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Resumé : La maîtrise des flux énergé-
tiques à l’intérieur de l’habitat est un su-
jet d’actualité largement promu par l’en-
gagement gouvernemental et incité par
l’évolution croissante des solutions tech-
nologiques pour les bâtiments intelligents.
Pour faire face aux nouveaux besoins
d’efficacité, les gestionnaires d’énergie
doivent être capables de piloter de ma-
nière opportune l’utilisation des équipe-
ments de consommation ainsi que d’opti-
miser le confort des occupants.

Ce mémoire étudie les stratégies de
commande prédictive hiérarchisée hybride
à multi-échelles de temps appliquées à
la gestion d’énergie dans les bâtiments.
Le contrôleur proposé est composé de
deux niveaux. Un niveau supérieur qui
met en œuvre une optimisation écono-
mique pour planifier l’utilisation de l’éner-
gie à long terme. Et un niveau inférieur
responsable d’assurer le suivi de la pla-
nification en exécutant une optimisation à
horizon de prédiction plus court et une fré-
quence d’échantillonnage plus élevée. Les

niveaux travaillent ensemble pour maî-
triser conjointement l’énergie et la puis-
sance du système.

Deux sujets liés au fonctionnement des
contrôleurs à multi-échelle de temps sont
considérés. Le premier est l’interaction
entre les niveaux d’optimisation et la co-
hérence des informations échangées. Dif-
férentes stratégies pour projeter les résul-
tats du niveau supérieur au niveau infé-
rieur sont comparées en soulignant leur
impact sur le comportement de la com-
mande finale.

Le deuxième est l’adaptation de l’ap-
proche hiérarchisée pour le pilotage des
charges du type Marche/Arrêt. Une ana-
lyse géométrique de l’espace de décision
du problème d’optimisation long terme du
contrôleur est réalisée pour étudier les
conséquences de l’ajout des contraintes
binaires. Nous proposons ensuite, une re-
formulation capable d’améliorer la qualité
de la commande finale et de limiter l’effort
nécessaire pour trouver la solution.
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CHAPITRE 1

INTRODUCTION
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1.1 Contexte et enjeux . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

1.2 Motivation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

1.3 Contributions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.4 Aperçu du manuscrit de thèse . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.5 Publications . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

L’engagement gouvernemental, les changements économiques du secteur de l’élec-
tricité, et les avancées technologiques de la domotique ont placé les bâtiments au
cœur de la chaîne de valeur d’énergie du futur. Dans ce contexte, le pilotage actif
de la consommation et la maîtrise du confort des occupants à l’intérieur de l’habitat
deviennent une nécessité pour atteindre des nouveaux standards d’efficacité. Ce cha-
pitre présente une brève introduction des enjeux énergétiques actuels, ainsi que les
motivations et contributions qui s’inscrivent dans le cadre de cette thèse.

1.1 Contexte et enjeux

L’énergie est une ressource de première importance dans le monde moderne. En
France, le secteur du bâtiment (résidentiel et tertiaire) représente 44% de la consom-
mation finale, dans laquelle 37% est constitué d’énergie électrique [15]. Ce secteur est
particulièrement concerné par d’importantes transformations réglementaires, écono-
miques et technologiques.

D’un côté, des nouvelles directives gouvernementales imposent aux bâtiments une
réduction significative de leur consommation finale ainsi que des performances éner-
gétiques de plus en plus exigeantes. De l’autre, l’autoconsommation devient progres-
sivement attractive avec la baisse des coûts des systèmes de production, la hausse
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Introduction

du prix de l’électricité réseau et un encadrement précis qui facilite la mise en œuvre et
le financement des projets.

Le déploiement des compteurs communicants, comme le LINKY, et les améliora-
tions techniques apportées aux solutions de domotique (mesure et pilotage) offrent
également aux habitants des nouvelles interfaces pour s’informer et surveiller l’usage
de l’énergie. Grâce au développement des technologies numériques et l’augmenta-
tion des offres de services en amont du compteur, de nombreux projets de réseaux
électriques intelligents et d’éco-quartiers voient le jour.

À l’instar de l’optimisation de la consommation, la notion du confort est également
un critère clé de l’efficacité énergétique des bâtiments. L’objectif premier de l’habitat
est de répondre aux besoins de l’occupant en offrant un confort maximal en fonction
des conditions environnementales. Il ne s’agit pas seulement de consommer moins,
mais aussi de profiter des périodes de la journée où l’électricité est la moins chère
pour bien consommer.

Toutes ces évolutions complexifient de manière significative le système énergétique
des bâtiments et dévoilent de nouveaux défis liés à la maîtrise de l’électricité à l’inté-
rieur des maisons. Jusqu’à là considérés comme des simples consommateurs passifs,
les bâtiments doivent désormais agir activement pour garantir leur équilibre énergé-
tique.

Systèmes de Gestion d’Énergie du Bâtiment

Compte tenu des enjeux, il est essentiel de parvenir à gérer intelligemment la
demande d’énergie de manière à minimiser la facture d’électricité et à maximiser le
confort des habitants. L’application de solutions qui regroupent les moyens pour maî-
triser automatiquement les flux énergétiques à l’intérieur du bâtiment est devenue une
nécessité. Ce besoin ouvre d’importantes perspectives d’innovations majeures en aval
du compteur, notamment le développement des Systèmes de Gestion d’Énergie du
Bâtiment.

Ils proposent de fonctionnalités d’efficacité énergétique, comme le suivi détaillé de
la consommation et de la production locale d’énergie, et la gestion de la demande
globale du bâtiment. Ils permettent d’adapter le fonctionnement de l’ensemble des
charges électriques, du chauffage à l’eau chaude sanitaire, en passant par les équipe-
ments électroménagers et les appareils de ventilation, aux besoins des utilisateurs.
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Nécessité de maîtriser la consommation d’énergie et la demande de puissance

Les bâtiments sont des systèmes composés par des dynamiques de différentes na-
tures. Certaines d’entre elles sont lentes, telle que l’inertie liée à la structure et à l’isola-
tion thermique des murs. D’autres se caractérisent par des phénomènes extrêmement
rapides, comme les appels de puissance instantanée des appareils électriques.

Les stratégies de contrôle et de régulation définies au sein des systèmes de gestion
doivent répondre à la fois aux objectifs énergétiques fixés par l’utilisateur, mais aussi
respecter les contraintes de puissance du bâtiment, i.e. la puissance nominale des
équipements et la puissance de l’abonnement au réseau public d’électricité. La gestion
du kWh et la maîtrise du kW doivent être réalisées parallèlement et conjointement par
le gestionnaire.

Stratégies de commande prédictive à multi-échelle de temps

Dans la littérature, différentes stratégies de contrôle sont proposées pour gérer ef-
ficacement l’énergie dans l’habitat, parmi elles des stratégies dites prédictives. A l’aide
du modèle dynamique du système, ces approches sont capables d’utiliser les informa-
tions sur l’état du bâtiment, tels que le retour des équipements, le profil d’occupation,
la tarification de l’énergie acheté, et les consignes des habitants, pour anticiper le com-
portement et les besoins énergétiques de l’ensemble. Une fois les prédictions faites, la
future séquence de commande à appliquer pour la commande optimale des charges
est déterminée. La technique est particulièrement intéressante pour les systèmes de
gestion d’énergie, vu qu’ils possèdent souvent des inerties importantes et de nom-
breuses perturbations.

La portée de cette thèse est restreinte à un type particulier de contrôleur à com-
mande prédictive qui présente une structure hiérarchise à multi-échelle de temps. Il
est composé par un niveau supérieur qui réalise une planification globale à long terme
avec une vision macroscopique des systèmes, et un niveau inférieur qui pilote les
équipements à une résolution temporelle plus fine. Les deux niveaux d’abstraction du
contrôleur lui permettent de considérer les diverses dynamiques du bâtiment et de
maîtriser conjointement l’énergie et la puissance du système (voir Figure 1.1).
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FIGURE 1.1 – Architecture typique des contrôleurs hiérarchisés à multi-échelle de
temps.

1.2 Motivation

Dans l’architecture à multi-échelle de temps, l’interaction entre les niveaux est une
propriété essentielle du fait qu’elle peut fortement affecter la qualité de l’optimisation fi-
nale. La planification du niveau supérieur, réalisée à un pas d’échantillonnage lent, doit
être projetée sur le niveau inférieur, qui évolue à un pas d’échantillonnage plus rapide.
Par conséquence, d’importants concepts comme la synchronisation, la cohérence et
le contenu des informations échangées à différents instants d’échantillonnage doivent
être formalisés.

De plus, le bâtiment est un système très hétérogène composé par des équipe-
ments diverse. Quelques appareils présentent des puissances d’appel modulables,
mais d’autres, tels que les ballons d’eau chaude sanitaire, les vannes, etc., sont pi-
lotés en marche et arrêt. La nature binaire de la commande de ces derniers soumet
les variables de décision des problèmes d’optimisation définis par le contrôleur à des
contraintes discrètes.

Comme nous allons montrer dans la suite de ce mémoire, lorsque les variables de
décision sont discrètes, le niveau supérieur d’optimisation peut potentiellement établir
des références ou des consignes d’opération impossibles à atteindre par le niveau
inférieur. Ainsi, la solution binaire obtenue par le premier est en général non exploitable
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dans la pratique.

Une autre conséquence de l’ajout des variables discrètes est l’augmentation de la
complexité du problème d’optimisation résultant. Pour des systèmes de grande taille,
le temps de calcul pour trouver une solution peut être très important ce qui rend difficile
les applications réelles.

1.3 Contributions

La première contribution des travaux de cette thèse est la spécification d’une forma-
lisation générale pour les problèmes d’optimisation définis dans le cadre des contrô-
leurs hiérarchisés à multi-échelle de temps appliqués à la gestion d’énergie dans le
bâtiment. Une attention particulière a été portée aux interactions entre les niveaux
d’optimisation, avec l’étude de la correspondance temporelle des variables échangées.
L’objectif est de déterminer comment les différentes implémentations pour la coordina-
tion/interaction entre les niveaux peuvent affecter l’optimalité de la commande finale.

En ce qui concerne la littérature, certaines des problématiques liées au traite-
ment des variables de décision discrètes, explicitées dans le sous-chapitre précédent,
n’étaient jusqu’à ici pas étudiés. Ainsi, la deuxième contribution est l’adaptation de l’ap-
proche hiérarchisée à multi-échelle de temps pour l’intégration des charges pilotées en
marche et arrêt. Plus spécifiquement, l’étude porte sur les conséquences de l’ajout des
contraintes discrètes sur la géométrie de l’espace de décision des problèmes d’opti-
misation du contrôleur. Nous proposons alors une méthode de reformulation de ces
contraintes capable d’améliorer l’optimalité de la commande finale. Nous définissons
également, une stratégie de priorité en cascade à appliquer au niveau inférieur du
contrôleur pour limiter les efforts de calcul nécessaires à la recherche des solutions.

1.4 Aperçu du manuscrit de thèse

La suite de ce mémoire est organisée en 3 chapitres, résumés dans les para-
graphes suivants.
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Chapitre 2 : Gestion d’énergie dans les bâtiments

Le deuxième chapitre peut être vu comme un état de l’art. Tout d’abord, une brève
description du bâtiment et de ses systèmes est réalisée. Ensuite, nous offrons une
vision générale des principales solutions de contrôle proposées dans la littérature pour
la gestion d’énergie dans les bâtiments. Nous portons une attention particulière aux
stratégies de commande prédictive hiérarchisées hybrides à multi-échelle de temps, en
présentant leurs avantages et inconvénients. Les éléments nécessaires à l’application
du contrôleur et à la formulation mathématique des problèmes d’optimisation sous-
jacents sont répertoriés.

Chapitre 3 : Structuration hiérarchisé

Dans le troisième chapitre, les problèmes d’optimisation définis à chaque niveau du
contrôleur à multi-échelle de temps sont formalisés. L’accent est mis sur les interactions
entre les niveaux, à savoir, le choix des variables échangées et leur correspondance
entre les différentes échelles de temps. Nous présentons également une étude com-
parative des différentes implémentations possibles pour les problèmes de différents
niveaux, ainsi que leurs effets sur la commande finale.

Chapitre 4 : Intégration des systèmes à commande discrète

Les gestionnaires d’énergie doivent être capables de superviser l’ensemble très
hétérogène de sous-systèmes du bâtiment. Pour piloter les charges qui composent
l’installation, ils doivent prendre en compte des variables de commande de différentes
natures. Ce chapitre étudie certaines conséquences particulières de l’intégration des
variables de décision binaires dans la construction du contrôleur à multi-échelle de
temps. Une reformulation des contraintes de puissance globales du système est pro-
posée afin d’améliorer la qualité de la commande finale, ainsi que l’application d’une
stratégie de priorité en cascade pour limiter l’effort de calcul du gestionnaire.

Conclusions et perspectives

Cette dernière partie présente le bilan global des travaux exposés dans ce mé-
moire. Elle propose également quelques perspectives pour la continuité des travaux
effectués.
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Ce chapitre offre une vision générale de l’état de l’art des stratégies de commande
pour la gestion de l’énergie dans les bâtiments. On commence par une brève des-
cription du bâtiment et de ses systèmes. Ensuite, les principales solutions de contrôle
proposées dans la littérature sont présentées avec une mise en évidence des ap-
proches prédictives hiérarchisées à multi-échelle de temps. Les défis soulevés par son
application ainsi que les éléments nécessaires à sa formulation sont répertoriés.
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2.1. Bâtiment et ses systèmes

2.1 Bâtiment et ses systèmes

Le bâtiment est un système énergétique complexe : présence de différents équi-
pements à gérer, susceptible d’avoir des contraintes de disponibilité d’énergie et de
puissance variables, limites techniques des équipements et contraintes de confort des
occupants à respecter, forte interaction avec l’environnement (température, ensoleille-
ment, occupation), etc. De plus, une diversité de solutions techniques de consomma-
tion, de production, de stockage et de gestion d’énergie sont également présents pour
répond aux besoins variés de confort et d’efficacité.

Contrairement aux systèmes industriels, chaque logement présente une structure
unique (isolation, taille, orientation, emplacement géographique) avec des configu-
rations qui peuvent être très variées et évolutives toute au long de son exploitation
(nombre de charges, cycle de vie des occupants). Cela rend la conception des straté-
gies de contrôle considérablement difficile vu qu’elles doivent être à la fois efficaces et
amplement déployables.

De nombreux systèmes consommateurs comme le chauffage/climatisation, l’eau
chaude sanitaire (ECS), l’électroménager et l’éclairage, coexistent à l’intérieur des ha-
bitations pour assurer le confort et les besoins des occupants. Le durcissement des
exigences réglementaires sur la performance énergétique des bâtiments fait égale-
ment évoluer la nature des équipements installés. En plus d’être peu consommateur
(i.e. bâtiment passif, bâtiments basse consommation (BBC)), le bâtiment doit désor-
mais être capable de générer lui-même l’énergie dont il a besoin ainsi que de la gérer
adéquatement. Dans ces circonstances, les équipements de production locale d’éner-
gie renouvelable (électrique ou thermique) et de stockage sont de plus en plus asso-
ciés à l’infrastructure existante afin de rendre le bilan énergétique global positif (i.e.
BEPOS).

Pour avoir une vue d’ensemble de ces appareils, surveiller la demande instantanée
de puissance, la production locale, et même l’occupation, des systèmes domotiques
sont utilisés. La domotique avec ses capteurs et ses actionneurs permet au gestion-
naire d’acquérir les informations pertinentes à la prise de décision et d’activer les sys-
tèmes en respectant la programmation établie par l’utilisateur.

Dans les solutions plus avancées, il est même possible de traiter ces informations
de manière à trouver le meilleur équilibre entre la demande (besoins des occupants) et
l’offre de l’énergie (produite localement ou achetée sur le réseau) pour piloter (activer
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ou délester) automatiquement les charges aux moments opportuns de la journée.

2.1.1 Degrés de liberté du pilotage

Les différents systèmes énergétiques qui sont représentés dans le bâtiment pré-
sentent des caractéristiques de fonctionnement et des degrés de liberté de pilotage
qui sont spécifiques à leur usage. Face à cette diversité d’appareils, plusieurs classi-
fications différentes sont présentées dans la littérature [13]. De manière générale, les
charges peuvent être classifiées en cinq catégories.

• Non pilotables : Des sources de consommation qui ont des caractéristiques
temporelles et des profils d’énergie directement commandés par les habitants,
ne permettant pas d’être considérées comme pilotables par la stratégie d’optimi-
sation. Pour gérer la demande dans son ensemble, les stratégies de commande
doivent souvent intégrer les prévisions d’utilisation de ces appareils et considérer
les incertitudes liées à leur fonctionnement [121].

• Puissance modulable : Un usage/équipement est modulable si la puissance
consommée ou produite peut être, à la volonté du gestionnaire ou des habitants,
modifiable à un moment donné du plan d’affectation des ressources d’énergie.
Les variables de décision liées à leur régulation sont continues.

• Interruptibles : Un usage/équipement qui peut être interrompu sur certaines
contraintes qui sont souvent liées aux limites techniques de l’équipement et aux
aspects de confort. Normalement, leurs variables de commande sont du type
Marche/Arrêt.

• Décalables : Un usage/équipement est décalable si son utilisation peut être pla-
nifiée dans une fenêtre de temps spécifique du plan d’affectation de ressources
d’énergie. Une fois activés, ils ne peuvent pas être interrompus. Leur commande
est réalisée par un signal de mise en marche.

• Possibilité de cumuler d’énergie : Un usage/équipement qui permet le sto-
ckage direct ou indirect d’énergie électrique ou thermique.

Le tableau 2.1 liste quelques exemples d’équipements présents à l’intérieur du bâ-
timent avec leur possible classification.
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Système Non
pilotable Modulable Interruptible Déca-

lable Cumulable

Chauffage,
climatisation X X X X

ECS X X X X
Lave-linge,
sèche-linge,
lave-vaisselle

X

Éclairage X
Électroména-

ger
général

X

Multimédia X
Production PV X

Batteries X X X

TABLE 2.1 – Proposition de classification des systèmes à l’intérieur du bâtiment selon
leurs degrés de liberté.

2.1.2 Consommation énergétique du chauffage et de l’ECS

Même si l’utilisation d’appareils électroménagers et des équipements multimédia a
augmentée de manière importante ces derniers années, le chauffage et l’ECS sont tou-
jours les postes les plus gourmands dans la distribution de consommation électrique
des bâtiments. D’après le bilan énergétique français de 2017 du Réseau de transport
d’électricité (RTE) [15], ils étaient responsables pour 40% de la demande électrique
résidentielle en 2016, voir figure 2.1.

