utilisant le modele thermo-thermostatique défini en (3.30).

L’objectif principal est de présenter les résultats relatifs a 1’identification des
parametres du modele thermique et au recouvrement des charges résiduelles, aussi bien
pour les maisons réelles que simulées. Les résultats liés a la prédiction du potentiel de

demande a la réponse pour la maison réelle seront également présentés.
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Algorithme 4 Procédure de génération de données pour une maison simulée

1: Pour n =1 to n, faire

2 t<0

3 H,Sn) ~ Uniform(Hp min, Hp max)

4 ¢, o7 < ColoredNoiseFunc(0.1 -HI(,n))
5: Tant que t < T faire

6: gn ~ Um.form(gminaémax)

7 B ~ Bernoulli(0.5)

8 d <« B-dpin+ (1 =) dmax

9: d < min(d,T —1t)

10: Pour i =0 to d — 1 faire

11: én,t-H‘ — &,
12: Fin Pour

13: t<—t+d

14: 5max — 5n

15: Fin Tant que

16: Fin Pour

17: Simulation de la maison au moyen de (3.30) (avec 6 = 6)

4.4.1 Résultats d’identification et de réconstitution des GRLs pour la maison réelle

Sur la base de 3.34, les parametres du modele RC sans charges résiduelles ont
été identifiés en s’appuyant sur une séquence de données ou les charges résiduelles
sont supposées etre proches de zéro. Les séquences de nuit sont utilisées en supposant
qu’elles sont peu susceptibles d’€tre corrompues par des charges résiduelles. Par la
suite, les parametres identifiés peuvent Etre utilisés pour retrouver les profils de charges
résiduelles et leurs facteurs de pondération associés via les équations (3.35) et (3.37). Pour
consolider cette hypothese, les distributions des charges résiduelles apres reconstitution,
en considérant différents intervalles de temps, sont présentées a la figure 4.8. Comme on
peut I’observer, les valeurs des charges résiduelles entre [Oam : 6am)| et [6am : 12am]| sont
plus proches de zéro. Ces observations confirment I’ hypothese du choix des séquences de

nuit pour I’identification du modele RC sans charges résiduelles.
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Distribution of GR Loads' values depending on time interval
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Figure 4.8 Distribution des GR Loads

En ce qui concerne l'identification, les données ont été divisées en séquences
d’entrainement et de validation. Dans le tableau 4-3, nous avons présenté les températures
moyennes et I'erreur absolue moyenne (MAE) des séquences pour les ensembles
d’entrainement et de validation. Dans la plupart des cas, I’erreur MAE apparait plus faible
pour les séquences de validation de puissance que pour les séquences d’entrainement.
Cela s’explique par le fait que la demande de chauffage diminue progressivement avec le
temps, entrainant une valeur de puissance plus faible. Par conséquent, la MAE est affectée
en ce sens. Cependant, pour la température, la MAE relative aux séquences de validation
semble étre plus élevée dans la plupart des cas que celle des séquences d’entrainement.
Pour I’ensemble des données, on observe une MAE qui n’a pas dépassé 0.64°C pour la
température et 0.121 kW pour la puissance. On note également une précision allant jusqu’a
98.6% pour la température et jusqu’a 99.31% pour la puissance. Dans le pire des cas, les
valeurs de charges résiduelles se situent dans une plage acceptable avec 70% des valeurs
comprises dans +=10%H, ,(,") de la puissance nominale correspondante. Dans le meilleur des

cas, jusqu’a 98.66% de la puissance se situe dans la plage acceptable. Une valeur de MAE

égale a 0(*), survient notamment lorsque la puissance est presque nulle.
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Tableau 4-3 Résumé des résultats d’identification et de réconstitution des
charges résiduelles pour la maison réelle

MAE Moyenne (des séquences) Toutes les données

Picce Température [*C] Puissance [kW] Température Puissance GRLs

Entrainement  validation Entrainement Validation MAE [°C] Performance [%] MAE [kW] Performance [%] [—IO%ng'l);+10%H,g'l)]

1 047 0.35 0.058 0.041 0.39 98.05 0.043 95.66 §5.16
2 0.18 0.33 0.004 0.005 0.26 98.59 0.007 9931 96.63
3 0.23 0.29 0.007 0.006 0.25 98.52 0.009 99.27 98.60
4 0.25 0.37 0.025 0.007 0.29 98.24 0.023 98.16 91.28
5 0.93 0.65 0.142 0.133 0.63 9.86 0.121 95.65 8.6
b 0.32 043 0.007 0 0.36 98.35 0.011 99.02 7035
7 0.63 0.54 0.066 0.039 0.64 97.09 0.101 95.04 81.67
§ 0.26 0.27 0.021 0.016 0.26 98.6 0.031 96.94 §4.62

La figure 4.9 montre que le modele établi de la maison est capable de reconstruire
la température intérieure moyenne avec une précision de 98.19% (MAE de 2.78 °C). La
puissance agrégée de la maison a également été reconstruite avec une précision de 92.44%,

correspondant a une MAE de 0.26 kW.
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Average temperature of the house
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Figure 4.9 Puissance agrégée et température moyenne pour la maison réelle

4.4.2 Résultats d’identification et de réconstitution des GRLs pour les maisons

simulées

La figure 4.10 présente la distribution (en termes de percentile) de la température
moyenne et de la consigne moyenne des maisons simulées. La distribution de la puissance
agrégée des maisons simulées est également présentée. La distribution des capacités de

chauffage installées dans les maisons est aussi illustrée.
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Average Internal and Setpoints Temperatures profiles of simulated houses: Mean and Percentiles
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Figure 4.10 Distribution des données des maisons simulées

Comme la diversité des profils de maison est désormais garantie, nous pouvons
appliquer la méme procédure que pour la maison réelle afin d’identifier le modele
thermique des maisons. Sachant que les profils sont générés a partir des mémes
parametres, les parametres identifiés devraient avoir approximativement les mémes
valeurs. Pour cela, une mesure de similarité entre les matrices réelles (notamment les
matrices A,B et C de 1’équation 3.29) et les matrices identifiées de chaque maison est
établie. La figure 4.11 présente le pourcentage moyen de similarité des matrices des
maisons simulées avec les matrices réelles. On observe que la procédure d’identification
fonctionne assez bien avec une moyenne des pourcentages de similarité de 93%, 78% et

70% respectivement pour les matrices A, B et C.
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Average Similarity Percentages of identified matrices with the real matrices
Matrix_A - Overall Similarity: 93.0%

2 Rows elements

Matrix_B - Overall Slmllarlty 78.0%

Matrix_C - Overall Slmllanty 70.0%

- : -
6 7 8

Figure 4.11 Pourcentages moyens de similarité des matrices identifiées
avec les matrices réelles

non-zero elements

Rows elements

Voir le tableau 4-4 pour le résumé des résultats d’identification et de reconstitution
des profils des charges résiduelles des maisons simulées. Nous rapportons les valeurs
minimales et maximales des MAEs pour la température et la puissance, tant pour les
séquences d’entrainement que de validation. On retrouve également les plages de MAE
et de performance (en pourcentage de précision) pour la température, la puissance et les
GRLs (charge résiduelles) pour 1’ensemble du jeu de données. On peut aussi observer a
travers la figure 4.12, la qualité d’estimation de la température intérieure moyenne des
maisons (99% de précision et MAE de 2.08 °C). Pour la moyenne de la puissance de
chauffage agrégée, nous atteignons 96% de précision, et pour la moyenne des charges
résiduelles agrégées, jusqu’a 93.37% de précision. Comme mentionné précédemment, une

valeur de MAE égale a O(*) survient notamment lorsque la puissance est presque nulle.
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Tableau 4-4 Résultats d’identification et de reconstitution des profils de
charges résiduelles pour les maisons simulées