Selon le même rapport, le marché du chauffage électrique, de la climatisation, et
de la production d’ECS par ballon thermodynamique devra encore progresser dans les
prochaines années. Avec la révision des coefficients d’énergie primaire réalisés dans
le cadre de la future réglementation environnementale 2020, les solutions totalement
électriques associées à une isolation performante du bâtiment peuvent même être
conseillées dans un futur très proche.

La décarbonisation des sources de production, l’incitation à l’autoconsommation
solaire, ainsi que les progrès techniques effectués sur le rendement des équipements,
placent la filière électrique sur la bonne voie. Même si d’ici à 2035, le besoin éner-
gétique des bâtiments sera ralenti par l’amélioration de la performance des systèmes
[15], la part de la demande électrique liée aux postes de chauffage, de climatisation et
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principalement d’ECS sera toujours proportionnellement importante.

28%
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16%

Chauffage

ECS

Ventilation/climatisation

Blanc

Audivisuel/informatique

Cuisson

Eclairage

Autres

FIGURE 2.1 – Répartition par usages de la demande électrique résidentielle pour l’an-
née 2016 [15].

Contrairement aux appareils électroménagers d’usage général, la consommation
d’énergie des équipements de chauffage, de climatisation et d’ECS est facilement pi-
lotable. D’un point de vue technique, la gestion de ces deux postes pour le maintien de
l’équilibre entre la disponibilité instantané de puissance et la demande des occupants
est considérablement convenable.

Grâce à l’inertie thermique de l’isolation du bâtiment et des ballons d’ECS, il est
également possible d’accumuler de l’énergie thermique pour déplacer les pointes de
consommation et réduire les coûts d’exploitation. Ce type de stratégie de pré-chauffage
ou pré-refroidissement pendant les périodes creuses est déployé en plusieurs travaux,
voir [33, 79, 76].

2.1.3 Définition du confort thermique

L’objectif principal d’un gestionnaire d’énergie est de maîtriser les flux d’énergie
dans le bâtiment en garantissant un niveau de confort satisfaisant pour l’occupant.
Cependant, il n’existe pas de définition précise et universel pour quantifier l’état de
bien-être dans l’habitat [42]. Le confort thermique, par exemple, largement étudié dans
la littérature comme la source principale d’inconfort [83], est une grandeur subjective
qui dépend non seulement des conditions extérieures (homogénéité de la tempéra-
ture dans la pièce, humidité, température extérieure, courants d’air) mais également
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de certains aspects physiologiques et comportementales de l’habitant (métabolisme,
habillement, âge, genre).

Dans [36], par exemple, une équation du confort qui considère les échanges ther-
miques entre l’homme et son environnement est définie. Le niveau de confort est ex-
primé par l’indice PMV ("Predicted Mean Vote") et le PPD (Predicted Percentage of
Dissatisfied). Le premier représente la qualité de l’environnement thermique comme
la valeur moyenne des votes d’un grand groupe de personnes sur une échelle de +3
(pour très chaud) à -3 (pour très froid). Le PPD, quant à lui, représente le pourcen-
tage de personnes non satisfaites. La principale limite de l’indice PMV-PPD est qu’il
a été déterminé à partir de données issues d’expérimentations menées au sein de
chambres climatiques sur des conditions théoriques rarement rencontrées en réalité
dans les bâtiments.

Les auteurs de [89] défendent que le confort thermique est fortement liée à la ca-
pacité des occupants à s’adapter à leur environnement dans les situations d’inconfort.
Contrairement au modèle de Fanger [36] qui est plus objectif, ils ont proposé une ap-
proche empirique adaptative qui inclut des facteurs psychologiques et comportemen-
taux pour estimation de la satisfaction des individus.

De manière générale, les standards actuels ISO 7730 [91], ASHRAE 55-2004 [90]
et EN15251 [23] utilisent des modèles qui combinent des formulations analytiques
basées sur des mesures avec des principes adaptatifs pour établir des conditions ther-
miques acceptables dans les bâtiments. La comparaison ou l’imposition d’un standard
spécifique pour exprimer le confort des habitants n’est pas un des objectifs des travaux
de cette thèse. Ainsi, pour raison de simplicité, le confort des habitants sera défini par
le simple écart entre la consigne de référence et l’état réel de la variable mesurée dans
la formulation de la stratégie de contrôle présentée.

2.2 Stratégies de gestion de l’énergie dans les bâti-

ments

Au cours des dernières années, de nombreux travaux de recherche sur l’effica-
cité énergétique des bâtiments ont été publiés [109, 34, 114]. L’objectif principal de la
plupart est de concevoir des stratégies de contrôle capables de maximiser le confort
des occupants, de minimiser les coûts de consommation d’énergie, et de garantir les
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exigences d’utilisation des occupants et les contraintes des systèmes énergétiques à
l’intérieur du bâtiment.

De manière générale, les différents schémas de contrôle appliqués à la gestion
d’énergie dans les bâtiments peuvent être classés en deux catégories : contrôleurs
classiques et contrôleurs avancés. Les schémas de commande conventionnels, tels
que les contrôleurs marche/arrêt (thermostats traditionnels qui fonctionnent selon le
principe de l’hystérésis), les régulateurs Proportionnel-Intégral-Dérivé (PID) [56], et les
stratégies fondées sur des lois de fonctionnement ("rule-based" en anglais) [2] sont
surtout utilisés pour l’asservissement de consignes dans la régulation de la tempéra-
ture intérieure ou de la ventilation.

Souvent, ils sont restreints à une vision locale du bâtiment (par système) et leur
performance dépend fortement des seuils associés aux règles de fonctionnement et
du choix des paramètres employés (ce qui n’est pas toujours évidant pour les PIDs).
Si dans le passé, la simplicité des systèmes a permis d’utiliser de telles approches,
aujourd’hui, la sophistication des bâtiments et le renforcement des attentes des utilisa-
teurs imposent des niveaux de performance et de flexibilité plus importants.

Par ailleurs, des avancées significatives ont était faites dans l’utilisation des mé-
thodes optimales, adaptatives, et prédictives dans le domaine des bâtiments. Aupara-
vant, ces contrôleurs avancés étaient exclusivement réservés à des applications indus-
trielles en raison de la difficulté de mise en œuvre due à leur complexité algorithmique.

Les progrès majeurs de l’électronique et des technologies de l’information et de la
communication liés au bâtiment (augmentation de puissance de calcul des contrôleurs,
amélioration de la qualité des prédictions et de la précision des capteurs, compteurs
intelligents, etc) ont rendu possible le développement de gestionnaires de haut niveau
avec des fonctionnalités de plus en plus sophistiquées [32]. Parmi ceux-ci, des contrô-
leurs qui utilisent des méthodes adaptatives comme des approches de logique floue
[63, 58] et d’apprentissage par renforcement [26, 84], les systèmes multi-agents [58,
116], et spécialement les approches d’optimisation prédictive [111].

Par la modélisation de la dynamique des systèmes et l’utilisation des prévisions
des perturbations (température ambiante, prix de l’énergie, rayonnement solaire, oc-
cupation, etc), la commande prédictive est capable de déterminer le comportement
futur du bâtiment. Cela permet d’exploiter les sources locales de production d’énergie
renouvelable en considérant leur intermittence et variabilité [22, 120], d’augmenter le
potentiel d’économies en bénéficiant d’une tarification flexible et des effacements de

26



2.2. Stratégies de gestion de l’énergie dans les bâtiments

puissance au niveau d’un réseau intelligent [19, 51, 19], ainsi que d’intégrer facilement
des stratégies de stockage d’énergie [112, 67, 61].

Pour diminuer les coûts d’exploitation, l’enveloppe thermique du bâtiment et les
réservoirs d’eau peuvent être utilisés comme moyen de stockage [33, 79, 76]. Ils sont
sur-chauffés ou sur-refroidis pendant les périodes creuses pour tirer parti des prix
d’électricité avantageux, pour profiter des de la production renouvelable locale, ou pour
déplacer de les pointes de consommation.

Avec un contrôleur PID, par exemple, cette gestion optimale de l’énergie n’est pas
possible car la demande et les perturbations futures ne peuvent pas être considérées.
De plus, la commande prédictive peut facilement intégrer des contraintes et des pro-
cessus lents ou avec retards [81], et assurer un compromis optimal et ajustable par
l’utilisateur entre le confort des occupants et la consommation d’énergie [5]. Grâce aux
nombreux avantages inhérents à sa formalisation elle est une des méthodes avancées
la plus appliquée pour l’efficacité énergétique des bâtiments [1] :

• Contrôle d’anticipation plutôt que correctif.

• Traitement des systèmes à multiples entrées et sorties (MIMO).

• Capacité à gérer les incertitudes en prenant en compte les prévisions des per-
turbations (i.e température extérieure, occupation, rayonnement solaire, etc).

• Incorporation explicite des contraintes d’optimisation liées aux limites techniques,
environnementales, et économiques du bâtiment et de ses systèmes.

• Capacité à faire face à des processus lents avec des retards (i.e dynamique
thermique du bâtiment).

• Garantie d’un compromis optimal et ajustable entre les multiples objectifs de la
gestion (confort de l’occupant, consommation d’énergie, indices de santé, auto-
consommation, etc).

• Capacité de contrôler le système au niveau de la supervision globale et égale-
ment de la boucle locale.

Son déploiement s’avère très prometteur, mais il présente inévitablement certains
inconvénients [60]. La qualité du contrôle, par exemple, est conditionnée à la disponibi-
lité d’un modèle suffisamment précis mais convenablement simple de la dynamique du
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système. De plus, le problème de contrôle est réduit à la résolution d’un problème d’op-
timisation (minimisation d’une fonction coût) formulé en considérant explicitement les
objectifs du contrôleur. Cette abstraction permet le traitement de processus de nature
très différente, mais conditionne la performance du gestionnaire à l’existence d’outils
efficaces pour la résolution des problèmes d’optimisation [54].

Par la suite, nous présentons une discussion détaillée de cette stratégie de com-
mande, ainsi qui les différents exemples d’application rencontrés dans la littérature de
la gestion d’énergie dans les bâtiments. Plus spécialement, nous nous concentrons
sur des contrôleurs à commande prédictive hiérarchisée à multi-échelle de temps, par-
ticulièrement adaptés à la gestion des différentes dynamiques présentes dans les ins-
tallations.

2.2.1 Commande prédictive

La commande prédictive, "Model Predictive Control" (MPC) en anglais, est une
technique de contrôle avancée de l’automatique utilisée depuis les années 70 pour
l’optimisation des systèmes à multiples variables avec contraintes explicites [16]. En
effet, elle est extrêmement populaire parmi les chercheurs dans divers domaines de
l’ingénierie, y compris pour l’efficacité énergétique des bâtiments [114]. Son principe de
fonctionnement, schématisé par la figure 2.2, est simple : utiliser le modèle dynamique
du processus pour prédire les états futurs du système en présence des perturbations.
Ensuite, générer la séquence de commande optimale qui minimise une fonction coût
sur un horizon temporel fini tout en respectant l’ensemble des contraintes opération-
nelles. Seul le premier élément de la séquence de commande calculée, relatif à l’inter-
valle de temps courant, est implémenté. L’ensemble du processus d’optimisation est
répété à chaque instant d’échantillonnage lorsque de nouvelles mesures sont dispo-
nibles.

2.2.2 Architectures de contrôle

Les contrôleurs prédictifs peuvent présenter des architectures très différentes :

1. MPC Centralisé : le contrôleur a une vision complète de l’ensemble de systèmes
du bâtiment et de toutes les mesures, les contraintes, et les variables de décision
sont considérées dans un grand problème d’optimisation global.
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FIGURE 2.2 – Schéma fonctionnel d’un contrôleur prédictif.

2. MPC Decentralisé : chaque système ou zone du bâtiment est commandé par un
contrôleur local (généralement appelé agent) qui prend les décisions de manière
indépendante en considérant tous les autres éléments du système comme des
perturbations externes. L’échange d’informations, telles que les mesures et les
décisions de contrôle, n’est autorisée qu’avant et après la prise de décision.

3. MPC Distribué : dans cette architecture non-centralisée certaines informations
calculées localement, telles que les futures variables de contrôle ou les futurs
états du système, sont transmises entre les agents pendant le processus d’op-
timisation. Ainsi, chaque contrôleur est capable de considérer dans sa prise de
décision les effets du comportement des autres sur l’ensemble du système. Par
rapport à l’interaction des problèmes d’optimisation locaux, deux types d’algo-
rithmes sont possibles :

• Algorithmes itératifs : chaque agent optimise une fonction coût qui décrit les
objectifs locaux du contrôleur. Un certain nombre d’itérations sont néces-
saires pour parvenir à un consensus global.

• Algorithmes coopératifs : les régulateurs locaux coopérant pour optimiser un
objectif commun à l’échelle globale du bâtiment.

L’architecture centralisée est utilisée pour la gestion des bâtiments dans la mesure
où elle prend en compte l’ensemble des systèmes et leurs interactions dans le même
contrôleur pour trouver un optimum global de fonctionnement. Les auteurs de [19] pro-
posent un schéma centralisé de planification horaire pour l’utilisation des charges rési-
dentielles en se servant de la flexibilité du prix de l’énergie consommée et de la masse
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FIGURE 2.3 – Schémas des MPC centralisé, décentralisé et distribué.

thermique du bâtiment pour minimiser le coût de l’énergie. Les résultats de la simula-
tion avec 4 charges montrent des économies jusqu’à 20%. Dans [110] une économie
de 15% et 28% (selon divers facteurs tels que le niveau d’isolation et la température
extérieure) dans les dépenses de chauffage d’un bâtiment réel est démontrée avec
l’utilisation d’un contrôleur centralisé.

Néanmoins, ils alertent que l’analyse complète des résultats ne doit pas se limiter
aux économies d’énergie mais considérer également le coût de la mise en œuvre
du MPC (complexité mathématique du problème, difficulté de modélisation, etc). La
performance d’un contrôleur centralisé est directement liée au nombre et à la nature
(continue, binaire ou discrète) des variables de décision et des contraintes traitées.
Lorsque l’on considère des systèmes à grande échelle, par exemple, la taille et la
difficulté du problème d’optimisation résultant peuvent être très importantes, rendant
impossible toute application en temps réel.

Quelques adaptations sont possibles pour limiter le temps de calcul des solutions
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centralisées, comme la simplification des modèles de prédiction, l’augmentation du
pas d’échantillonnage, ou la réduction de l’horizon de prédiction du contrôleur. Toute-
fois, certains problèmes ont une complexité inhérente et sont relativement difficiles à
résoudre même avec un paramétrage approprié.

Pour parvenir à surmonter ces difficultés, de nombreuses structures de contrôle
décentralisées ou distribuées ont été développées au cours de ces dernières années.
Dans ce type d’architecture, le grand problème d’optimisation global est remplacé par
un ensemble de problèmes locaux plus petits. Cela entraîne une série d’avantages
face aux solutions centralisées [104], telles que : le traitement parallèle du problème
d’optimisation avec une possible réduction du temps de calcul, l’augmentation de la
fiabilité du contrôleur avec la simplification du processus de dépannage, et l’application
d’une topologie modulaire et facilement évolutive.

Les architectures non-centralisées sont couramment utilisées pour l’optimisation
des consommations d’un ensemble de bâtiments au sein d’une communauté énergé-
tique intelligente [18, 117, 45], la gestion optimale de micro-réseaux interconnectés
[43], et la recharge de véhicules électriques [77].

A l’échelle de la gestion d’énergie dans le bâtiment, un MPC distribué pour la com-
mande du système de chauffage et climatisation d’un bureau modélisé en quatre zones
indépendantes et une zone de couplage est proposée dans [61]. La régulation de tem-
pérature est réalisée par la commande locale des ventilo-convecteurs de chaque zone,
ainsi que par le contrôleur global du système de stockage d’énergie thermique du bâ-
timent. Une boucle d’itération coopérative basée sur la commande floue est proposée
pour ajuster les résultats de chaque MPC local en fonction des autres.

Les auteurs de [105] ont étudié le partage de l’énergie entre différents systèmes
de chauffage, ventilation et climatisation d’un bâtiment en considérant la disponibilité
intermittente des ressources renouvelables locales. Dans la stratégie de coordination,
la contrainte de couplage des sous-systèmes liée à la disponibilité de l’énergie est
supprimée et un terme relatif aux besoins des agents voisins est ajouté à la fonction
coût de chaque contrôleur locaux pour induire un partage plus équitable de l’énergie.
Des comparaisons entre les performances des contrôleurs centralisés et distribués
pour la gestion d’énergie dans les bâtiments sont faite dans [85] et [105].

Les architectures non-centralisées présentent elles aussi des inconvénients. Dans
certains cas, il est difficile de garantir la faisabilité d’un optimum global et plusieurs
itérations sont nécessaires pour trouver un consensus entre les agents. De plus, la
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communication entre les contrôleurs locaux peut être techniquement difficile ou même
impossible par des raisons de vie privée. Ainsi, un quatrième type de structure cherche
à offrir un bon compromis entre les solutions centralisées et décentralisées en les
combinant dans un schéma de contrôle à plusieurs niveaux : le MPC hiérarchisé.

MPC Hierarchisé

Comme souligné dans [38], un grand nombre de travaux de recherches sont ba-
sés sur des architectures hiérarchisées en raison de leur capacité à : (1) décomposer
le problème original en sous-problèmes plus simples, (2) faciliter la définition de rôles
spécifiques pour chacun des niveaux de contrôle (coordination, définition des réfé-
rences de fonctionnement, calcul des variables de commande, etc), (3) considérer les
dynamiques du système à des niveaux d’abstraction distincts et à différentes échelles
de temps.

Dans ce type d’approche, le processus décisionnel est divisé entre plusieurs uni-
tés reliées par une dépendance hiérarchique. Seul certaines unités d’optimisation ont
l’accès direct au système contrôlé. Les autres, qui sont formalisées dans un niveau
supérieur de la hiérarchie, coordonnent les unités de niveau inférieur.

Dans le contexte de la gestion de l’énergie dans les bâtiments, nous trouvons deux
catégories principales de MPC hiérarchisés :

• MPC hiearchisé multi-niveau [82] : l’idée de base est de décrire un système com-
plexe comme étant composé par un certain nombre de sous-systèmes reliés par
des variables interconnectées. Le contrôle de chaque sous-système est ensuite
réalisé par des régulateurs locaux coordonnés par une unité supérieure de com-
mande.

• MPC à multi-échelle de temps [66] : le contrôle du système est effectué par un
certain nombre de régulateurs hiérarchiquement dépendants qui travaillent à des
échelles de temps différentes.