MAE Moyenne (des séquences) Toutes les données
Piece Température [°C] Power [kW] Température Power GRLs
Entrainement validation ~Entrainement  Validation ~ MAE[°C| Performance [%] MAE [kW] Performance [%] MAE [kW] Performance [%]
1 [0.07;0.2]  [0.04;0.18] [0.008;0.023] [0.005;0.023] [0.06;0.19]  [99.12;99.64]  [0.01;0.022]  [92.71;98.94]  [0.01;0.042] [95.41;98.8]
2 [0.06;0.18]  [0.03;0.15] [0.002;0.022] [0.002;0.016] [0.05;0.15]  [99.21;99.72] ~ [0.005;0.019]  [91.75;99.26] ~ [0.003;0.025] [92.57;99.75]
3 [0.06;0.13] ~ [0.03;0.12] [0.003;0.022] ~[0(*);0.016] [0.05;0.12] ~ [99.41;99.75] ~ [0.003;0.017]  [96.26;99.37]  [0.002;0.029] [95.07;99.61]
4 [0.05,0.1]  [0.03;0.08] [0.002;0.024] [0(*);0.014] [0.04;0.08]  [99.54;99.8]  [0.002;0.015]  [96.39;99.71]  [0.002;0.018] [93.03;99.45]
5 [0.05;,0.09]  [0.02;0.06] [0(*);0.015]  [0(*);0.013] [0.04;,0.07]  [99.61;99.8]  [0.001;0.012]  [93.03;99.69]  [0.004;0.017] [88.25;99.54]
6 [0.06;0.14]  [0.03;0.13] [0.005;0.026] [0.001;0.017] [0.05;0.12] ~ [99.39;99.71] ~ [0.008;0.02] [91.47;99.0]  [0.008;0.045] [91.66;99.21]
i [0.05:0.14]  [0.03;0.09] [0.001;0.021] [0(*);0.013] [0.04;0.11]  [99.41;99.73] ~ [0.002;0.014]  [95.72;99.63]  [0.002;0.017] [85.22:99.8]
8 [0.04;0.14]  [0.03;0.08] [0.004;0.018] [0.002;0.017] [0.04;0.1] ~ [99.37;99.79]  [0.004;0.017] ~ [95.6;99.26] ~ [0.004;0.024] [93.29;99.78]
Average Internal Temperatures profiles of simulated houses
5 Q(:Acg.rgcgé%%.sz % = Mean of Average Internal Temperatures
2 20.0 T = Estimated Mean of Average Internal Temperatures
()
2
© 19.5
g
€
@ 19.01
[
g
§ 18.5
<
03-17 00 04-06 00 04-26 00
Aggregated Heating Power and GR Loads profiles of simulated houses
Q%;?;x;?ggﬁie\"n % == Aggregated GR Loads
Accuracy residual: 93.37 %  —— Estimated Aggregated GR Loads
1.0 MAE residual: 0.83 kW Aggregated Heating Power
’g ’ —— Estimated Aggregated Heating Power
3
2os
&
0.0 W

03-17 00

04-06 00
Month-Day-Hour

04-26 00

Figure 4.12 Qualité d’estimation de la température, des charges de
chauffage et des charges résiduelles
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4.4.3 Résultats de la prédiction du potentiel de demande a la réponse pour la maison

réelle

Il s’agit des résultats de la procédure de prédiction du potentiel de DR, décrite dans la
section 3.3.2. Elle évalue également la prédiction en temps réel de la température et de la
demande de chauffage de la maison en s’appuyant sur le modele thermo-thermostatique
établi et sur le modele autorégressif de prédiction des charges résiduelles. Le tableau

suivant donne une description des variables qui feront I’objet de la comparaison.