L’objectif des architectures multi-niveau est de trouver un équilibre entre la com-
plexité de la commande et la qualité de la solution en fragmentant de la commande
globale du système entre plusieurs contrôleurs locaux. Le niveau supérieur de coor-
dination exerce une influence directe sur la décision prise dans les unités locales. Il
intervient pour assurer que les contraintes globales sont respectées, pour résoudre les
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FIGURE 2.4 – Schéma fonctionnel du MPC hierarchisé.

conflits d’intérêt, ainsi que pour maximiser les performances globales. L’idée est très
similaire à celle des structures distribuées présentées antérieurement, mais dans le
cas hiérarchisé chaque niveau formalise un objectif spécifique et les régulateurs lo-
caux expérimentent une relation de subordination par rapport au niveau supérieur de
coordination.

Généralement, cette architecture est utilisée dans la gestion de bâtiments avec des
zones multiples. Les auteurs de [65], par exemple, ont formalisé un algorithme à deux
niveaux composé par un coordinateur itératif pour la répartition de ressources énergé-
tiques entre les zones, et des contrôleurs locaux organisés de manière distribuée pour
la commande de la température de l’air intérieur, du niveau de CO2 et l’éclairement de
chaque zone. Dans [94] un contrôle multi-niveau distribué localement, mais cette fois
non-itératif pour d’optimiser économiquement la régulation de la température des bâ-
timents à grande échelle est proposé. Le niveau supérieur détermine la puissance de
refroidissement optimale allouée à chaque zone. Le niveau inférieur calcule les points
de consigne de température qui minimisent la consommation d’énergie pour garantir
que la charge de refroidissement calculée par le problème de haut niveau ne soit pas
dépassée.

2.2.3 Contrôleur à multi-échelle de temps

Les contrôleurs à multi-échelle de temps, schématisés dans les figures 2.5, sont
très utiles lorsque le processus global sous contrôle est caractérisé simultanément
par des comportements variés, i.e. dynamiques lentes et rapides, ou quand les al-
gorithmes d’optimisation doivent travailler à des taux de calcul différents selon leurs
niveaux d’abstraction, i.e. optimisation long terme pour définir les références de fonc-

33



Chapitre 2 – Gestion d’énergie dans les bâtiments

tionnement et court terme pour calculer les variables de commande.

Dans ce dernier cas, la décomposition temporelle du problème original permet éga-
lement de rafraîchir les prédictions, de mettre à jour les perturbations, et de lancer les
procédures de ré-optimisation à différents moments selon la criticité de réponse spéci-
fique à chaque niveau. En conséquence, le système dans son ensemble a tendance à
être moins sensible aux perturbations vu que les unités les plus proches du processus
contrôlé peuvent réagir plus rapidement et de manière plus adéquate qu’une unité de
décision globale à plus haut niveau.

Dans [72], l’équivalence de la transformation du problème d’optimisation d’énergie
original à échelle de temps unique dans deux problèmes à des échelles de temps
lente et rapide est étudiée. Les simulations, présentées pour la gestion d’un bâtiment
domestique avec un véhicule électrique et un système de chauffage, montrent que l’ap-
proche à multi-échelle de temps produit des résultats très proches à ceux du problème
original, avec en plus tous ses avantages, si certaines conditions de transformation
sont respectées.

Système

Horizon d'optimisation
 long

Réferences

Perturbations
        rapides

Horizon d'optimisation
 court

t*

t*

Perturbations
           lentes

FIGURE 2.5 – Schéma du contrôleur prédictive à multi-échelles de temps.
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Formulation et intégration des niveaux d’optimisation

Normalement, dans la littérature de la gestion d’énergie dans les bâtiments, le pro-
blème d’optimisation supérieur du contrôleur à multi-échelle de temps formalise une
fonction objectif économique pour calculer les variables d’opération des systèmes en
considérant les perturbations lentes. Dans le niveau inférieur, le contrôleur garantit le
respect des tendances de fonctionnement calculées comme optimales par le niveau
supérieur sur un horizon temporel court.

Les contrôleurs proposés diffèrent principalement en ce qui concerne le but de
l’optimisation long et court terme (calcule de consignes d’opération, allocation de puis-
sance/énergie, suivi de trajectoire, etc.), la formalisation des problèmes sous-jacents
(définition de la fonction objectif, des contraintes, des variables de décision, etc.), ainsi
que les informations échangées entre les niveaux.

Dans certains travaux, le gestionnaire optimise la performance d’un système spé-
cifique comme le chauffage, la climatisation et la ventilation, ou même le système de
stockage [106, 112, 39]. Dans [80], par exemple, un MPC hiérarchisé à multi-échelle
de temps est utilisé pour gérer la ventilation et des modules d’activation thermoactifs
(thermally-activated building systems ou TABS en anglais) d’un bâtiment avec diffé-
rentes zones. Le contrôleur de haut niveau optimise le confort de l’habitant et minimise
l’énergie de chauffage/refroidissement considérant la température extérieure, la radia-
tion solaire et le profil d’occupation comme des perturbations. Le niveau bas minimise
les coûts et l’écart entre la trajectoire énergétique calculé par le niveau supérieur et
applique la commande aux systèmes.

Dans [50] l’optimisation long terme planifie l’utilisation des charges décalables, des
dispositifs de stockage, ainsi que l’énergie soutirée au réseau d’électricité. Les résul-
tats de ces premières étapes sont appliqués au problème optimisation court terme
pour déterminer utilisation des charges de puissance modulable.

D’autres applications cherchent à définir la répartition optimale de ressources éner-
gétiques entre les divers équipements présents dans le bâtiment. Dans [67], la couche
de planification long terme envoie périodiquement à la couche de pilotage court terme
les trajectoires optimales et la quantité maximale d’énergie qui devrait être consommée
pour chaque dispositif contrôlable. La première information est utilisée comme une
consigne pour le problème d’optimisation lent et la deuxième comme une contrainte
d’énergie à respecter.

De manière similaire, dans [14], l’optimisation long terme est utilisée pour calculer
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les états (température, état de charge, etc) des appareils et la pointe de consommation
d’énergie globale. Ces informations sont transmises au niveau inférieur comme points
de consigne pour l’optimisation court terme.

Dans tous les cas, le niveau supérieur de l’architecture à multi-échelle de temps
doit fournir les informations nécessaires à la configuration du contrôleur de niveau
inférieur. C’est en utilisant les résultats optimaux de ce premier que les consignes de
fonctionnement ou les contraintes opérationnelles du problème d’optimisation rapide
seront définies. Par conséquent, la synchronisation et la cohérence des niveaux ainsi
que l’intégration des résultats à différents instants d’échantillonnage sont des éléments
essentiels dans la conception de la structure de contrôle, voir la discussion dans [95]
et dans [119] pour plus de détails.

Le gestionnaire proposé dans cette thèse s’appuie sur une architecture hiérarchi-
sée à multi-échelle de temps. Dans le chapitre 2, nous réalisons une étude compara-
tive pour mettre en évidence les effets des différentes implémentations trouvées dans
la littérature (fonction objectif, contraintes, variables échangées entre les niveaux,etc)
sur la commande finale du contrôleur. Nous étudions également comment les résul-
tats du niveau lent, qui a une résolution moins importante, peuvent être intégrés dans
le problème d’optimisation du niveau bas, qui présent une fréquence d’exécution plus
élevée.

2.2.4 Commande hybride

Le bâtiment est un système hétérogène constitué d’une multitude d’équipements
et de processus de nature très différente. Il comprend des appareils qui présentent
des comportements linéaires, modélisés par des variables de contrôle continues. Mais
également des équipements tels que les pompes à chaleur, les réservoirs d’eau stra-
tifiées, les vannes à commande tout-ou-rien, etc, qui manifestent des dynamiques de
commutation et des états logiques caractérisés par des variables de contrôle discrètes.
C’est pourquoi le problème d’optimisation résultant est classifié comme un problème
mixte ou hybride.

Dans la littérature des gestionnaires d’énergie, les contrôleurs predictifs hybrides
utilisent généralement des modèles de prédiction linéaires par morceau et formulent
un problème d’optimisation en Programmation Linéaire Mixte (MILP) ou en Program-
mation Quadratique Mixte (MIQP). Cependant, la résolution de ce type de problème
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est considérablement difficile pour les systèmes de grande taille rendant impossible
les applications en temps réel [17].

Pour répondre à ce défi, quelques travaux proposent de simplifier les modèles uti-
lisés [75, 48] ou même de formuler certaines règles (par exemple des règles floues)
pour basculer entre les différents modes de fonctionnement afin de réduire les va-
riables discrètes ou les non-linéarités du problème.

Les auteurs de [112], par exemple, proposent une stratégie de contrôle hiérarchi-
sée d’un système de stockage thermique comprenant des variables binaires pour re-
présenter les modes de fonctionnement des vannes et la commande des équipements
en marche/arrêt. Le contrôleur haut niveau considère que la succession de modes
opérationnels du système de stockage est connue et cyclique. Ainsi, il est capable de
reformuler le problème d’optimisation long terme original, qui comprend bien des va-
riables de décision binaires, par un problème continu où les variables de décision sont
le temps et la durée des modes de fonctionnement.

Dans [100] les variables de commande discrètes du problème d’optimisation sont
relaxées et la solution continue est simplement arrondie à l’entier le plus proche avant
d’être appliquée au système. Dans [80], le modèle du bâtiment et de ses différentes
zones est construit en appliquant une méthode d’approximation de systèmes non li-
néaires par interpolation de modèles locaux linéaires appelée Takagi-Sugeno.

Les auteurs de [39] appliquent un MPC à multi-échelles de temps hybride où le
contrôleur de haut niveau sélectionne un des trois modes de fonctionnement du sys-
tème de chauffage, ventilation et climatisation avec un pas d’échantillonnage d’une
heure. Pour maintenir le problème long terme relativement simple et minimiser le
nombre de variables d’optimisation binaires, les conditions de fonctionnement des
équipements sont considérées comme nominales. Un contrôleur hybride de bas ni-
veau responsable d’optimiser le pilotage des équipements avec un pas de commande
de 5 minutes est formulé pour chacun des mode de fonctionnement.

Dans certaines formulations à multi-échelle de temps, l’introduction des variables
de décision binaires ou entières dans le problème d’optimisation du niveau supérieur
n’a pas sens pratique, car les appareils ne peuvent pas être sur un mode de fonc-
tionnement spécifique (i.e. marche, ou arrêt) pendant de longues périodes de temps.
Souvent, les variables de décision niveau lent sont considérées comme une sorte
de moyenne approximée des variables de décision du problème d’optimisation rapide
[118, 14, 67, 106].
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Dans [118], par exemple, le problème d’optimisation du niveau supérieur, considère
exclusivement des contraintes continues pour attribuer une quantité d’énergie horaire
aux différents appareils. Afin de définir les intervalles de marche du système chauffage,
le niveau d’optimisation rapide utilise cette répartition énergétique pour formuler un
problème stochastique d’allocation de périodes de travail avec un espace de décision
binaire.

Ainsi, même si le niveau supérieur moyenné ne voit pas l’évolution des variables de
décision pendant deux périodes consécutives du niveau inférieur [96], il doit être ca-
pable d’envoyer à ce dernier des cibles de fonctionnement, de température ou d’éner-
gie moyenne par exemple, qui sont potentiellement réalisables dans l’échelle de temps
plus petite. Autrement dit, qui respectent bien les contraintes discrètes du problème
original. Cette cohérence est nécessaire pour garantir que la commande finale appli-
quée au système soit aussi proche que possible des tendances lentes précisées par
le niveau supérieur.

Dans le chapitre 4 de cette thèse, nous étudions l’intégration des charges à com-
mande discrète dans les stratégies à multi-échelle de temps appliquées à la gestion
d’énergie dans les bâtiments. Plus spécifiquement, nous étudions quels sont les effets
du "moyennage" et de la relaxation des contraintes discrètes du problème d’optimisa-
tion de long terme dans la qualité de la commande finale. Nous verrons que quand les
contraintes de puissance globales sont mal formulées, les résultats d’énergie moyenne
calculés comme optimaux par le niveau supérieur peuvent fournir au niveau inférieur
une partage potentiellement faussé des ressources énergétiques.

2.3 Conception du problème d’optimisation d’un contrô-

leur prédictif

La commande prédictive formalise un problème de contrôle en le décrivant comme
un problème d’optimisation résolu itérativement sur un horizon fini. Pour introduire
quelques concepts critiques à la formalisation mathématique du contrôleur hiérarchisé
à multi-échelle de temps, présentée dans le chapitre 3, nous définitions ici les princi-
paux éléments de la paramétrisation des problèmes d’optimisation associés à la com-
mande prédictive.

La conception du problème de commande d’un contrôleur prédictif, schématisée
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dans la figure 2.6, revient fondamentalement à définir (1) l’horizon de prédiction et le
pas d’échantillonnage du problème, (2) les modèles de prédiction du système, (3) les
contraintes à respecter, et (4) la fonction de coût à minimiser/maximiser.

Problème 
d'optimisation

Pas
d'échantillonage

Fonction objectif

Horizon de
prédiction

Modèles de
prédiction

Contraintes Perturbations

FIGURE 2.6 – Schéma illustrant les éléments critiques de la paramétrisation du pro-
blème d’optimisation d’un contrôleur prédictif.

Horizon de prédiction et pas d’échantillonnage

Dans les formulations présentées, nous supposons que systèmes sont commandés
en temps discret. L’optimisation s’effectue sur un horizon de prédiction fini ∆h et un pas
d’échantillonnage ∆k. L’horizon de prédiction ∆h définit la durée d’une fenêtre tempo-
relle pour laquelle le contrôleur calcule les prédictions et effectue l’optimisation. L’inter-
valle de temps pendant lequel les actions de contrôle calculées restent constantes est
spécifié par la durée du pas d’échantillonnage ∆k.

Dans la suite du manuscrit, nous représentons la longueur de l’horizon de prédiction
par N = ∆h/∆k, avec N ∈ N∗. Par le principe de l’horizon fuyant, l’horizon de prédiction
est décalé vers l’avant à chaque itération de contrôle. Le premier pas d’échantillonnage
de l’horizon de prédiction de l’itération courante est représenté par l’index kp, et les
pas d’échantillonnage suivants par kp + i, avec i ∈ N∗. De la même manière, l’horizon
de prédiction de l’itération courante est représenté par l’index K = {k}N , avec N =
{kp, kp + 1, ...., kp + N− 1}.

Généralement, les valeurs de ∆k et de ∆h sont déterminées par rapport à la dy-
namique du système contrôlé. La sélection du premier dépend de la fréquence des
perturbations ainsi que de l’échelle de temps de l’outil traitement du contrôleur et des
appareils mesure et actionnement du système. Le deuxième est souvent choisi de telle
sorte qu’il soit significativement plus long que les constantes de temps du processus.
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La sélection appropriée des paramètres ∆k et ∆h permet de limiter le nombre
de variables de décision du problème d’optimisation sous-jacent et par conséquent
le temps de calcul pour trouver la solution. Les différentes conséquences de ce choix
sont étudiées dans [111]. Généralement, pour les applications de gestion d’énergie
dans les bâtiments ∆k s’étend sur une période de 15 à 180 minutes et ∆h de 5 à 48
heures [1].

Modèles de prédiction et prévisions des perturbations

Pour que le contrôleur prédictif soit capable d’anticiper l’état du système à n’importe
quel instant futur, il est nécessaire de définir des modèles mathématiques de prédic-
tion qui caractérisent le comportement des processus associés. Dans le contexte de
la gestion d’énergie dans les bâtiments, ces modèles sont généralement utilisés pour
décrire l’évolution thermique de l’installation ainsi que les mécanismes liés au fonction-
nement des équipements.

Les auteurs de [99] donnent un aperçu détaillé des algorithmes de modélisation
adaptés à la formulation d’un contrôleur prédictif. Les travaux de [68] proposent des
modèles pour certains composants du bâtiment (i.e. réservoir d’eau, batterie, produc-
tion photovoltaïque, etc.) et comparent les différentes approches d’identification ren-
contrées dans la littérature des gestionnaires d’énergie. De manière générale, trois
types de modèles sont utilisés :

1. Modèles à boîte blanche : développés en analysant les principes physiques du
système. Ils présentent une bonne précision mais nécessitent d’un paramétrage
souvent trop détaillé pour des applications réelles. Un nombre considérable de
modèles à boîte blanche sont mis à la disposition dans les outils de simulation,
tels que EnergyPlus [24], TRNSYS [64], et Modelica [37].

2. Modèles à boîte noire : élaborés en mesurant les entrées et les sorties du sys-
tème et en ajustant une fonction mathématique pour approximer son comporte-
ment sans considérer les dynamiques internes. Les avantages sont la simplicité
mathématique du modèle et le nombre réduit de paramètres.

3. Modèles à boîte grise : combinaison du modèle à boîte blanche et du modèle à
boîte noire. Dans ce cas, la dynamique interne du système est connue en partie.
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Quelque soit le type de modèle utilisé, la qualité de la prédiction a une grande in-
fluence sur les performances du contrôleur vu que des prédictions inexactes peuvent
conduire à une commande qui éloigne le système des objectifs fixés. Idéalement, les
modèles doivent être suffisamment précis pour anticiper avec finesse le comportement
du système mais convenablement simples pour ne pas augmenter la complexité ma-
thématique du problème d’optimisation formulé.

Pour trouver un bon compromis entre précision et temps de calcul, les auteurs de
[87] ont utilisé un modèle plus abstrait pour les prédictions les plus lointaines dans l’ho-
rizon de prédiction du contrôleur prédictif en diminuant la résolution du pas d’échan-
tillonnage et en suppriment les variables binaires. La même idée peut être appliqué
aux architectures à multi-échelle de temps, où un modèle plus simple peut être utilisé
pour prédire le comportement à long terme du système et un modèle plus précis pour
calculer les variables de décision sur un pas de temps rapide.

L’utilisation du BIM (l’acronyme en anglais de Building Information Model) et des
maquettes numériques peut également réduire les coûts de modélisation dans les ap-
plications réelles tout en augmentant la qualité des modèles. La généralisation de ces
outils facilitera de manière significative le partage des informations nécessaires à la ca-
ractérisation du bâtiment et de ses systèmes, telles que les propriétés de l’enveloppe
(conductivité, inertie des matériaux) et la spécification de l’ensemble d’équipements
[10].

Parallèlement, l’évolution des solutions stockage de données et l’élargissement de
l’accès à l’Internet permettent de récolter des informations importantes sur le com-
portement des installations existants ou de taille réduite sans maquette numérique.
Des techniques d’analyse du type big data ou des stratégies d’apprentissage [28, 30]
peuvent ensuite être utilisées pour exploiter l’historique du bâtiment et générer de mo-
dèles parfaitement ajustés.