Tableau 4-5 Variables de comparaison

Température/Température prédite | Puissance Chauffage/Puissance Chauffage prédite | ERR/EER prédit | CE/CE Prédit
Reférence prefiyres greljgres - -
Potentiel yeive or1or P nfia?
Effective 7y ol W e
Measuré Y"/NA U™/NA - -

Dans le tableau 4-5, ERR et CE désignent respectivement le taux de réduction d’énergie
(Energy Reduction Ratio) et Iefficacité de confort (Comfort Efficiency). Comme Y7/ ryref
correspondent a la température moyenne de référence/température de référence prédite
(de la maison) lorsque des consignes définies par 1’utilisateur sont utilisées pour la
simulation, elles seront comparées avec Y qui correspond a la température moyenne
mesurée de la maison réelle. De méme, U™/ /17 ref ¢’est-a-dire la demande de chauffage
de référence prédite/demande de chauffage de référence (agrégée), seront comparées avec
U™ (demande de chauffage mesurée de la maison réelle). Ces comparaisons consolident
I’efficacité du modele thermo-thermostatique établi et du modele AR pour la prédiction
des charges résiduelles. Les variables U PIUP, YPIYP sont rapportées car elles servent a

calculer v/ et nf /7] respectivement via (3.42) et I’équation (3.43).

La prédiction du potentiel de DR est réalisée en considérant des cas ou 1’heuristique
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est basée sur la modulation du rapport cyclique. Différents niveaux de facteur de confort
(@) sont également pris en compte : Elevé, Moyen et Faible. Deux horizons de mise a
jour ou de contrdle (N,) sont testés, un horizon de contréle de 60 min et un horizon de
controle de 15 min. Le tableau 4-6 regroupe les résultats relatifs aux différents cas ; D
représente I’ajustement du rapport cyclique, H, M et L signifient respectivement besoin
de confort élevé, moyen et faible. Par exemple, "D_H_60" signifie que 1’ajustement du
rapport cyclique est employé, avec un besoin de confort élevé, et une mise a jour est
effectuée toutes les 60 min. Concernant le cas de test (cas 1 de I’étape 2 a la section 3.3.2),
nous supposons que les séquences de consignes potentielles ou les séquences de rapport
cyclique potentielles sont effectivement appliquées a la maison comme choix optimal ;
la température effective, la puissance de chauffage, I’'EER et le CE correspondent donc
vy, ﬁt = ﬁtPaUt =0 % =%n=",

aux valeurs potentielles (c.-a-d., ¥, = ¥/, ¥, =

ﬁtzﬁ,”,nzznf)-

Tableau 4-6 Ré&sumé des résultats de la prédiction du potentiel de DR

Moyenne D_H_60 D_H_15 D_M_60 D_M_15 D_L_60 D.L_15
W =0V 0.5-0.48 0.47-047 | 0.55-0.54 | 0.52-0.52 | 0.65-0.64 | 0.62-0.62
A /A7 — e /mf 48%—46% | 46%-46% | 48%—46% | 47%-46% | 49%-47% | 47%—46%
Cofit final d’énergie [CAD]
¢/Cr—cjcr 33.53-33.41 | 33.38-33.53 | 33.04-32.95 | 32.95-33.09 | 32.22-32.14 | 32.12-32.27
Cref —cref 37.38-37.11 | 36.94-37.11 37.38-37.11 | 36.94-37.11 | 37.38-37.11 | 36.94-37.11
MAE [°C] Mise a jour 60 min Mise a jour 15 min
yref ymy 0.21 0.19
@ref,ym 0.18
@rer . gmy 0.01 0.01
aref,om 0.0
Colfit final d’énergie [CAD]
Cref —cref —cm 37.38-37.11-37.11 36.94-37.11-37.11
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Le tableau 4-6 montre que le modele thermo-thermostatique peut reproduire la
demande de chauffage et la température, comme le montrent les résultats des MAEs. En
effet, on s’attend a ce qu’un horizon de mise a jour plus court conduise a de meilleurs
résultats (0.21 °C pour une mise a jour de 60 min et 0.19 °C pour une mise a jour de
15 min). On peut voir la qualité de I’estimation a travers la figure 4.13. L’heuristique
d’ajustement du rapport cyclique montre un bon compromis entre le ratio de réduction
d’énergie (ERR) et I’efficacité de confort (CE). Par exemple, pour le cas "D_H_60", nous
avons 48% de coupure de puissance pendant I’événement DR et une efficacité de confort
de 46% en moyenne. A noter que la maniére dont I’équation d’efficacité de confort a été
concgue (équation 3.43) suggere qu’une CE d’environ 36% signifie : le contrdle fonctionne
aussi bien que le cas de référence. Donc 46% de CE est une excellente valeur en ce
sens. Voir la figure 4.14 pour la moyenne mobile cumulative (CMA) de la consommation
obtenue par I’application de la stratégie de modulation du rapport cyclique. La CMA de la
consommation de référence est également montrée.

Power consumption

= Measured reference consumption (U") —— Predicted reference consumption (U;ef) =~ —— Reference consumption (Uef)

w

Power [kW]
N

0

06 00:00 08 00:00 10 00:00 12 00:00 14 00:00 16 00:00 18 00:00
Day-Hour

Figure 4.13  Qualité d’estimation, consommation mesurée vs consommation
de référence
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Cumulative Moving Average (CMA) of power based on peak periods

Approach: Heuristic, Duty Cycle adjustement| Update horizon: 60min| Comfort: High
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Figure 4.14 Résultat du contrdle par ajustement du rapport cyclique

4.5 Validation de I’algorithme de controles des charges de chauffage basé sur une

optimisation inverse

Comme dans nos travaux précédents [13], nous considérons huit plinthes électriques
controlées par des thermostats communicants en tension secteur (LVCTs) a I'intérieur de
la maison habitée. Nous nous appuyons sur le modele établi de cette maison pour tester les
approches de contrdle proposées dans un contexte de réponse a la demande (DR). Comme

mentionné a la section 3.4.3, trois cas sont retenus :

. “Approche directe et non adaptative”,
. “Approche directe et adaptative”,

. “Approche inverse et adaptative”.

Nous avons reporté dans le tableau 4-7 les résultats de 1’algorithme testé pour les

cas mentionnés ci-dessus. L’horizon de mise a jour ou horizon de contrdle choisi est
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N, = 60min. Le niveau de confort requis est élevé (¢ = 0.75), avec n. = 1 (une seule
valeur de consigne par pas de mise a jour k). En moyenne, les cas directs et adaptatifs
montrent un ratio de réduction d’énergie de 0.32 et une efficacité de confort (CE) de
58%. Cela signifie que la puissance observée en condition de fonctionnement normal a été
réduite de 32%. Concernant la CE, 58% est une excellente valeur puisqu’elle signifie que
le confort est maintenu plus efficacement qu’en condition normale. En fait, comme nous
I’avons déja mentionné das la section 4.4.3, la maniere dont I’équation de la CE (3.47) est
congue suggere qu’'une valeur de ~ 36% implique que la stratégie de controle optimale
fait aussi bien que dans une condition de fonctionnement normale. Le colit énergétique
final associé a 1’approche directe et adaptative est de 32.36 $, soit 5$ de moins que
I’énergie achetée dans le cas de référence sur environ deux semaines. Dans le cas inverse
et adaptatif, ot nous cherchons a retrouver une consommation optimale, nous avons pu
observer que le coit final de la puissance optimale a été presque parfaitement retrouvé.
Cela est encore plus clairement mis en évidence par la figure 4.15, qui montre que la
courbe du colt énergétique effectif coincide avec le colit énergétique optimal. En effet,
nous pouvons observer dans la figure 4.16 que 1’approche inverse peut reproduire le profil

de consommation optimal.