Dans les simulations présentées dans les prochains chapitres, on supposera que
l’installation étudiée est composée d’un nombre fini de systèmes dynamiques repré-
senté par l’ensemble M = {1, 2, ...,M}, avec M ∈ N∗. La dynamique de chaque sys-
tème m, avec m ∈M, est modélisée par des équations aux récurrences à coefficients
constants liant les grandeurs d’entrée um,k ∈ Rnu,m, de sortie ym,k ∈ Rny,m, et les per-
turbations dm,k ∈ Rnd,m, comme schématisé dans la figure 2.7.

La représentation d’état à temps discret qui modélise le système est formalisée par
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Système 
um,k

dm,k

ym,k

FIGURE 2.7 – Diagramme de bloc du système m.

les équations (2.1) 
xm,k+1 = Amxm,k +Bmum,k +Dmdm,k

ym,k = Cmxm,k

xm,0 = x0

(2.1)

Où xm,k ∈ Rnx,m est le vecteur des variables d’état du système et x0 son état initial.
Am ∈ Rnx,m×nx,m, Bm ∈ Rnx,m×nu,m, Cm ∈ Rny,m×nx,m, et Dm ∈ Rnx,m×nd,m, sont les
matrices d’état, de commande et d’observation, respectivement.

En plus de l’état initial x0 et les variables manipulées um,k sectionnées, les per-
turbations dm,k ont également une influence importante sur l’évolution des variables
contrôlées ym,k du système. Dans le contexte de la gestion d’énergie dans les bâti-
ments, les prévisions des conditions météorologiques, en particulier l’irradiation solaire
et la température extérieure [68], la consommation d’énergie non pilotable [28], ainsi
que le comportement de l’occupant [69] sont habituellement considérés comme des
perturbations. Les prévisions sont généralement réalisées en fonction des données de
mesure passées, des informations fournies par les utilisateurs ou récoltés en ligne.

Contraintes locales et globale

La commande prédictive est capable de manipuler une grande variété de contraintes
sur les variables d’état, d’entrée ou de sortie [78]. D’un point de vue mathématique, les
contraintes peuvent être continues, ou incorporer des variables entières ou discrètes,
appelées dans ce dernier cas, contraintes d’intégralité [59, 31].

Comme nous le verrons dans la chapitre 4, quand les variables sont forcées à
prendre des valeurs dans un ensemble fini, la complexité du problème d’optimisation
associé accroît considérablement. Pour faciliter sa résolution [70] ou simplement pour
garantir la faisabilité de la solution [51], les contraintes d’intégralité peuvent être re-
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laxées. Une approximation classique est celle de la relaxation continue, qui consiste
simplement à interpréter de façon continue un problème combinatoire ou discret.

Dans les applications de gestion de bâtiments, les contraintes sont généralement
utilisées pour assurer le confort des habitants avec la définition des plages de tem-
pérature ou horaire pour l’utilisation d’équipements à respecter [29], ainsi que pour
garantir les restrictions techniques/électriques de l’installation et de ses équipements.
Dans certains cas, pour augmenter la flexibilité du système de contrôle et potentialiser
les effets des stratégies de sur-consommation ou sous-consommation opportunistes,
les contraintes de confort peuvent être activées seulement pendant les périodes d’oc-
cupation [85].

Dans la formulation présentée dans le chapitre 3, on distingue trois types de contraintes :
les contraintes sur l’état des systèmes, les contraintes de puissance locales et la
contrainte de puissance globale de l’installation. Les premiers sont souvent des contraintes
physiques d’opération. Elles permettent de garantir le respect de certaines restrictions
de fonctionnement des systèmes en précisant l’ensemble d’états admissibles Sx

m, tel
que xm,k ∈ Sx

m, pour tout m ∈M et k ∈ N .

Les contraintes de puissance locales, définies par les équations (2.2), limitent la
puissance d’alimentation des systèmes électriques, pm,k pour tout m ∈ M, afin éviter
des dommages par surintensité de courant. En considérant pm,k la puissance nomi-
nale de l’appareil, la variable de commande um,k ∈ Um , où Um = [0, 1]nu,m si la charge
présente une commande continue, et Um = {0, 1}nu,m si la charge présente une com-
mande discrète .  pm,k = pmum,k ,∀k ∈ N

um,k ∈ Um

(2.2)

La contrainte de puissance globale, définie par les équations (2.3), doit être prise en
compte pour assurer que la demande de puissance de l’ensemble de charges n’excède
pas la capacité du fournisseur d’électricité public pgrid

k ou, dans certains cas, les limites
locaux de production d’énergie pprod

k .


∑M
m=1 pm,k ≤ pglobal

k , ∀k ∈ N
pglobal
k = pgrid

k + pprod
k

(2.3)

L’ensemble des solutions satisfaisant toutes les contraintes de puissance est repré-
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senté par Su
m, avec um,k ∈ Su

m.

Fonction objectif multi-critère

Dans le contexte de la gestion d’énergie dans les bâtiments, différentes formula-
tions de fonctions objectifs ont été exploitées. Certaines définissent des critères ba-
sés sur le suivi d’une trajectoire de référence [85], d’autres sur la minimisation des
coûts d’exploitation [112, 59], ou sur la maximisation du confort des habitants [118].
Quelques contrôleurs hiérarchisés présentent même des niveaux d’optimisation dé-
diés à des objectifs spécifiques, qui définissent, des critères distincts [50, 80, 67, 94,
106]. Cependant, la grande majorité des stratégies cherchent à trouver un compro-
mis entre deux ou plusieurs objectifs contradictoires, tels que le confort et l’économie
d’énergie [100, 72, 61, 39, 110, 31].

Une fonction objectif multi-critère définit simultanément les différents objectifs du
contrôleur en indiquant leur importance par une pondération ajustable. Pour augmenter
les dégrées de liberté du système quand les habitants ne sont pas présents et anticiper
les périodes de préchauffage avant leur arrivé, il est également possible d’utiliser les
informations sur l’occupation pour modifier cette pondération. Dans certains cas, la
pénalisation de l’écart entre la température de consigne et la température prédite peut
être égale à zéro pendant les périodes d’inoccupation [85] ou sur une période juste
avant l’arrivée des occupants pour favoriser des appels de puissance graduels [47].

Nous définissions ici une fonction multi-objectif arbitraire J, qui sera utilisée comme
une référence dans la formalisation du contrôleur à multi-échelle de temps du cha-
pitre 3. Elle pourrait être conçue de différentes manières en fonction des objectifs
(économique, énergétique, confort, santé, etc), ainsi que sur une forme linéaire ou
quadratique. Dans notre formulation, nous considérons seulement deux critères an-
tagonistes : (1) la minimisation de l’inconfort des occupants et (2) la minimisation du
coût de la consommation d’énergie, représentés respectivement par Jicf et Jeco dans
l’équation (2.4).

J(xm,k, um,k) = ∑
m∈M

∑
k∈N

αJicf(ym,k+1,W
y
m,k+1) + βJeco(xm,k, um,k) (2.4)

Où W y
m,k+1 représente les points de référence définis en considérant les consignes

données par les utilisateurs. La pondération des coefficients α et β permet de donner
plus d’importance au critère choisi comme prioritaire par l’utilisateur. Les analyses et
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définitions proposées par la suite peuvent être étendues naturellement à des critères
plus complexes.

Problème de commande du contrôleur prédictif

En supposant que la mesure de l’état est disponible à l’instant courant, nous for-
mulons le problème d’optimisation du contrôleur en boucle ouverte sur l’horizon de
prédiction N comme :

min
ûm,k

J(x̂m,k, ûm,k)

s.l.c. :
x̂m,k ∈ Sx

m

ûm,k ∈ Su
m

(2.5)

Le vecteur de prédiction de l’état x̂m,k est cacuculé à l’aide des modèles de pré-
diction (2.1). Résoudre le problème de commande du contrôleur consiste à trouver
l’ensemble des variables de décision ûm,k qui minimise la fonction objectif J sous les
contraintes.

2.4 Conclusion

Le bâtiment est un système thermique et énergétique complexe qui subit constam-
ment l’effet d’importantes perturbations récurrentes, telles que l’occupation et les condi-
tions météorologiques. Il est composé de nombreux appareils présentant des dyna-
miques très distinctes et une quantité considérable de variables de contrôle à la fois
continues et discrètes.

Parmi les nombreuses approches trouvées dans la littérature, les stratégies pré-
dictives sont capables d’offrir une commande anticipative apte à gérer directement les
contraintes du système et une commande optimale même face à des objectifs contra-
dictoires de confort et d’économie. Leur formulation dans une architecture à multi-
échelle de temps est spécialement adaptée puisqu’elle décompose le problème d’op-
timisation original en plusieurs unités de décision plus simples reliées par une dépen-
dance hiérarchique. Cette configuration permet de définir des rôles spécifiques pour
chacun des niveaux de contrôle et de traiter les différentes dynamiques du système à
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plusieurs échelles de temps.
La commande prédictive à multi-échelle de temps a été l’approche choisie pour

la conception du gestionnaire d’énergie proposé dans le cadre de cette thèse. Il est
composé d’un niveau supérieur qui met en œuvre un problème d’allocation de res-
sources global sur un horizon de prédiction long et un niveau inférieur qui utilise les
résultats du premier pour la confection d’un problème d’optimisation distribué avec un
pas d’échantillonnage plus rapide.

Dans le prochain chapitre, nous étudions les différentes implémentations possibles
des niveaux de contrôle (fonctions objectif, contraintes, etc.), ainsi que la synchronisa-
tion des niveaux d’optimisation à différents instants d’échantillonnage. Ensuite, nous
nous intéressons à l’intégration des variables de décision discrètes aux différentes
échelles de temps du contrôleur. Et plus spécifiquement, aux effets que le moyennage
de ces variables par le niveau supérieur peut avoir dans la qualité de la commande
finale.
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CHAPITRE 3

STRUCTURATION HIÉRARCHISÉE
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Le gestionnaire proposé dans cette thèse s’appuie sur une architecture de contrôle
hiérarchisée à multi-échelle de temps. Dans ce chapitre, chaque couche d’optimisa-
tion sera formalisée en mettant l’accent sur les interactions entre les niveaux (cor-
respondance temporelle, variables échangées, etc). Nous présentons également une
réflexion sur les effets des différentes implémentations du problème d’optimisation de
long et court terme sur la commande finale.

3.1 Formalisation mathématique du contrôleur à multi-

échelle de temps

L’architecture du contrôleur hiérarchisé à multi-échelle de temps proposée dans
cette thèse est représentée schématiquement dans la figure 3.1. Elle est composée
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ŷ∗
M,Kl+1

, û∗
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FIGURE 3.1 – Architecture du contrôleur hiérarchisé à multi-échelle de temps.
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de trois niveaux d’abstraction : le niveau Planification Long Terme (PLT), le niveau
Projection de Résultats (PDR), et le niveau Planification Court Terme (PCT). Dans le
cadre de la gestion d’énergie dans le bâtiment, chaque niveaux se distingue par un
objectif spécifique :

• PLT : Le niveau supérieur du contrôleur met en œuvre une optimisation écono-
mique qui prend compte la puissance souscrite du compteur électrique, les condi-
tions météorologiques, l’occupation du bâtiment, la variation du prix de l’énergie
achetée au réseau public d’électricité, et les consignes de fonctionnement four-
nies par les habitants. L’objectif de PLT est de déterminer la commande en puis-
sance qui maximise globalement le confort des utilisateurs et minimise le coût de
la dépense énergétique du système sur un horizon de temps long (normalement
journalier) et à un pas d’échantillonnage large (à l’échelle de l’heure).

• PDR : Les résultats calculés comme optimaux par PLT, tels que la trajectoire
de la sortie et le profil de consommation de puissance de chaque équipement,
sont transmis au module PDR. L’objectif du module est de transposer la solution
du problème d’optimisation long terme dans une grille temporelle plus fine (à
l’échelle de la minute). Les données résultantes sont utilisées dans l’élaboration
des vecteurs de projection qui seront envoyés au niveau inférieur.

• PCT : Les vecteurs de projection sont appliqués au problème d’optimisation du
niveau PCT comme des points de consigne à suivre et/ou des contraintes à res-
pecter. Pour prendre en compte les perturbations rapides du système, la com-
mande optimale est calculée en boucle fermée sur un horizon de prédiction plus
court (à l’échelle de l’heure) et un pas d’échantillonnage plus petit (à l’échelle de
la minute).

La relation temporelle les entre les niveaux PLT et PCT est décrite dans le schéma
de la figure3.2. Les pas d’échantillonnage des niveaux d’optimisation PLT et PCT sont
représentés par ∆kl et ∆kc, et les horizons de prédiction par ∆hl = Nl∆kl et ∆hc =
Nc∆kc, respectivement, avec ∆kl > ∆kc, ∆hl > ∆hc et Nl,Nc ∈ N∗. Nous utilisons
les index kl et kc pour indiquer les premiers pas de d’échantillonnage des horizons de
prédiction courants des niveaux PLT et PCT, respectivement, et kl + i et kc + i, i ∈ N∗,
les pas d’échantillonnage suivants.
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Horizon de prédiction court

...

...

...

...

.

.

.

...

Kl kl kl + Nl − 1
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Kc+1 kc+1 kc+1 + 1 kc+1 + Nc − 1

Kl+1 kl+1 kl+1 + Nl − 1

Kc+2 kc+2 kc+2 + 1 kc+2 + Nc − 1

FIGURE 3.2 – Relations temporelles dans l’architecture du contrôleur à multi-échelle
de temps.

De la même manière, les index Kl = {k}Nl et Kc = {k}Nc, avec Nl = {kl, kl +
1, ...., kl + Nl − 1} et Nc = {kc, kc + 1, ...., kc + Nc − 1}, correspondent aux horizons de
prédiction courants de PLT et PCT, respectivement. Kl+i = {k}Nl+i et Kc+i = {k}Nc+i

représentent les horizons suivants, avec Nl+i = {(kl+i), (kl+i) + 1, ...., (kl+i) + Nl − 1}
et Nc+i = {(kc+i), (kc+i) + 1, ...., (kc+i) + Nc − 1}, où kc+i et kl+i sont les premiers pas
d’échantillonnage des horizons de prédiction Kc+i et Kl+i, respectivement.

Dans le processus d’optimisation, le principe de l’horizon fuyant est appliqué pour
mettre à jour les résultats du problème en considérant les mesures courantes et l’ac-
tualisation des prévisions. Étant ∆kup

l le pas de rafraîchissement du problème du ni-
veau PLT, et ∆kup

c le pas de rafraîchissement du problème du niveau PCT, nous consi-
dérons que ∆kup

l = Nup
l ∆kl, ∆kup

c = Nup
c ∆kc, avec Nup

l ,N
up
c ∈ N∗.

De plus, chaque équipement ou sous-système présent dans le bâtiment est sym-
bolisé par l’index m ∈ M, avec M = {1, 2, ...,M} et M ∈ N∗. Dans la suite de ce
document, la présence d’un de ces index dans la représentation d’une variable indique
qu’elle est liée au pas d’échantillonnage ou à l’horizon de prédiction signalé, ou qu’elle
fait référence à(aux) l’équipement(s) ou sous-système(s) spécifié(s).

50



3.1. Formalisation mathématique du contrôleur à multi-échelle de temps

3.1.1 Niveau planification long terme

Le problème d’optimisation du niveau PLT utilise des modèles de prédiction d’état
linéaires à temps discret, pour tout sous-système m ∈M, représentés par :

xl
m,k+1 = Al

mx
l
m,k +Bl

mu
l
m,k +Dl

md
l
m,k

yl
m,k+1 = C l

mx
l
m,k+1

xl
m,0 = xl

0

(3.1)

Où xl
m,k ∈ Rnx,m représente le vecteur des variables d’état du sous-système m, ul

m,k ∈
Rnu,m le vecteur des variables d’entrée, dl

m,k ∈ Rnu,m le vecteur des perturbations,
yl
m,k ∈ Rnu,m le vecteur des variables de sortie, et xl

0 son l’état initial. Al
m ∈ Rnx,m×nx,m,

Bl
m ∈ Rnx,m×nu,m, C l

m ∈ Rny,m×nx,m, et Dl
m ∈ Rnx,m×nd,m, sont les matrices d’état, de

commande et d’observation, respectivement.

Étant donné le vecteur PrixKl le prix de l’énergie achetée du réseau public d’élec-
tricité sur l’horizon Nl, et W y

M,Kl+1
le vecteur des consignes d’opération fournies par

les habitants pour tous les systèmes m ∈ M, nous pouvons formuler le problème
d’optimisation du niveau PLT comme suit :

min
ûl
M,Kl

αJicf(ŷl
M,Kl+1,W

y
M,Kl+1) + βJeco(ûl

M,Kl
, P rixKl)

s.l.c. :
équations (3.1), ∀m ∈M
x̂l
M,Kl

∈ Sx
M

ûl
M,Kl

∈ Su
M

(3.2)

Les variables de décision du problème sont représentées par le vecteur ûM,Kl . Les
équations (3.1) sont utilisées pour prédire le comportement du système pour tout pas
d’échantillonnage k ∈ Nl. Les vecteurs de prédiction de l’état et de la sortie sont repré-
sentés par x̂l

M,Kl
et ŷl

M,Kl
, respectivement. La commande du système est optimisée en

fonction d’un critère lié au confort des habitants Jicf et d’un critère économique Jeco. Les
contraintes de puissance global et locales sur l’état et sur la commande, formalisées
à la fin du chapitre 2 (équations (2.2) et (2.3)), sont également représentées par les
ensembles Sx

M et Su
M.

L’optimisation du confort, normalement défini comme l’écart entre la consigne sou-
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Chapitre 3 – Structuration hiérarchisée

haitée par les habitants et la sortie prévue, peut également être présentée sous la
forme de contrainte (3.3).

hicf(ŷl
M,Kl+1

,W y
M,Kl+1

, εM,Kl+1) ≤ 0 (3.3)

L’introduction de la variable de εM,Kl+1 permet de relaxer une contrainte dure du type
h
′

icf(ŷl
M,Kl+1

,W y
M,Kl+1

) ≤ 0 pour augmenter les degrés de liberté du contrôleur. Dans
ce cas, le vecteur des variables de relaxation εM,Kl+1 est également une variable de
décision du problème d’optimisation.