Tableau 4-7 Résumé des résultats de contrdle

Approche Moyenne ¥; | Moyenne 1n; | Cofit énergétique final | Cofit optimal ~Coft de référence
Adaptative 0.32 58% 3236 % -
Directe
Non adaptative 0.16 59% 34.86 $ - 37.11$
Inverse Adaptative 0.36 51% 3358 % 3353%
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Approach: Inverse, Adaptative Duty cycle| Update horizon: 60min| Comfort: High
—— Reference Energy Cost (37.11 §) === Optimal Energy Cost (33.53 §) === Effective Energy Cost (33.58 $)
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Figure 4.15 Cot énergétique

Cumulative Moving Average (CMA) of aggregated power based on peak periods

Approach: Inverse, Adaptative Duty cycle| Update horizon: 60min| Comfort: High
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Figure 4.16 Reconstitution de la puissance optimale

Les profils prédits et révélés du ratio de réduction d’énergie (ERR) et de 'efficacité
de confort (CE) sont présentés respectivement dans les figures 4.17 et 4.18. Ils montrent
a quel point I’approche inverse est capable de fournir une réduction substantielle de

puissance tout en maintenant un bon niveau de confort.
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CMA of Energy Reduction Ratio based on peak period

Approach: Inverse, Adaptative Duty cycle| Update horizon: 60min| Comfort: High
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Figure 4.17 Ratio de réduction d’énergie
CMA of Comfort Efficiency based on peak period
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Figure 4.18 Efficacité de confort

En résumé, les résultats ont démontré que méme dans un scénario ou les usagers
ne compromettent pas leur confort, 1’algorithme proposé peut réduire substantiellement
les charges lors d’un événement DR, ce qui conduit a un coiit énergétique inférieur par

rapport aux cas de référence. Les usagers pourraient réaliser davantage d’économies s’ils
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décidaient d’€tre moins restrictifs quant a leurs besoins de confort.
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Chapitre 5 - Discussion, conclusion générale et recommandation
5.1 Discussion
5.1.1 Syntheése des travaux

On peut résumer la principale contribution de cette these a la définition d’un cadre
d’étude et I'implémentation d’une méthode permettant une gestion efficace des charges
de chauffage en milieu résidentiel. Cette méthode garantit la conversion d’une puissance
optimale en termes de température de consigne (et/ou de rapport cyclique ), offre une

prédictibilité de la consommation des usages ainsi que de la flexibilité au réseau.

Nous avons mis en évidence la difficulté d’identifier des parametres uniques pour
un thermostat. Cette difficulté provient des dynamiques non linéaires propres a son
fonctionnement, notamment les phénomenes de saturation. Nous avons donc proposé une
méthode itérative permettant de réduire 1I’espace de recherche lors de 1’identification des
parametres du modele thermostatique. Il est apparu que la méthode proposée permet
effectivement de retrouver des parametres uniques compatibles avec les dynamiques
changeantes du thermostat. Nous avons également mis en évidence une méthode de suivi
du terme intégrateur, ainsi qu’une approche permettant de rendre convexe le probleme
d’optimisation a des fin d’identification des parametres. Les résultats ont montré que le

modele établi était effectivement capable de reproduire le fonctionnement du thermostat.

Ensuite, nous avons proposé une méthodologie permettant, dans un premier temps, par
un séquencement approprié, d’identifier les parametres d’un modele thermique lorsque la
dynamique du batiment n’est pas soumise a des charges autres que celles du chauffage.
Par la suite, un modele de correction a été défini : il établit la différence entre la

sortie d’un modele de pseudo-état de la résidence et la sortie réellement observée. Le



137

modele de pseudo-état de la résidence consiste a reproduire la dynamique du batiment
en utilisant uniquement les mesures de puissance disponibles, sans tenir compte des
effets éventuels des charges résiduelles. Subséquemment, le modele de correction est
utilisé comme contrainte afin de minimiser 1’écart entre les mesures réelles et un modele
thermo-thermostatique de la résidence, dont les entrées sont la température de consigne et
la sortie du modele de correction. Cela a permis de convertir 1’écart entre les mesures et
la sortie du modele de pseudo-€tat en une puissance attribuable aux charges résiduelles.
Nous avons ensuite établi un modele de prédiction de ces charges résiduelles et défini un
cadre d’étude permettant de prédire le potentiel de réponse a la demande d’une résidence.
A cet effet, une méthode de contrdle par modulation du rapport cyclique, basée sur une
heuristique, a été proposée. Nous avons également défini des métriques pour quantifier et

évaluer la flexibilité d’une résidence dans un contexte de réponse a la demande.