Une fois le problème d’optimisation économique du niveau PLT résolu pour l’instant
de temps courant k = kl, la solution trouvée û∗M,Kl

est utilisée pour calculer le vecteur
de prédiction de la trajectoire de sortie optimale ŷ∗M,Kl

, en passant par les équations
(3.1), et le vecteur de prédiction du profil de puissance optimale p̂∗M,Kl

. Ce dernier
est généralement proportionnel à û∗M,Kl

par le vecteur de puissances nominales des
équipements du système PM, comme indiqué par l’équation (3.4). Les vecteurs ŷ∗M,Kl

et p̂∗M,Kl
sont ensuite transmis au niveau PDR.

p̂∗M,Kl
= PMû∗M,Kl

(3.4)

3.1.2 Projection des résultats

La principale fonction du niveau PDR est de projeter les résultats optimaux calculés
par le niveau PLT, ŷ∗M,Kl

et p̂∗M,Kl
, dans une échelle de temps plus fine afin de les utiliser

dans la spécification du problème d’optimisation du niveau PCT. La formalisation du
vecteur de projection de la trajectoire de sortie Y proj

M,Kc et du vecteur de projection du
profil de consommation de puissance P proj

M,Kc s’appuie sur l’évolution du système prévue
par ŷ∗M,Kl

et p̂∗M,Kl
, respectivement.

Dans les définitions qui suivent, nous considérons que ∆kl = Ncl∆kc, avec Ncl ∈
N∗. Même si cette supposition permet de simplifier la formalisation mathématique des
vecteurs de projection, elle ne change pas le résultats des analyses réalisées au long
de ce chapitre. La correspondance temporelle entre les pas d’échantillonnage des
horizons de prédiction courants Nl et Nc est illustrée dans la figure 3.3.

Pour nous aider dans la procédure de spécification des vecteurs de projection, nous
définissons trois fonctions mathématiques de support :

Fonction 1 Étant donné un pas de temps k, tel que k ∈ Nc, la fonction C2L(k) re-
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...
kl

kl + 1 kl + 2 kl + Nl − 1

kc
kc + 1 kc + 2 kc + 3 kc + 4 kc + 5 kc + Nc − 1

∆kl ∆kl

∆kc

FIGURE 3.3 – Correspondance temporelle entre les pas d’échantillonnage des horizons
de prédiction courants Nl et Nc.

tourne le pas de temps k′ ∈ Kl correspondant, tel que :

C2L(k) = k′, avec k′∆kl ≤ k∆kc < (k′ + 1)∆kl (3.5)

La fonction C2L(k) est schématisée dans la figure 3.4. Dans l’exemple, C2L(kc) =
C2L(kc + 1) = C2L(kc + 2) = kl.

...
kl kl + 1 kl + 2 kl + Nl − 1

kc kc + 1 kc + 2 kc + 3 kc + 4 kc + 5 kc + Nc − 1

C2L(kc + i) = kl, ∀i ∈ {0, 1, 2}

FIGURE 3.4 – La fonction C2L(k) fournie le pas de temps long équivalant au pas de
temps court.

Fonction 2 Étant donné un pas de temps k, tel que k ∈ Nl, et le vecteur de l’horizon de
prédiction court courant représenté par l’index Kc, la fonction NCL(k,Kc) retourne le
nombre de pas d’échantillonnage courts de l’horizon courant Kc inclus dans l’intervalle
entre deux pas de temps longs consécutifs k et k + 1. La fonction NCL(k,Kc) est
schématisée dans la figure 3.5. Dans l’exemple, NCL(kl, Kc) = 3 et NCL(kl + 1, Kc) =
3. Afin de simplifier les notations, nous représentons NCL(k,Kc) par NCL(k).

Fonction 3 Étant donné un pas de temps k, tel que k ∈ Nl, et l’horizon de prédiction
court courant représenté par l’index Kc, la fonction E(k,Kc) retourne l’énergie déjà
consommée par le système dans les étapes de contrôle passées pendant la période
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...
kl kl + 1 kl + 2 kl + Nl − 1

kc kc + 1 kc + 2 kc + 3 kc + 4 kc + 5 kc + Nc − 1

NCL(kl) = 3 NCL(kl + 1) = 3

FIGURE 3.5 – La fonction NCS(k) donne le nombre de pas de temps courts dans
chaque intervalle de planification long k.

entre deux pas de temps longs consécutifs k et k + 1. La fonction E(k,Kc) est sché-
matisée dans la figure 3.6. Dans l’exemple, E(kl, Kc) = E1 et E(kl + 1, Kc) = 0. Afin de
simplifier les notations, nous représentons E(k,Kc) par E(k).

...
kc−1

kl kl+1 kl + 2 kl + Nl − 1

kc kc + 1 kc + 2 kc + 3 kc + 4 kc + 5 kc + Nc − 1

E(kl) = E1 E(kl + 1) = 0

E1

FIGURE 3.6 – La fonction E(k) retourne l’énergie déjà consommée par le système
pendant les pas de contrôle passées.

La définition de Y proj
M,Kc et de P proj

M,Kc prend en compte les résultats optimaux du ni-
veau PLT, ŷ∗M,Kl

et p̂∗M,Kl
, respectivement. Nous représentons par Y proj

m,kc l’élément du
vecteur Y proj

M,Kc relatif à la charge m et au pas d’échantillonnage kc. Afin de simplifier les
notations, nous proposons également d’occulter l’index m, de manière à que Y proj

m,kc soit
représenté uniquement par Y proj

kc . La même indexation est appliquée aux éléments des
vecteurs P proj

M,Kc, ŷ
∗
M,Kl

, et p̂∗M,Kl
.

Pour implémenter le vecteur de projection de la trajectoire de sortie Y proj
M,Kc, PDR

peut appliquer trois méthodes différentes :

(MY1) La procédure appliquée par la méthode MY1 pour déterminer Y proj
M,Kc est illus-

trée dans la figure 3.7a. Les valeurs de Y proj
M,Kc entre deux pas de temps longs

consécutifs sont constantes. Y proj
k , où k ∈ Nc, est défini comme suit :

Y proj
k = ŷ∗k′ , tel que k′ = C2L(k − 1) + 1 (3.6)
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P
L
T

P
C
T

(c)

......

P
L
T

(a) (b)

... ...... ...

P
C
T

kl
kl + 1 kl + 2 kl + 3 kl + 4

kl + 5 kl + 6 kl + 7

kc + 1 kc + Ncl

kc + 1

kc + 1

kc + Ncl

kc + Ncl

ŷ∗

kl+1

ŷ∗

kl+2

ŷ∗

kl+3

ŷ∗

kl+4

ŷ∗

kl+5

ŷ∗

kl+6

ŷ∗

kl+7

Y
Proj

kc+1
Y

Proj
kc+Nlc

Y
Proj

kc+1

Y
Proj

kc+1

Y
Proj

kc+Nlc

Y
Proj

kc+Nlc

FIGURE 3.7 – Définition du vecteur de projection de la trajectoire de sortie Y proj
M,Kc avec

l’application des méthodes MY1 (a), MY2 (b) et MY3 (c), respectivement.

Une approche similaire pour définir la projection de la sortie est présentée dans
[67].

(MY2) La procédure appliquée par la méthode MY2 pour déterminer Y proj
M,Kc est illus-

trée dans la figure 3.7b. Les valeurs de Y proj
M,Kc entre deux pas de temps longs

consécutifs sont constantes. Y proj
k , où k ∈ Nc, est défini comme suit :

Y proj
k = ŷ∗k′ , tel que k′ = C2L(k) (3.7)
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(MY3) La procédure appliquée par la méthode MY3 pour déterminer Y proj
M,Kc est illus-

trée dans la figure 3.7c. Les valeurs de Y proj
M,Kc sont obtenues par interpolation

linéaire de Y ∗(Kl). Étant Interpol la fonction d’interpolation linéaire, Y proj
k , où

k ∈ Nc, est défini comme suit :

Y proj
k = Interpol(ŷ∗k′ , ŷ∗k′+1), tel que k′ = C2L(k) (3.8)

Une approche similaire pour définir définir la projection de la sortie est présen-
tée dans [14].

P
L
T

P
C
T

(a) (b)

... ...... ...

kl
kl + 1 kl + 2 kl + 3 kl + 4

kc + 1 kc + Ncl kc + 1 kc + Ncl

p̂∗

kl+1

p̂∗

kl+2

p̂∗

kl+3

p̂∗

kl+4

P
Proj
kc+1

P
Proj
kc+Nlc

P
Proj
kc+1

E(C2L(kl + 2))

FIGURE 3.8 – Définition du vecteur de projection du profil de consommation de puis-
sance P proj

M,Kc avec l’application des méthodes MP1 (a) et MP2 (b) respectivement.

Pour implémenter le vecteur de projection du profil de consommation de puissance
P proj
M,Kc, PDR peut appliquer deux méthodes différentes :

(MP1) La procédure appliquée par la méthode MP1 pour déterminer P proj
M,Kc est illus-

trée dans la figure 3.8a. Les valeurs de P proj
M,Kc entre deux pas de temps longs

consécutifs sont constantes. P proj
k , où k ∈ Nc, est défini comme suit :

P proj
k = p̂∗k′ , tel que k′ = C2L(k) (3.9)

Une approche similaire pour définir la projection du profil de consommation de
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puissance est présentée [118]. La procédure est illustrée dans la figure 3.8a.

(MP2) La procédure appliquée par la méthode MP2 pour déterminer P proj
M,Kc est illustrée

dans la figure 3.8b. Les valeurs de P proj
M,Kc entre deux pas de de temps longs

consécutifs sont mis à jour à chaque pas de contrôle appliqué pour déduire
l’énergie déjà consommée par le système dans les pas de contrôle précédents.
Ainsi, la valeur de P proj

k indique la puissance moyenne encore disponible pour
la période entre deux pas de temps longs consécutifs C2L(k) et C2L(k) + 1, où
k ∈ Nc. P

proj
k est défini comme suit :

P proj
k = p̂∗k′Ncl − E(k′)

NCL(k′) , tel que k′ = C2L(k) (3.10)

Une approche similaire pour définir la projection du profil de consommation de
puissance est présentée dans [67] et dans [72]. La procédure est illustrée dans
la figure 3.8b.

3.1.3 Niveau planification court terme

Le problème d’optimisation du niveau PCT utilise des modèles de prédiction d’état
linéaires à temps discret, pour tout m ∈M, représentés par :

xc
m,k+1 = Ac

mx
c
m,k +Bc

mu
c
m,k +Dc

md
c
m,k

yc
m,k = Cc

mx
c
m,k

xc
m,0 = xc

0

(3.11)

Où xc
m,k ∈ Rnx,m est le vecteur des variables d’état du sous-système m, uc

m,k ∈ Rnu,m

le vecteur des variables d’entrée, dc
m,k ∈ Rnu,m le vecteur des perturbations, yc

m,k ∈
Rnu,m le vecteur des variables de sortie, et xc

0 son état initial. Ac
m ∈ Rnx,m×nx,m , Bc

m ∈
Rnx,m×nu,m, Cc

m ∈ Rny,m×nx,m, etDc
m ∈ Rnx,m×nd,m, sont les matrices d’état, de commande

et d’observation, respectivement.

Le niveau PCT met en oeuvre une optimisation en boucle fermé avec un pas
d’échantillonnage réduit qui permet d’augmenter la robustesse du contrôleur en pre-
nant en compte les perturbations rapides. Cependant, à cause de son horizon de pré-
diction plus court, il n’est pas capable d’observer les évolutions du système à long
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terme. Ainsi, les résultats du niveau PLT sont une importante source de renseigne-
ments sur les tendances journalières de la consommation, de la production, et du
stockage d’électricité pour une opération optimale du système.

De ce fait, pour garantir le bon compromis entre le confort et le coût trouvé par
l’optimisation économique de PLT, le niveau PCT doit veiller à ce que le fonctionnement
du système soit le plus proche possible de celui défini par le niveau supérieur. Pour ça,
deux stratégies sont possibles :

1. Utiliser la trajectoire de température du système calculée par PLT comme une
consigne à suivre.

2. Imposer le profil de consommation d’énergie calculé par PLT.

Ainsi, étant donné le vecteur de projection de la trajectoire de la sortie Y proj
M,Kc+1 et le

vecteur de projection du profil de consommation de puissance P proj
M,Kc définis par PDR,

nous pouvons formuler le problème d’optimisation du niveau PCT comme il suit :

min
ûc
M,Kc

αJy(ŷc
M,Kc+1, Y

proj
M,Kc+1) + βJp(p̂c

M,Kc , P
proj
M,Kc)

s.l.c. :
équations 3.11, ∀m ∈M
x̂c
M,Kc ∈ S

x
M,Kc

ûc
M,Kc ∈ S

u
M,Kc

(3.12)

Les variables de décision du problème d’optimisation sont représentées par le vec-
teur ûc

M,Kl
. Les équations (3.11) sont utilisées pour prédire le comportement du sys-

tème pour tout pas d’échantillonnage k ∈ Nc. Les vecteurs de prédiction de l’état, de la
sortie, et du profil de consommation de puissance sont représentés par x̂c

M,Kc, ŷ
c
M,Kc,

p̂cM,Kc = PMûcM,Kc respectivement. Les contraintes sur l’état et sur la commande, for-
malisées à la fin du chapitre 2 (équations (2.2) et (2.3)), sont également représentées
par les ensembles Sx

M,Kc et Su
M,Kc.

La commande est optimisée en fonction de l’écart entre le comportement prévu du
système et les vecteurs de projection de la sortie Y proj

M,Kc+1 et du profil de puissance
P proj
M,Kc. Dans certains cas, ce dernier peut également être proposé sous forme de
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contrainte (3.13).

hp(p̂c
M,Kc , P

proj
M,Kc , λM,Kc) ≤ 0 (3.13)

Tout comme la contrainte hicf , appliquée au problème d’optimisation du niveau PLT,
la relaxation de hp est réalisée par l’introduction du vecteur λM,Kc. Dans la formulation
de cette contrainte, P proj

M,Kc peut être utilisé de deux manières différentes :

1. Comme un seuil de puissance instantanée à respecter à chaque pas d’échan-
tillonnage court.

2. Comme un seuil de puissance moyenne référent à tous les pas d’échantillonnage
courts inclus dans l’intervalle de chaque pas d’échantillonnage long.

Dans le deuxième cas, toute consommation de puissance prévue p̂c
m,k, k ∈ Nc, m ∈M

qui correspond à la même tranche de temps du pas d’échantillonnage long C2L(k),
est ajoutée et divisée par le nombre de pas d’échantillonnage NCS(k) inclus dans
l’horizon de prédiction courant. La procédure, illustrée dans la figure 3.9, nous permet
de moyenner la puissance prévue sur l’intervalle ∆kl des pas d’échantillonnage longs
k ∈ Nl pour formaliser une contrainte de puissance hp moyenne.

...
kc−1

kl kl+1 kl + 2 kl + Nl − 1

kc kc + 1 kc + 2 kc + 3 kc + 4 kc + 5 kc + Nc − 1

NCS(kl) = 3

p̂c

kc

p̂c

kc+1 p̂c

kc+2

¯̂pc

m,k =
p̂c

kc

+ p̂c

kc+1 + p̂c

kc+2

NCS(kl)

FIGURE 3.9 – Calcul de la variable moyennée ¯̂pc
m,k.

La variable moyennée ¯̂pc
m,k, k ∈ Nc, m ∈M est définie dans les équations (3.14).


¯̂pc
m,k =

i∈I∑
p̂c
m,i

NCL(k′) , k ∈ Nc

I = {k ∈ Nc, C2L(k) = k′}, k′ ∈ Nl

(3.14)
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3.2 Analyse comparative des différentes configurations

du contrôleur à multi-échelle de temps

Une fois la formalisation mathématique des configurations possibles du contrôleur
à multi-échelle de temps définie, nous cherchons à comparer les différentes manières
de spécifier le critère et les contraintes du problème d’optimisation du niveau PCT, ainsi
que les stratégies utilisées pour projeter les résultats du niveau PLT dans l’échelle de
temps du niveau PCT.

Pour confronter les différentes configurations, nous définissons un cas d’étude et
nous introduisons quatre indicateurs de performance, qui seront présentés dans les
sous-chapitres qui suivent.

3.2.1 Définition du cas d’étude

Considérons une installation composée d’une pièce monozone équipée d’un radia-
teur électrique. L’objectif du contrôleur est de réguler la température interne de la pièce
en prenant en compte les conditions météorologiques et les consignes fixées par les
habitants.

Le pas de temps de la simulation est représenté par ∆ks et son index par k ∈
Ns = {ks, ks, ks + 1, ..., ks + Ns − 1}. Dans le cas d’étude présenté, le contrôleur gère
seulement une charge. Ainsi, par simplicité, nous faisons abstraction de l’index m dans
la représentation des variables.

Modèle de prédiction

Pour prédire le comportement du système étudié, nous proposons de modéliser la
dynamique thermique de l’enveloppe de la pièce par un modèle linéaire de deuxième
ordre équivalent au circuit électrique schématisé dans la figure 3.10. Cint et Cmas sont
les capacités calorifiques de l’air intérieur et de la masse des parois de la salle. Rint,
Rfen, et Rext sont respectivement les résistances thermiques entre l’air intérieur et la
surface intérieure du mur, entre l’air intérieur et l’air extérieur par les fenêtres, et entre
l’air extérieur et la surface extérieure du mur.

Le modèle présente deux constantes de temps principales : une plus faible qui
détermine la dynamique de la température de l’air intérieur T int, et une autre plus élevé
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FIGURE 3.10 – Modèle thermique 3R-2C de la pièce étudiée.

associé à la température moyenne des parois Tmas. Ces variables sont linéairement
influencées par la température de l’air extérieur T ext et le rayonnement solaire directe
Isol. Les vecteurs des variables de sortie, d’état, et des perturbations du système sont
décrits respectivement par :

yk =
[
T int
k

]
xk =

 T int
k

Tmas
k

 dk =
Isol

k

T ext
k

 (3.15)

Nous considérons également que l’appareil de chauffage est une source de puis-
sance par effet Joule et que sa commande est normalisée par la variable d’entrée
continue uk. Étant pm la puissance nominale de l’équipement, la puissance d’alimenta-
tion à l’instant k est donnée par :  pchf

k = pmuk

uk ∈ [0, 1]
(3.16)

Ainsi, la fonction d’état en temps discret du modèle thermique du système est telle
que :  xk+1 = Achfxk +Bchfuk +Dchfdk

yk = Cchfxk
(3.17)
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Paramètre Valeur

Cint 1, 4x104J/K
Cmas 2, 8x104J/K
Rint 6.9x10−4K/W
Rfen 1, 4x10−3K/W
Rext 1, 4x10−4K/W
pm 2kW

TABLE 3.1 – Paramètres du modèle de l’enveloppe de la pièce.

Où :

Achf =


−

1
CintRfen

−
1

CintRint

1
CintRint

1
CmasRint −

1
CmasRext −

1
CmasRint

 Bchf =


pm

Cint

0



Dchf =


0

1
CintRfen

1
Cmas

1
CmasRext

 Cchf =
[
1 0

]
(3.18)

Dans les simulations présentées, le modèle de simulation du système est considéré
comme étant le même que le modèle de prédiction du contrôleur. Les paramètres de
ce modèle sont définis dans le tableau 3.1.

Occupation et bornes de température de confort

Nous considérons que l’occupation de la pièce est intermittente et que les périodes
de présence et d’absence des habitants pendant l’horizon de prédiction sont décrites
par le vecteur d’occupation : OcpKl

pour le niveau PLT et OcpKc
pour le niveau PCT.

Chaque élément Ocpk du vecteur d’occupation est défini comme :

Ocpk =

 1, occupation
, ∀k ∈ Kc ou ∀k ∈ Kl }.

0, inoccupation
(3.19)

Dans les simulations qui suivent, nous considérons que les changements d’occupation
sont programmés par des tranches d’heure correspondants au pas d’échantillonnage
du niveau PLT ∆kl. L’évolution de l’occupation au long de la journée simulée est illus-
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trée dans la figure 3.11.
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FIGURE 3.11 – Occupation de la pièce pour la journée simulée.

La température intérieure à l’instant k est limitée par des bornes de confort fixées
par les habitants, tel que :

T int
mink
≤ T int

k ≤ T int
maxk

(3.20)

Ces bornes sont variables selon les périodes d’occupation :

T int
mink

=

 18°C , si Ocpk = 0
20°C , si Ocpk = 1

(3.21)

T int
maxk

=

 26°C , si Ocpk = 0
23°C , si Ocpk = 1

(3.22)

Prix de l’électricité et conditions météorologiques

Dans les simulations réalisées, nous considérerons que le prix en [e/ kWh] de
l’énergie achetée directement du réseau public d’électricité est variable au cours de la
journée. Il est supposé communiqué par le fournisseur un jour à l’avance au moyen
du vecteur PrixKl. L’évolution du prix de l’électricité au long de la journée simulée est
illustré dans la figure 3.12.

Les prévisions pour la température extérieure T ext et le rayonnement solaire Isol

sont également connues pour les prochaines 24 heures à chaque pas d’optimisation.
Vu qu’elles changent en fonction des simulations proposées, elles seront définies dans
la suite du chapitre.
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FIGURE 3.12 – Évolution du prix du kWh acheté du réseau public d’électricité pour la
journée simulée.

3.2.2 Paramétrage du contrôleur

Niveau PLT

Le problème d’optimisation du niveau PLT est défini selon les équations (3.2) et
(3.3), où α = β = 1, ∆hl = 24h et ∆kl = 2h. Dans ce cas, l’inconfort est formalisée
sous la forme de la contrainte hicf (3.3) relaxée par les variables εk.

Les critères linéaires des équations du problème d’optimisation résultant sont défi-
nis par les équations (3.23). 

Jicf = ∑
k∈Kl

αoccup
k εk

Jeco = ∑
k∈Kl

pmû
l
kPrixk

(3.23)

La pondération du critère d’inconfort αoccup
k varie selon l’occupation de manière à

renforcer le respect des bornes de consigne quand les habitants sont présents et aug-
menter les degrés de liberté du système pendant les périodes d’absence :

αoccup
k =

 10 , si Ocpk = 1
1 , si Ocpk = 0

(3.24)

La contrainte de température hicf est définie par l’erreur entre les bornes de consigne
des habitants et la température prévue, tel que :

hicf =


T int

mink+1
− εmin

k ≤ ŷl
k+1 ≤ T int

mink+1
+ εmax

k , ∀k ∈ Kl
εk = εmin

k + εmax
k

εmin
k , εmax

k ≥ 0
(3.25)

64



3.2. Analyse comparative des différentes configurations du contrôleur à multi-échelle de temps

Nous considérons également que le problème d’optimisation du niveau PLT n’est
résolu qu’une seule fois au début de chaque journée simulé, tel que ∆kup

l = 24h.

Niveau PCT

Le problème d’optimisation du niveau PCT est formalisé selon les équations 3.12,
où ∆hc = 2h et ∆tc = 10min. Le critère Jy est défini comme la valeur absolue de l’erreur
entre la trajectoire de référence donnée par le vecteur de projection de température et
les prédictions de la sortie :

Jy = ∑
k∈Nc

αoccup
k |ŷc

k+1 − Y
proj
k+1 | (3.26)

Deux formulations possibles pour la contrainte hp sont proposées : une basée sur
la puissance instantanée et une autre sur la puissance moyenne.

Dans le premier cas :

hp =
{
p̂c
k − P

proj
k ≤ λk, ∀k ∈ Kc (3.27)

Dans le deuxième cas :

hp =
{

¯̂pc
k − P

proj
k ≤ λk, ∀k ∈ Kc (3.28)

Les vecteur moyenné ¯̂pc
k est calculé selon les équations (3.14).

3.2.3 Indicateurs de performance

Pour comparer les configurations étudiées, quatre indicateurs de performance sont
pris en compte :

1. L’indice qui mesure la consommation énergétique du système en [kWh] pendant
la période de simulation :

Iconso
total = ∑

k∈Ns

∆kspmuk (3.29)

2. L’indice qui mesure le coût de la consommation d’énergie en [e] pendant la pé-
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riode de simulation :

Ieco = ∑
k∈Ns

Prixk∆kspmuk (3.30)

3. L’indice qui mesure erreur moyenne de la sortie réelle du système yk+1 par rap-
port à la sortie calculée comme optimale par le niveau PLT ŷ∗k+1, pour tout pas
d’échantillonage de la simulation correspondent au pas d’échantillonage du ni-
veau PLT k ∈ Nl :

Ie-y
moy = ∑

k∈Nl

|yk+1 − ŷ∗k+1|
Ns

(3.31)

L’écart type de cette même erreur est représenté par Ie-y
ect .

4. L’indice qui mesure erreur moyenne de l’énergie consommée par le système ek à
chaque pas d’échantillonage long ∆Kl par rapport à la énergie calculée comme
optimale par le niveau PLT ê∗k+1 :

Ie-p
moy = ∑

k∈Nl

|ek − ê∗k|
Ns

(3.32)

L’écart type de cette même erreur est représenté par Ie-y
ect .

Les indicateurs de performance sont calculés à la fin de la simulation pour chaque
pas de temps discret de ∆ks, correspondant à ∆kc, et sur une période de simulation
correspondante à ∆hl. Ainsi, ∆ks = 10min, ∆hs = 24h, et Ns = ∆hs

∆ks
.

3.2.4 Résultats de l’étude

Pour étudier les différentes stratégies utilisées pour projeter les résultats de l’op-
timisation long terme sur l’échelle de temps lente du niveau PCT, nous proposons
cinq formulations distinctes de contrôleurs, définies dans le tableau 3.2. La première
colonne du tableau indique l’abréviation qui identifie la formulation, la deuxième et la
troisième, la stratégie de projection utilisée pour calculer Y proj

Kc+1 et P proj
Kc , et la quatrième

la contrainte hp (3.13) employée pour le problème d’optimisation du niveau PCT.
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Formulation
Stratégie de
projection de

la sortie

Stratégie de
projection de
la puissance

Contrainte hp du niveau PCT

F1 MY1 -
-F2 MY2 -

F3 MY3 -

F4 MY3 MP1 Puissance instantanée, eq. (3.27)
F5 MY3 MP2 Puissance moyenne, eq. (3.28)

TABLE 3.2 – Description des différentes formulations implémentées pour la projection
des résultats.

Comparaison des méthodes de projection de la sortie avec les formulations F1,
F2, et F3

Pour mettre en évidence les effets de la projection de la sortie, nous allons d’abord
considérer que les perturbations sont constantes tout au long de la journée, de manière
à ce que Isol

k = 6°C et T ext
k = 0W/m2 pour tous les k ∈ Nl ∪ Nc. Dans ces conditions,

même si la résolution temporelle du niveau PLT n’est pas idéale à cause de son pas
d’échantillonnage long, aucune information n’est perdue vu que la trajectoire des per-
turbations est constante. En d’autres termes, le comportement du système est prévu
sans erreur par les deux niveaux d’optimisation.

La figure 3.13 illustre la projection de la trajectoire de température optimale prévue
par le niveau PLT, représentée par ŷ∗Kl+1, selon les trois stratégies MY1, MY2 et MY3
décrites dans la section 3.1.2. Les vecteurs de projection des formulations F1, F2 et
F3, représentés respectivement par Y 1proj

Kc+1, Y 2proj
Kc+1 et Y 3proj

Kc+1, sont utilisés dans le
critère linéaire 3.26 du problème d’optimisation du niveau PCT comme la consigne de
température à suivre. Dans ce cas, seule la contrainte de puissance locale relative
aux limites d’alimentation de l’équipement, représentée par les équations 3.16, est
employée.

Les résultats de l’optimisation du niveau PCT avec l’application des formulations
F1, F2, et F3 sont exposés dans la figure 3.14. La trajectoire de la température de la
pièce est représentée dans le premier graphe et le profil de consommation énergétique
du système de chauffage dans le deuxième. La température ŷ∗Kl+1 et la consommation
énergétique ê∗Kl

calculées comme optimales par le niveau PLT sont indiquées en ma-
genta. L’évolution de la température réelle de la pièce est donnée par yKc+1 avec l’index
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ŷ∗

Kl+1

Y 1
proj
Kc+1

Y 2
proj
Kc+1

Y 3
proj
Kc+1

FIGURE 3.13 – Projection de la trajectoire de sortie optimale du niveau PLT selon les
stratégies MY1, MY2 et MY3.

correspondent à la formulation utilisée, i.e. y1Kc+1 pour la formulation F1. La même in-
dexation est utilisée pour indiquer la consommation énergétique réelle du système eKl

pour chaque pas de temps long et le profil de la consommation de puissance pKc. Le
tableau 3.3 compare la performance des trois formulations par rapport aux indicateurs
définis dans le sous-chapitre 3.2.3.

Nous remarquons que la formulation F1, en bleu, tend à anticiper l’action de contrôle
pour atteindre la température désirée le plus rapidement possible. Ce comportement
est expliqué par le profil de la projection de la sortie Y 1proj

Kc+1 qui opère les change-

Formu-
lation Ie−y

moy [°C] Ie−y
ect [°C] Ie−p

moy [kWh] Ie−p
ect [kWh] Iconso

total [kWh] Ieco [e]

F1 1,75 2,81 0,28 0,38 12,08 1,30
F2 3,41 3,64 0,65 0,57 12,49 1,61
F3 0,08 0,18 0,03 0,03 12,28 1,24

TABLE 3.3 – Résultats comparatifs pour les formulations F1, F2, et F3.
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FIGURE 3.14 – Comparaison de la trajectoire de température de la pièce, de la consom-
mation énergétique pour chaque pas d’échantillonnage long et les appels de puissance
du système de chauffage avec l’application des contrôleurs F1, F2 et F3.

ments de consignes prévus par PLT en anticipation. A l’opposé, la formulation F2, en
vert, a tendance à retarder la commande. Dans les deux cas, cela cause un décalage
important entre l’énergie calculée comme optimale par PLT ê∗Kl

pour les intervalles cor-
respondants aux pas d’échantillonnage longs et l’énergie réellement consommée par
le système e1Kl et e2Kl . Plus l’amplitude du changement de la température de consigne
entre deux pas consécutifs de ŷ∗Kl+1 est grande, plus cet écart est important.

Nous observons également qu’à cause de la réduction du pas d’échantillonnage
occasionnée par la projection de ŷ∗Kl+1, les changements de température de référence
calculés par le niveau PLT sont imposés au problème du niveau PCT sur des intervalles
de temps plus courts. Ainsi, quand les formulations F1 et F2 sont utilisées, le contrôleur
doit réaliser sur la période d’un pas d’échantillonnage court ∆kc le changement de
température prévue par PLT pour toute la période d’un pas d’échantillonnage long ∆kl,
voir figure 3.13. Cela entraîne des appels de puissance p1Kc et p2Kc plus oscillants.

Avec la formalisation F3, en rouge, les changements des points de référence à
l’échelle de temps rapide sont effectués graduellement entre deux pas d’échantillon-
nage longs, voir figure 3.13. Cette trajectoire de consigne Y 3proj

Kc+1 plus lisse réduit
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l’écart entre la puissance minimale et maximale appelée sur l’intervalle correspon-
dant au pas d’échantillonnage long parce que le système de chauffage a tendance à
dépenser l’énergie progressivement. Par conséquent, les appels de puissance p3Kc et
l’énergie réellement consommée à chaque pas long e3Kl sont très proches des prévi-
sions du niveau PLT p̂∗Kc et ê∗Kl

, respectivement. L’indice Ie−p
moy du tableau 3.3 confirme

que l’écart énergétique moyen de la formulation F3 est environ dix fois plus petit que
pour la formulation F1, et vingt fois plus petit que pour la formulation F2.

Pour les trois formulations, la consommation d’énergie dans l’ensemble de la pé-
riode de simulation Iconso

total est très proche des 12,09kWh attendus par le niveau PLT.
Cependant, le coût final de la commande varie du fait que pour F1 et F2 les appels
de puissance ne sont pas forcement faits aux moments prévus par l’optimisation éco-
nomique de PLT. L’indice Ieco du tableau 3.3 confirme que le prix payé par l’utilisateur
quand la formulation F3 est utilisé est d’environ 5% et 30% moins cher que pour les
formulations F1 et F2, respectivement.

Par rapport à l’erreur entre la température calculée comme optimale par PLT ŷ∗kl+1

et la température réelle du système ykl+1, F1 et F2 présentent des indices Ie−y
moy et Ie−y

ect

nettement moins performants que F3. Comme nous avons pu constaté, la projection
de ŷ∗kl+1 avec ces deux formulations produit des "échelons" de température bien définis
dans le vecteur de projection Y proj

Kc+1. Toutefois, le temps nécessaire pour remonter et
redescendre la température à chaque changement de "échelon" est directement dé-
pendant de la puissance maximale du poste de chauffage et de l’inertie thermique de
la pièce. Par conséquent, pour compenser cette limitation du système, l’aspect prédic-
tif du contrôleur imprime une trajectoire de température qui est, à plusieurs reprises,
en retard au début d’un nouvel échelon de consigne et en anticipation à sa fin. Ce
comportement est indiqué dans les graphes de la figure 3.15.

De manière générale, les résultats de la simulation ont montré que la formalisation
F3 a de meilleures performances non seulement en ce qui concerne le suivi de la tra-
jectoire de sortie mais aussi par rapport aux appels de puissance et le coût final de
la consommation d’énergie prévus par PLT. Ces bons résultats peuvent être expliqués
par le fait que la stratégie de projection MY3 définit un profil de consigne qui s’ap-
proche le plus de la probable évolution de la température si la puissance p̂∗kl

, calculée
comme optimale par le niveau PLT, était appliquée au système à chaque intervalle
d’échantillonnage long.
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FIGURE 3.15 – Trajectoire de suivi de la température consigne avec l’application des
formulations F1 et F2.

Comportement de F3 avec perturbations

L’application de la commande prédictive est particulièrement intéressante grâce à
sa capacité à inclure les perturbations mesurées dans le processus de régulation.
Dans le scénario étudié, par exemple, les conditions météorologiques sont directement
considérées dans le modèle employé par le contrôleur pour anticiper la future évolution
du système. Par conséquent, la pertinence de la commande calculée dépend en partie
de la fiabilité et de la précision des prévisions utilisées.

La grande majorité des services météorologiques disponibles au particuliers re-
posent sur des prévisions à des grilles de temps à l’échelle de l’heure. La qualité des
prévisions numériques est variable selon le paramètre considéré (température, pluvio-
métrie, ensoleillent) et l’horizon de la prévision. Aux échéances courtes, jusqu’à 24h,
une bonne prévision de température est généralement définie par une erreur inférieure
à quelques dégrées [25].

Cependant, des phénomènes perturbateurs, tels que des intempéries ou une simple
couverture nuageuse peuvent susciter localement de changements brusques. Contrai-
rement aux dynamiques périodiques (coucher et lever du soleil, saisons, etc.), ces fluc-
tuations sont difficilement prévisibles. Même si nous étions capables de les anticiper
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à la perfection, l’échelle de temps du contrôleur doit être suffisamment fine pour les
prendre en compte. Cela n’est pas toujours compatible avec les stratégies à multi-
échelle de temps puisque, par conception, les niveaux supérieurs d’optimisation ne
sont pas sensibles aux évolutions rapides.

Pour étudier la robustesse du contrôleur à multi-échelle de temps en présence de
perturbations, nous considérons que la grille la plus fine de prédiction de la tempéra-
ture extérieure disponible est égale à 1h. Ainsi, même si le pas d’échantillonnage du
niveau PCT est plus petit, la température prédite reste constante durant tout intervalle
temporel de la grille de prédiction.
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FIGURE 3.16 – Représentation graphique des prédictions de la température extérieure
pour les niveaux PLT et PCT.

Dans les simulations suivantes, nous appliquons la formulation F3 pour gérer le
système de chauffage. L’évolution de la température extérieure réelle est donné par
T ext, indiquée dans la figure 3.16 en noir. Les températures extérieures prévues par le
niveau PLT T ext-pred

kl+1 et par le niveau PCT T ext-pred
kc+1 sont également présentées en bleu et

en cyan. En prenant les données de prédiction de T ext-pred
kl+1 et T ext-pred

kc+1 comme référence,
nous introduisons des erreurs constantes de +2°C et de −2°C pour tout l’intervalle de
simulation. Dans le premier cas, les prédictions des niveaux PLT et PCT, illustrées par
les courbes en rouge et en magenta, anticipent la température extérieure plus chaude
qu’en réalité, dans le deuxième cas, représentées en vert et jeune, plus froide.

Les résultats des simulations avec la prédiction de référence et les prédictions biai-
sées sont exposées dans la figure 3.17 et dans le tableau 3.4. Dans le premier graphe
de la figure 3.17, nous représentons en magenta la trajectoire de la température calcu-
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lée par PLT y∗kl+1 et la température réelle de la pièce y3kc+1 avec l’utilisation des prédic-
tions de référence T ext-pred

kl+1 et T ext-pred
kc+1 , respectivement. Dans le deuxième graphe, éga-

lement en magenta, nous représentons la consommation énergétique calculée comme
optimale par le niveau PLT pour chaque pas d’échantillonnage long e∗kl

, la consomma-
tion énergétique réelle e3kl , et les appels de puissance du système p3kc. Ces mêmes
variables sont indiquées en bleu et en rouge avec les index +2 ou −2 quand elles
concernent les prédictions T ext-pred

kl+1 + 2 et T ext-pred
kl+1 − 2, respectivement.
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ŷ
∗+2

Kl+1

y3
+2

Kc+1

ŷ
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FIGURE 3.17 – Comparaison de la trajectoire de température de la pièce, de la consom-
mation énergétique pour chaque pas d’échantillonnage long, et des appels de puis-
sance du système de chauffage pour le contrôleur F3 avec des erreurs de prédiction.