Enfin, nous nous sommes appuyés sur les modeles développés pour définir un
algorithme de controle capable de produire des consignes optimales garantissant le
maintien du confort des usagers et une consommation modeste en énergie. Deux
approches ont été testées. L'une dénommée approche directe permet de produire les
consignes optimales sur la base d’une fonction de couts qui traduit un équilibre entre
le confort et le cout énergétique. La seconde approche, quant a elle, permet sur la base
d’un plan de consommation préétabli de convertir ce plan sous forme de consignes
(en température et/ou rapport cyclique). Lesquelles consignes lorsque appliquées aux

thermostats entralneront une reconstitution plus ou moins fidele du plan de consigne.

Il est important de mentionner que les méthodes congues dans le cadre de cette these ont
été appliquées a des données réelles. Ces données proviennent des thermostats a tension

de secteur fonctionnant dans une maison habitée. L' efficacité des méthodes a été mise en
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évidence comme évoqué ci-haut.

5.1.2 Limites

Les résultats obtenus suite aux travaux menés dans le cadre de cette these sont en
effet intéressants. Cependant, il convient de noter que, pour 1’identification des parametres
du modele thermostatique, la méthode itérative peut dépendre fortement de 1’espace de
recherche initial. L’efficacité du modele de pseudo-état est assujettie a la stabilité des
charges résiduelles. En effet, des lors qu’il est employé dans le modele de correction, il
est supposé que les écarts entre les charges et le modele sont entierement dus aux charges
résiduelles. Ce qui peut ne pas étre vrai dans tous les cas, car d’autres sources d’erreurs
peuvent exister : erreurs de modélisation, erreurs de mesure, etc. Le modele prédictif des
charges résiduelles est simplifié et peut ne pas capturer entiecrement la dynamique de
ces dernieres. Pour un ajustement effectué sur un horizon court, cela reste intéressant.
Cependant, pour des horizons plus longs, I'efficacité risque d’étre compromise. La
méthode d’optimisation pour la génération de consignes est recommandable pour les
batiments moyens. Dans des batiments complexes, cette méthode pourrait atteindre ses
limites en termes de colit computationnel. Par horizon court nous entendons un horizon de
prédiction/controle de 1’ordre de quelques heures (typiquement inférieur a une journée),
sur lequel le modele simplifié de charges résiduelles demeure fiable ; un horizon plus
long désigne un horizon de plusieurs jours a une saison, sur lequel les effets tendanciels
et saisonniers du comportement des occupants deviennent significatifs. De méme, par
batiment moyen nous désignons un logement comportant un nombre modéré de zones
thermiques (quelques pieces chauffées, faiblement couplées), tandis qu'un bdtiment
complexe comporte de nombreuses zones fortement couplées thermiquement, ce qui

accroit la dimension du probleme d’optimisation et donc son colit computationnel.
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5.2 Conclusion générale et recommandations

A travers cette these, nous avons abordé la notion de problémes inverses. Nous avons
ensuite identifié ceux dont la résolution est indispensable a la mise en place d’un systeme
de gestion de la consommation au sein d’une résidence. Des méthodes spécifiques ont été
congues pour permettre de résoudre chacun de ces problemes, et un cadre d’intégration
de ces solutions a été défini. Ce cadre a permis, dans un premier temps, de réaliser la
prédiction et 1’évaluation du potentiel de participation d’une résidence a un programme
de réponse a la demande. Dans un second temps, des approches de contrdle exploitant
cette combinaison de solutions ont été testées, montrant leur efficacité tant en termes de
confort que de bénéfices économiques pour les consommateurs résidentiels. Mais aussi de

la flexibilité qui peut étre offerte au réseau.