L’optimisation en boucle fermée du niveau PCT permet de mettre à jour les états
courants du système en présence des erreurs de prédiction et de répéter les calculs
sur un horizon glissant pour ajuster la sortie. Cependant, l’optimisation de PLT est réa-
lisée en boucle ouverte au début de la journée simulée. Dans le cas des prédictions
T ext-pred
kl+1 + 2 et T ext-pred

kc+1 + 2, pour compenser l’erreur de +2°C et suivre le profil de la tem-
pérature intérieure calculée par le niveau PLT, le contrôleur PCT doit consommer plus
d’énergie pour chauffer la pièce vu que la température extérieure est plus froide que
prévue, voir indice Iconso

total du tableau 3.4. Dans certains pas d’échantillonnage longs,
l’énergie consommée est limitée par la puissance nominale du système de chauffage,
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Erreur
de pré-
diction

Ie−y
moy [°C] Ie−y

ect [°C] Ie−p
moy [kWh] I

ep
ect [kWh] Iconso

total [kWh] Ieco [e]

0 0,11 0,17 0,02 0,04 11,75 1,24
+2 0,43 0,74 0,39 0,16 11,74 1,37
-2 1,52 2,10 0,35 0.31 12,42 1,30

TABLE 3.4 – Comparaison des indexes de performance de F3 avec les prédictions
T ext-pred
kl+1 , T ext-pred

kl+1 + 2, et T ext-pred
kl+1 − 2, respectivement.

forçant le contrôleur à consommer ultérieurement pendant de périodes plus chers.
Ainsi, le prix payé par l’utilisateur Ieco est 10% plus cher même si la consommation
globale Iconso

total est très similaire à celle de la prédiction de référence. L’indice d’inconfort
moyen Ie−y

moy et l’écart énergétique moyen Ie−p
moy sont également quatre fois plus grands.

De manière analogue, l’indice d’inconfort moyen Ie−y
moy et de l’écart énergétique

moyen Ie−p
moy avec l’erreur de prédiction de −2°C sont respectivement quatorze et dix-

huit fois plus importants qu’avec la prédiction de référence. La consommation globale
Iconso

total et le prix Ieco sont aussi plus élevés de respectivement de 6% et 5%. Ces derniers
résultats peuvent surprendre une fois que la température extérieure est plus chaude
que prévue et que, par conséquent, moins de déperditions thermiques sont éprouvées.
En réalité, à cause de la prédiction erronée des perturbations, l’optimisation du niveau
PLT accentue la surchauffe du système pendant les périodes moins coûteuses pour
stocker au maximum d’énergie thermique dans la coque du bâtiment et compenser les
déperditions des périodes suivantes. Comme l’optimisation du niveau PCT se sert de
l’erreur de la température intérieure comme critère de minimisation, il cherche à at-
tendre des températures de surchauffe qui sont plus hautes que nécessaires, résultant
en une consommation non optimale.

Comparaison des méthodes de projection de la puissance

Comme expliqué auparavant, minimiser le coût de la consommation ne signifie pas
forcement minimiser la consommation en soi, mais plutôt réaliser des appels de puis-
sance au bon moment de la journée en prenant en compte le prix de l’énergie. Ainsi,
au delà de reproduire une répartition de puissance qui respecte la contrainte globale
partagée entre toutes les charges du bâtiment, le profil de consommation calculé par
PLT est également une source d’information importante sur l’évolution à long terme
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des échanges énergétiques du système.
Dans certaines applications, il est intéressant que l’optimisation du niveau PCT soit

capable de respecter au mieux l’énergie, ou la puissance, calculée comme optimale
par PLT pour chaque pas d’échantillonnage long. Ayant cela en vue, nous proposons
d’étudier les méthodes de projection du profil de consommation P proj

Kc , et les différentes
manières de l’incorporer au problème d’optimisation de court terme.

Ajout des contraintes de puissance avec les formulations F4 et F5

Dans le cas d’étude présenté, le gestionnaire est utilisé pour commander un poste
de chauffage, mais souvent, l’objectif est de contrôler l’ensemble de charges qui com-
posent le bâtiment. Ainsi, comme nous verrons dans le chapitre 4, que ce soit pour des
questions de vie privée, de l’organisation spatiale des appareils, ou simplement pour
diminuer les temps calculs, le problème d’optimisation du niveau PCT est fréquemment
construit de manière distribuée ou décentralisée. Dans ce cas, le niveau PCT peut uti-
liser la répartition de puissance réalisée par PLT comme une contrainte pour garantir
que la consommation instantanée de l’ensemble des charges ne dépasse pas la limite
imposée sans nécessairement partager d’information entre les contrôleurs locaux.

Pour les formulations F5 et F6, la projection du profil de consommation de puis-
sance calculé par PLT sera utilisée comme une contrainte explicite du problème d’opti-
misation du niveau PCT. Pour F4, la commande en puissance appliquée à chaque pas
d’échantillonnage court est limitée par P4proj

Kc . Pour F5, c’est la puissance moyenne ap-
pelée pendant toute la période de l’horizon de prédiction court qui est contrainte par
P5proj

Kc . Les vecteurs de projection P4proj
Kc et P5proj

Kc sont calculés en utilisant les straté-
gies de projection MP1 et MP2, respectivement. Les contraintes utilisées sont repré-
sentées par les équations (3.27) et (3.28), respectivement. Les consignes de tempé-
rature sont projetées par la stratégie MY3 et l’erreur entre la trajectoire de température
référence et les prédictions de la sortie minimisée par le critère linéaire 3.26

L’intérêt de l’application de la contrainte de puissance se fait principalement en
présence de perturbations. Ainsi, le comportement des contrôleurs est analysé dans
un scénario où l’erreur de la prévision de la température extérieure est variable tout au
long de la journée. La figure 3.18 montre l’évolution de la température extérieure réelle,
la prévision de la température extérieure utilisée par le niveau PLT, et de la prévision
de la température extérieure utilisée par le niveau PCT, respectivement indiquées par
T ext-sim, T ext-pred

kl+1 , et T ext-pred
kc+1 . Les résultats des simulations de F4 et F5 sont exposés
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dans les graphes de la figure 3.19 et dans le tableau 3.5.
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FIGURE 3.18 – Évolution de la température extérieure réelle, de la prévision la tempéra-
ture extérieure utilisée par le niveau PLT, et de la prévision de la température extérieure
utilisée par le niveau PCT.
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FIGURE 3.19 – Comparaison la trajectoire de température de la pièce, de la consom-
mation énergétique pour chaque pas d’échantillonnage long et les appels de puissance
du système de chauffage avec l’application des contrôleurs F4 et F5 avec perturbation.

Nous pouvons remarquer qu’à 7h et à 18h, la température interne de la pièce est
légèrement plus élevée que la référence calculée par PLT. Ainsi, les contrôleurs ne
réalisent pas d’appel de puissance au début de l’intervalle d’échantillonnage long. Ce-
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Formu-
lation Ie−y

moy [°C] I
ey
ect [°C] Ie−p

moy [kWh] Ie−p
ect [kWh] Iconso

total [kWh] Ieco [e]

F4 0,98 0,83 0,04 0,05 11,34 1,19
F5 0,86 0,78 0,02 0,05 11,49 1,20

TABLE 3.5 – Résultats comparatifs pour les formulation F5 et F6 avec perturbations.

pendant, dans les pas de commande qui suivent, le système éprouve des tempéra-
tures externes plus froides qu’attendues par PCT. Pour compenser les déperditions
supplémentaires et empêcher que la température interne descende en dessous du
seuil minimal demandé par l’utilisateur, le système de chauffage aurait besoin de faire
des appels de puissance plus importants que ceux prévus à la fin l’intervalle échan-
tillonnage.

Dans le cas de la formulation F4, indiquée en bleu dans la figure 3.19, la contrainte
de puissance limite les appels instantanés. Si d’un côté cela empêche des pics de puis-
sance inattendus, de l’autre il augmente l’erreur de la sortie par rapport à la référence
donnée par PLT une fois que le niveau PCT n’arrive pas à utiliser toute la quantité
d’énergie prévue pour le pas long courant. Pour F5, indiquée en vert, la contrainte de
puissance moyenne est mise à jour à chaque nouvelle étape de contrôle et sa nou-
velle valeur calculée en tenant compte l’énergie encore disponible pour le reste du pas
d’échantillonnage. Ainsi, l’énergie qui n’était pas dépensée au début de l’intervalle peut
être récupérée à la fin de celui-ci.

L’intérêt de la formulation F5, est d’être capable de générer une solution optimale
qui garantit le budget énergétique défini par le PLT, sans pour autant imposer une puis-
sance constante. Cependant, un comportement particulier inhérent à cette formulation
peut être observé dans les pas d’échantillonnage longs de 10h, 11h et 20h. Le contrô-
leur dépense une grande partie de l’énergie disponible lors de sa première itération
à cause de la présence de perturbations. Par conséquent, le système n’a pas suffi-
samment d’énergie à la fin du pas d’échantillonnage correspondant, et l’erreur de la
température intérieure par rapport à la référence augmente. Ainsi, elle présente des
appels de puissance plus oscillatoires.
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3.3 Conclusion

Ce chapitre nous a permis de formaliser le contrôleur hiérarchisé à multi-échelle
de temps pour la gestion d’énergie dans les bâtiments. Dans un premier temps, nous
avons défini les trois niveaux qui composent l’architecture de contrôle : le niveau PLT,
le niveau PCT, et le niveau PDR. Le niveau supérieur du contrôleur, nommé PLT, a mit
en œuvre une optimisation économique à long terme qui a considéré les prévisions
des perturbations lentes du système, la variation du prix de l’électricité et l’occupation
le long de la journée. Le niveau inférieur, nommé PCT, a disposé d’un horizon de
prédiction plus court et d’une fréquence d’échantillonnage plus élevée de manière à
prendre en compte les perturbations rapides. Il a utilisé les résultats de PLT comme
une référence pour veiller à ce que l’opération du système soit la plus proche possible
de celle qui a été définie par l’optimisation économique de long terme. Finalement, le
niveau intermédiaire PDR a été responsable de la synchronisation des informations
échangées entre PLT et PCT à différents pas d’échantillonnage et de la projection
des résultats de basse résolution du niveau supérieur dans l’échelle de temps plus
fine du niveau inférieur. Nous avons proposé différentes méthodes pour réaliser cette
projection.

Dans un deuxième temps, pour illustrer les effets des méthodes de projection sur
la qualité de l’optimisation finale, nous avons formulé cinq contrôleurs différents. En-
suite, nous les avons appliqués à la gestion d’un système de chauffage électrique. Les
résultats des simulations ont montré que la stratégie de projection de la sortie par in-
terpolation linéaire (MY3) a de meilleures performances en ce qui concerne le suivi de
la trajectoire de sortie et le respect du coût final de la consommation d’énergie prévus
par PLT. Au niveau des stratégies de projection de la puissance, la méthode qui a four-
nie un seuil de puissance constante à respecter (MP1) a été capable de limiter les pics
de puissance instantanée, mais elle a augmentée l’erreur de la sortie par rapport à la
référence donnée par PLT. En effet, elle est particulièrement adaptée aux systèmes
qui ont des restrictions de puissance globale ou à des stratégies de délestage utilisées
pour limiter les dépassements de puissance instantanée. De son côté, la méthode qui
a déterminé un plafond de puissance moyenne (MP2) a garanti le budget calculé par
le PLT, mais a présenté des appels de puissance plus oscillatoires. Du coup, elle sera
plus indiquée pour des applications où le critère économique est prioritaire. De ma-
nière générale, chacune des méthodes a présenté des qualités et des inconvénients.
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3.3. Conclusion

Le choix de la formulation la plus appropriée dépend fortement des objectifs qui ont
été envisagés par le gestionnaire.

Ce chapitre a apporté un cadre de formalisation générique pour les contrôleurs à
multi-échelle de temps appliqués à la gestion d’énergie dans les bâtiments. La struc-
turation qui a été proposée nous a permis de comparer les différentes configurations
trouvées dans la littérature, particulièrement en ce qui concerne la manière de proje-
ter les résultats entre les niveaux d’optimisation. Grâce à ça, nous avons pu analyser
les effets des différentes configurations sur la commande finale du contrôleur, et ainsi
apporter des pistes pour la sélection des méthodes de projection les plus appropriées
en fonction de l’objectif de la gestion.
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4.1. Commande de systèmes hybrides dans le bâtiment

Le bâtiment est un système complexe constitué d’une multitude d’équipements et
de processus de nature très différente : chauffage, eau chaude sanitaire, pompes,
ventilation, machine à laver, etc. Cette hétérogénéité présente un défi important pour
les gestionnaires d’énergie une fois qu’ils doivent prendre en compte, simultanément,
les dynamiques continues et les phénomènes discrets de l’ensemble. Pour l’heure,
seules les variables continues étaient considérées dans la formalisation des exemples
proposés.

L’objectif de ce chapitre est d’étudier les effets de l’intégration des variables de com-
mande discrètes ou binaires dans le problème d’optimisation à multi-échelle de temps.
Deux principaux sujets sont abordés : (1) la relaxation et la formalisation adéquate
des contraintes de puissance globales du niveau supérieur d’optimisation, et (2) la dé-
centralisation du niveau inférieur comme moyen de limiter les efforts de calculs pour
trouver les solutions discrètes.

4.1 Commande de systèmes hybrides dans le bâtiment

Par définition, un système hybride intègre simultanément des entrées, des sorties,
des états ou des dynamiques qui sont continus et discrets. Fréquemment, il résulte
de l’utilisation d’une logique de fonctionnement à états finis pour régir des processus
physiques continus caractérisés par des équations différentielles.

Les pompes à chaleur, les réservoirs d’eau stratifiés, les vannes à commande tout-
ou-rien, par exemple, peuvent présenter plusieurs modes d’opération, i.e. charge ou
décharge, marche ou arrêt. Le comportement discontinu de ces appareils ainsi que la
présence d’interrupteurs, de relais, et de dispositifs de régulation complexes, font que
les bâtiments sont souvent classifiés comme des systèmes hybrides.

Généralement, l’utilisation de variables discrètes permet de caractériser les diffé-
rents modes de fonctionnement des appareils [112, 14], de définir les contraintes lo-
giques associées aux variables d’état du système [39], ou même de représenter la
commutation entre différentes sources d’approvisionnement (réseau électricité, pro-
duction locale, etc ) [59].

Dans la littérature, on trouve plusieurs exemples d’ouvrages qui formalisent les mé-
canismes de gestion d’énergie des bâtiments comme des problèmes combinatoires,
aussi connus sous le nom de problèmes d’optimisation discret [59, 98, 62, 113]. Le
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problème entier à horizon fini associé est généralement formulé en Programmation en
Nombre Entiers (PNE) ou en Programmation Mixte (PM).

Les auteurs de [59, 98, 62, 113] proposent des approches globales d’allocation de
ressources ou d’ordonnancement d’équipements avec une grille de temporelle d’opti-
misation unique. Cependant, en ce qui concerne la littérature des stratégies à multi-
échelle de temps, la grande majorité des travaux adressent seulement la commande
d’un sous-système particulier, i.e. HVAC, stockage thermique, etc.

Dans [39], par exemple, un MPC hiérarchisé pour la gestion d’un système HVAC
résidentiel est formulé. Les non-linéarités du problème sont introduites par la commu-
tation de cinq modes de fonctionnement différents (ventilation naturelle, chauffage mé-
canique, mode de refroidissement, charge et décharge de l’accumulateur thermique).
Le contrôleur proposé est construit sur deux niveaux : un premier qui sélectionne le
mode d’opération par pas de temps d’une heure sur un horizon de vingt-quatre heures,
et des contrôleurs de bas niveau dédiés qui optimisent le fonctionnement de chaque
mode à un pas d’échantillonnage de cinq minutes.

Les auteurs de [112] proposent une stratégie similaire pour gérer un système de
stockage thermique avec plusieurs modes de fonctionnement. Cependant, le problème
PM original, encadré par le niveau supérieur, est reformulé : plutôt que d’utiliser des
variables entières pour sélectionner le mode d’opération du système par tranche de
temps, ils calculent l’heure de début et la durée de chaque mode. Cette simplifica-
tion est possible seulement parce qu’ils considèrent que la succession des modes est
connue, ininterrompue et cyclique.

Dans [80], le modèle du bâtiment et de ses différentes zones est construit en ap-
pliquant une méthode d’approximation de systèmes non-linéaires par interpolation de
modèles locaux linéaires appelée Takagi-Sugeno Fuzzy. Un contrôleur de haut niveau
optimise le confort et l’énergie de chauffage/refroidissement pendant qu’un niveau in-
férieur minimise le coût et l’écart entre la trajectoire énergétique calculée par le niveau
supérieur et celle appliquée au système.

Ainsi, à l’égard des stratégies multi-niveau globales soumises à des contraintes
de ressources partagées entre l’ensemble de sous-systèmes du bâtiment, tel que le
contrôleur défini dans le cadre de cette thèse, l’intégration des variables de contrôle
discrètes présente encore quelques défis sous-explorés.

Le premier est lié à l’affaiblissement des restrictions d’intégralité causé par le moyen-
nage des contraintes de puissance du problème PLT. Prenons comme exemple [14],

82



4.1. Commande de systèmes hybrides dans le bâtiment

où un contrôleur hiérarchisé hybride à multi-échelle de temps est utilisé pour gérer la
globalité d’appareils pilotables d’un bâtiment résidentiel (chauffage, ECS, VEH, PV).
De manière similaire à la stratégie proposée dans le chapitre 3, les résultats de l’opti-
misation lente sont transmis au niveau le plus rapide comme des points de consigne
à suivre. Cependant, pour modéliser le fonctionnement en Marche/Arrêt des équipe-
ments, les mêmes contraintes de puissance binaires sont appliquées aux variables de
décision des problèmes de haut et de bas niveau du contrôleur. Il faut noter que dans
cette configuration, l’optimisation du niveau supérieur contraint les appareils comman-
dés en Marche/Arrêt à être allumés ou éteints à minima pendant une période équi-
valente son pas d’échantillonnage, qui est, par définition, long (habituellement entre
1 heure et 4 heures). Cela restreint considérablement les degrés de liberté du ges-
tionnaire et peut, dans certains cas, conduire à des performances d’optimisation in-
suffisantes ou à des phénomènes l’infaisabilité. De plus, comme nous le verrons dans
la suite de ce document, même si les variables décisions discrètes du problème du
niveau PLT sont relaxées, le moyennage temporel des contraintes de puissance glo-
bales réalisé par le niveau long terme du gestionnaire a des effets particuliers sur
l’enveloppe de solutions du problème. Dans certains cas, PLT peut potentiellement
établir de consignes impossibles à atteindre par le niveau PCT.