Retour explicite sur les contributions: au terme de ce travail, les trois contributions
principales annoncées en introduction ont été concrétisées : (1) une méthode de recherche
en espace réduit, fondée sur I’optimisation bayésienne, permettant d’obtenir un jeu
unique de parametres interprétables pour des thermostats communicants réels, sans acces
interne au controleur ; (2) une technique d’estimation et de prédiction en ligne des
charges résiduelles (positives et négatives), intégrée a un modele thermo-thermostatique
permettant de prédire le potentiel de réponse a la demande d’une résidence ; et (3) un
algorithme de contrdle par optimisation inverse convertissant un profil de puissance cible
en consignes applicables aux thermostats. Ces trois briques ont été validées sur des

données réelles issues d’une habitation occupée.

Impact et retombées: 1’impact de ces contributions se situe a trois niveaux. Pour le
consommateur résidentiel, le cadre proposé réduit la facture énergétique tout en préservant

le confort, sans nécessiter le remplacement des thermostats existants. Pour I’ opérateur de
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réseau et I’agrégateur, il fournit une quantification exploitable de la flexibilité résidentielle,
jusqu’ici peu accessible faute de modeles adéquats. Pour la communauté scientifique, il
propose un cadre inverse unifié, interprétable et validé expérimentalement, transférable
a d’autres charges flexibles (chauffe-eau, véhicules é€lectriques). En levant le verrou de
I’identification conjointe thermostat—batiment et celui de la prise en compte des charges
résiduelles, ce travail contribue a rendre la réponse a la demande résidentielle réellement

opérationnelle.

A la lumiere de ce qui précede et des limites évoquées ci-dessus, nous préconisons :

1. D’investiguer I’efficacité de la méthodologie d’identification et d’estimation des
charges résiduelles sur d’autres données réelles, présentant des profils variés et sur

de longues périodes.

2. Suite a I’accomplissement du point 1 et a 1’obtention des profils de charges
résiduelles, il serait recommandé de mettre en évidence le caractére tendanciel et
saisonnier du comportement des occupants, qui pourrait se refléter dans les courbes

de ces charges.

3. La mise en évidence au point 2 permettra de proposer un modele capable de prédire
le comportement de ces charges sur de longues durées.

4. Avec le modele proposé au point 3, il serait intéressant de tester la capacité de
prédiction du potentiel de réponse a la demande. On pourrait ainsi élargir 1’horizon
de prédiction et de contrdle, ce qui serait bénéfique pour la planification a horizon
long.

5. La prise en compte du temps de latence entre la génération des consignes et leur
application effective doit également faire I’objet d’analyses plus poussées. Cela

permettra de mettre en évidence le manque a gagner lié au temps de calcul des
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consignes optimales.

6. Bien que les approches de contrdle proposées n’aient pas été mises a rude épreuve
du point de vue du cofit de calcul, il serait intéressant de les tester sur des batiments

plus complexes afin d’évaluer ce cofit.

7. 11 serait également intéressant de tester I’efficacité des approches de controle
proposées sur une large population de consommateurs ou de blocs de

consommateurs, afin de conclure sur leur efficacité a grande échelle.

Enfin, d’autres perspectives a explorer peuvent étre d’intégrer ces solutions
développées au niveau des systemes énergétiques élargis : quartiers, micro-réseaux, réseau
électrique intelligent. L’ adaptation des solutions pour une application sur d’autres charges
€électriques résidentielles comme les véhicules électriques, chauffe-eau, etc. Il serait
bénéfique d’évaluer comment 1’application de ces travaux peut impacter les modeles
d’affaires des fournisseurs d’énergie, redessiner les politiques énergétiques et comment
elle peut participer a I’autonomisation des consommateurs. Par ailleurs, il est impératif de
regarder les aspects liés a la confidentialité des données des utilisateurs et d’assurer leur
sécurité vis-a-vis des cyberattaques. Mais également comment les opérateurs des réseaux
peuvent se protéger de fraudes potentielles. Enfin, on peut envisager des projets pilotes
pour le déploiement de solutions logicielles qui integrent les algorithmes développés dans

la présente these.
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