Le deuxième sujet traité est lié à l’effort de calcul pour trouver les solutions dis-
crètes. Normalement, les problèmes d’optimisation entiers ou mixtes sont classifiés
dans la littérature comme NP-complets (NP est une abréviation de Non-Déterministe
Polynomial) [115]. Même s’il est assez compliqué de prédire avec exactitude le temps
nécessaire pour les résoudre, on sait que dans le pire de cas, l’effort pour trouver la so-
lution entière augmente de façon exponentielle avec la taille des données d’entrée [44].
Pour cette raison, l’application des méthodes exactes de calcul connues (i.e. méthode
de séparation et évaluation, méthode des plans sécants, programmation dynamique)
se limite le plus souvent à des problèmes de petite dimension, avec longueur de l’hori-
zon, nombre d’états ou nombre d’entrées réduits [13]. Pour les problèmes plus grands,
des techniques de relaxation convexe [52] ou de décomposition lagrangienne [57] sont
généralement requises. Cependant, la performance de ces stratégies d’approximation
est très dépendante du problème formulé.

L’enjeu ce chapitre est d’étudier les effets de l’intégration des variables de contrôle
binaires ou entiers dans le problème d’optimisation à multi-échelle de temps, ainsi que
de définir une démarche adaptée pour la formalisation des contraintes de puissance
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du niveau PLT. De plus, pour surmonter les inconvénients liés au calcul des solutions
discrètes, nous avons proposé d’associer un problème d’optimisation relaxé centralisé
à des problèmes entiers locaux plus petits, avec application d’une procédure de coor-
dination pour garantir le respect des contraintes partagées entre les sous-systèmes.

4.2 Variables discrètes dans le problème à multi-échelle

de temps

Le contrôleur proposé dans cette thèse formalise le problème de gestion d’éner-
gie dans les bâtiments à différentes échelles de temps. Pour intégrer la commande
des systèmes hybrides, des contraintes discrètes ou binaires, représentées par (4.1),
doivent être introduites dans le problème d’optimisation formalisé dans le chapitre 3.

um,k ∈ Ud
m ,∀m ∈M (4.1)

Où Ud
m est un ensemble discret avec les possibles valeurs de la commande um,k. Pour

un pilotage en Marche/Arrêt, par exemple, Ud
m = {0, 1}.

Dans ce contexte, imaginons que la contrainte (4.1) soit appliquée directement au
problème d’optimisation du niveau PLT (Planification Long Terme), ∀k ∈ Nl. Dans la
mesure où PLT est pourvu d’une fréquence d’échantillonnage faible et d’une com-
mande um,k constante par morceaux, les appareils seraient contraints d’être allumés
ou éteints pendant des longues périodes de temps. Pour éviter ce comportement, les
contraintes (4.1) doivent être introduites seulement dans le problème d’optimisation de
court terme. De cette manière, le but principal de PLT est simplement de répartir la
puissance disponible entre l’ensemble des sous-systèmes.

Jusqu’ici, pour caractériser les problèmes de gestion d’énergie à multi-échelle de
temps nous avons considéré uniquement des systèmes où la puissance consom-
mée ou produite était représentée par des variables continues, comprises entre les
limites de puissance minimale et nominale des appareils. De ce fait, la formulation
des contraintes linéaires appliquées aux variables de décision des problèmes d’opti-
misation de haut et bas niveau étaient équivalentes, à la différence du pas de temps
employé. Cette simplification était possible grâce à la nature continue des variables de
décision.
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Cependant, dans le cas discret, une question essentielle se pose : comment tra-
duire adéquatement la contrainte de puissance globale du niveau PCT, valable pour
chaque instant k ∈ Nc, en une contrainte globale pour tout pas de temps k ∈ Nl à ap-
pliquer au problème d’optimisation PLT? Pour examiner le sujet, nous allons d’abord
étudier les problématiques générées par la formalisation classique des contraintes
de puissance globales, habituellement trouvée dans la littérature des gestionnaires
d’énergie.

4.2.1 Démonstration de la problématique d’affaiblissement des res-
trictions d’intégralité du problème du niveau PLT

Pour faciliter nos démonstrations, nous définissons deux problèmes d’optimisation
analogues aux problèmes de court et long terme du contrôleur, appelés respective-
ment, problème original et problème moyenné. L’objectif est d’utiliser les constats ac-
quis à l’aide de ces problèmes pour raisonner sur une formulation des contraintes
globales plus appropriée dans le contexte du contrôleur à multi-échelle de temps.

Définition du problème original

Le problème original P consiste à trouver dans un ensemble de solutions réali-
sables SM,N , une famille de solutions UM,N qui minimise la fonction objectif f(UM,N ) :

P : z = min{f(UM,N ) : UM,N ∈ SM,N} (4.2)

La matrice de solutions UM,N contient les variables de décision um,k associées à
toutes les charges m ∈M = {1, 2, ..,M} et aux instants de temps k ∈ N = {0, 1, ...,N−
1}, tel que :

UM,N =


u1,0 u1,1 ... u1,N−1

u2,0 u2,1 ... u2,N−1
...

...
...

...
uM,0 uM,2 ... uM,N−1

 (4.3)
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L’ensemble de solutions réalisables de P est donné par l’équation (4.4).

SM,N =
{

UM,N ∈ U : PMUM,N ≤ Pglobal
}

(4.4)

Soient pm la puissance maximale soutirée par chaque charge m, ∀m ∈ M, et pglobal

la consommation de puissance maximale autorisée pour la totalité de charges pour
tous les instants k ∈ N . Les vecteurs PM et Pglobal sont, respectivement, le vecteur
de puissance nominale des charges et le vecteur de puissance maximale globale par
instant k, tel que :

PM =
[
p1 p2 ... pM

]
Pglobal =

[
pglobal pglobal ... pglobal

]
(4.5)

L’ensemble U caractérise la nature des variables de décision du problème. Dans un
bâtiment qui dispose simultanément de charges à commande continue et discrète, U
est défini comme dans les équations (4.6).

UM,N ∈ U⇔ ∀m,∀k,

 um,k ∈ Uc
m = [0, 1], si commande continue

um,k ∈ Ud
m = {0, 1}, si commande discrète

(4.6)

D’ailleurs, on note UM,k = [u1,k, u2,k, ..., uM,k]′ le vecteur de solutions de P relatif à
un instant précis k ∈ N et SM,k l’ensemble réalisable de UM,k.

Définition du problème moyenné

Soit M une fonction définie sur l’ensemble U, tel que :


M : U→ U

M : U 7→ U =
[

k∈N∑
u1,k

N

k∈N∑
u2,k

N ...

k∈N∑
uM,k

N

]′ (4.7)

Où :

U =


u1,0 u1,1 ... u1,N−1

u2,0 u2,1 ... u2,N−1
...

...
...

...
uM,0 uM,1 ... uM,N−1

 (4.8)
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On dit que U est l’image de U par M et que U est un antécédent de U par M .
Le problème de gestion d’énergie moyenné P et son ensemble de solutions réali-

sables SM, sont tels que :

P : z = min{f(UM) : UM ∈ SM}
SM = {UM ∈ U : PMUM ≤ Pglobal}

(4.9)

Où le vecteur UM = [u1 u2 ... uM]′ contient toutes les variables um correspondantes
à la commande moyenne des charges m ∈ M sur tous les instants de temps k ∈ N .
Il est l’image du vecteur de variables de décision du problème original UM,N par la
fonction M définie sur l’ensemble U (équations (4.6)).

Ainsi, l’ensemble U, qui caractérise les variables de décision du problème moyenné
P, est tel que :

UM ∈ U⇔ ∀m,

 um ∈ Uc
m = [0, 1], si commande continue

um ∈ Ud
m = {0, 1

N ,
2
N , ..., 1}, si commande discrète

(4.10)

On notera que lorsque la commande de la charge est continue, Uc
m = Uc

m. Cepen-
dant, si la commande est discrète Ud

m ⊆ Ud
m.

La consommation de puissance moyenne maximale autorisée pour toutes les charges
sur toute la période N est représenté par Pglobal = pglobal.

Analyse géométrique de l’espace de décision de P et P

Pour illustrer les effets du moyennage temporel sur les contraintes de puissance,
prenons comme exemple un système avec 2 charges, tel queM = {1, 2}, p1 = 5kW et
p2 = 4kW . Supposons également que N = {0, 1, 2} et que la contrainte de puissance
globale du système soit pglobal = 8kW.

TABLE 4.1 – Paramètres de l’exemple 1
Variable Valeur
M {1, 2}
Nc {0,1,2}
p1 5
p2 4
pglobal 8
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FIGURE 4.1 – Espace de décision des problèmes P et P dans le contexte de l’exemple
1 quand U= [0, 1]2x3.

Considérons d’abord que la commande des charges est continue, tel que U =
[0, 1]MxN . Ainsi, soit k un instant précis de N . Dans le cadre de l’exemple 1 (voir table
4.1), l’ensemble continu Sc

M,N de solutions réalisables de P et l’ensemble continu ScM

de solutions réalisables de P sont définis par les équations (4.11).

Sc
M,k =

 5u1,k + 4u2,k ≤ 8, k ∈ N
u1,k, u2,k ∈ [0, 1]

Sc
M =

 5u1 + 4u2 ≤ 8
u1, u2 ∈ [0, 1]

(4.11)

Les inégalités linéaires qui décrivent Sc
M,k et SM en (4.11) définissent des demi-

espaces dans un espace Euclidien à M dimensions. Leur intersection délimite des
polyèdres bornées, alors dit polytopes, caractérisés respectivement dans les figures
4.1(a) et 4.1(b).

Notons que dans le cas de l’exemple 1, pour tout point UM,N appartenant à Sc
M,N ,

il existe une image UM en Sc
M tel que UM = M(UM,N ). De manière équivalente,

pour tout point UM appartenant à Sc
M il existe un antécédent UM,N en Sc

M,N , tel que
UM,N = M−1(UM).

Proposition 1 Soient P et P les problèmes originaux et moyennés dans leurs cas les
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plus généraux, respectivement définis par (4.2) et (4.9). L’implication suivante est vrai :

Si U ⊆ RMxN ⇒

 ∀S
c
M,k,UM,Nc ∈ Sc

M,N ⇒ ∃UM ∈ ScM,UM = M(UM,N )

∀ScM,UM ∈ ScM ⇒ ∃UM,N ∈ Sc
M,N ,UM,N = M−1(UM)

(4.12)

(4.13)

Preuve de (4.12) :

UM,N ∈ Sc
M,N ⇒ PMUM,N ≤ Pglobal

⇒
[
p1 p2 ... pM

]

u1,0 u1,1 ... u1,N−1

u2,0 u2,1 ... u2,N−1
...

...
...

...
uM,0 uM,2 ... uM,N−1

 ≤
[
pglobal pglobal ... pglobal

]

En considérant la moyenne sur les colonnes de chaque coté de l’inégalité ci-dessus,
nous avons :

⇒ PMUM ≤ Pglobal, tel que UM = M(UM,N )

Ainsi, d’après l’équation (4.9) , ∃UM ∈ ScM,UM = M(UM,N ).

Preuve de (4.13) :

UM ∈ ScM ⇒ PMUM ≤ Pglobal

⇒
[
p1 p2 ... pM

]

u1

u2
...
uM

 ≤ Pglobal

En prenant UM,k = UM pour chaque instant de temps k ∈ N , nous avons :

⇒ PMUM,N ≤ Pglobal, tel que UM,N = M−1(UM)

Ainsi, d’après l’équation (4.4) , ∃UM,N ∈ Sc
M,N ,UM,N = M−1(UM).
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Considérons maintenant le cas où les charges sont commandées par de variables
de décision binaires, tel que U = {0, 1}MxN . Alors, sur les conditions de l’exemple 1
(voir table 4.1), l’ensemble discret Sd

M,N de solutions réalisables de P et l’ensemble
discret SdM de solutions réalisables de P sont définis par les équations (4.14).

Sd
M,k =

 5u1,k + 4u2,k ≤ 8, k ∈ N
u1,k, u2,k ∈ {0, 1}

SdM =

 5u1 + 4u2 ≤ 8
u1, u2 ∈ {0, 1

3 ,
2
3 , 1}

(4.14)

Les espaces de décision discret des problèmes original et moyenné sont carac-
térisés dans les figures 4.2 (a) et 4.2 (b), respectivement. Il faut remarquer que pour
certaines solutions valides UM ∈ SM du problème moyenné P, soulignées en vert, il
n’existe pas d’antécédent UM,N dans l’ensemble de solutions Sd

M,N du problème origi-
nal P tel que UM,N = M−1(UM).

Prenons par exemple le point U1
M = [11

3 ]′ ∈ SdM, qui est bien une solution du
problème moyenné P quand U ∈ {0, 1}2x3. Les antécédents par M non moyennés qui
correspondraient de cette solution du problème original seraient tels que :

U1.1
M,N =

1 1 1
1 0 0

 /∈ Sd
M,N , U1.2

M,N =
1 1 1

0 1 0

 /∈ Sd
M,N , U1.3

M,N =
1 1 1

0 1 0

 /∈ Sd
M,N

(4.15)

Proposition 2 Soient P et P les problèmes original et moyenné dans leurs cas plus
généraux, respectivement définis comme en (4.2) et (4.9). L’implication suivante est
vrai :

Si U ⊆ {0, 1}MxN ⇒

 ∀Sd
M,k,UM,N ∈ Sd

M,N ⇒ ∃UM ∈ SdM,UM = M(UM,N )

∃SdM,∃UM ∈ SdM/ @UM,N ∈ Sd
M,N ,UM,N = M−1(UM)

(4.16)

(4.17)

Preuve de (4.16) : Idem preuve de (4.12).
Preuve de (4.17) : Il suffit de considérer exemple du point U1

M = [11
3 ]′ ci-dessus,

où U1
M ∈ SdM,mais @UM,N ∈ Sd

M,N ,UM,N = M−1(UM).

Ainsi, dans le cas discret, il est possible qu’il existe des solutions en SdM pour les-
quelles il n’y a pas d’antécédent en Sd

M,N par M . En effet, les contraintes de puissance
du problème moyenné, représentées en (4.9), sont plus faibles que les restrictions ini-
tiales d’intégralité du système decrites dans le problème original (équation (4.4)). Ainsi,
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FIGURE 4.2 – Espace de décision des problèmes P et P dans le contexte de l’exemple
1 quand U= {0, 1}2x3.

dans certains cas, les limites de l’ensemble de solutions SdM du problème moyenné
s’étendent au delà des solutions moyennées qui disposent d’un antécédent apparte-
nant à Sd

M,N .

Conséquences dans contexte du contrôleur à multi-échelle de temps

Les implications (4.13) et (4.17), faites pour le cas plus généraux des problèmes
original P et moyenné P, nous aident à soulever quelques comportements singuliers
du processus d’optimisation de court et long terme du contrôleur à multi-échelle de
temps. En faisant l’analogie entre P et le problème d’optimisation formulé par le niveau
PLT, et entre P et le problème d’optimisation formulé par le niveau PCT, nous pouvons
conclure que :

1. Si les variables de décision sont continues, une fois que le niveau supérieur PLT
a trouvé une solution pour le problème d’optimisation long terme, il est toujours
possible d’obtenir une solution réalisable par niveau PCT qui soit correspondante.

2. Cependant, si les variables de décision sont discrètes, le niveau d’optimisation
supérieur du contrôleur peut potentiellement établir des références ou des consignes
d’opération impossibles à atteindre par le niveau inférieur. En d’autres termes, la
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solution entière obtenue par PLT est éventuellement non réalisable dans la pra-
tique.

Les conséquences de la déformation des limites de l’espace de décision de PLT
par le processus moyennage sont redoutables même quand les variables discrètes
du problème de long terme sont relaxées. Le risque dans ce cas est de trouver une
solution continue très éloignée de la solution discrète réalisable.

Pour empêcher ce comportement inadapté il est nécessaire de repenser à la formu-
lation des contraintes globales du niveau supérieur de manière à approcher l’espace
de décision de PLT de l’ensemble de solutions effectivement exploitables. Autrement
dit, les solutions moyennées pour lesquelles il existe un antécédent par M qui respecte
les contraintes originales du système.

4.2.2 Formulation idéale des contraintes discrètes du niveau PLT

Notion d’une bonne formulation

Dans la littérature de l’optimisation combinatoire, la notion d’une bonne formulation
est souvent liée à la volonté de créer un problème qui après relaxation offre une solu-
tion approximative proche de l’optimum entier du problème original. Ainsi, la qualité de
la formulation dépend surtout de sa capacité à fournir un polyèdre de solutions relaxé
qui s’approche le plus possible du polyèdre décrit par l’enveloppe convexe de tous les
points admissibles du problème d’optimisation combinatoire d’origine. Plus la formula-
tion est forte, plus la borne inférieure produite par le problème relaxé sera proche de
la valeur optimale du problème original.

Prenons comme exemple un même ensemble discret décrit par deux formulations
différentes, représentées par les inadéquations PU ≤ Pglobal et P∗U ≤ Pglobal∗, tel que :

{U ∈ {0, 1}n/P∗U ≤ Pglobal∗} = {U ∈ {0, 1]}n/PU ≤ Pglobal}

Ces contraintes sont dites équivalentes quand elles contiennent exactement les mêmes
solutions entières. Cependant, le simple fait de supprimer les restrictions d’intégralité
peut modifier la structure de l’enveloppe de solutions manière significative. Dans ce
cas, la formulation P∗U ≤ Pglobal∗ sera dite plus forte ou meilleure que la formulation
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PU ≤ Pglobal quand :

{U ∈ [0, 1]n/P∗U ≤ Pglobal∗} ⊂ {U ∈ [0, 1]n/PU ≤ Pglobal}

Ce même concept peut être utilisé pour analyser les contraintes de puissance
globales des gestionnaires d’énergie à multi-échelle de temps. Dans la formulation
standard traditionnellement appliquée dans la littérature, ces contraintes sont définies
comme décrit dans les problèmes P et P, avec des coefficients établis directement
par la puissance nominale des charges du système (voir (4.5)). L’opération produit gé-
néralement des inégalités non minimales et par conséquent des contraintes faibles.
Dans l’exemple du contrôleur à multi-échelle de temps, les restrictions d’intégralité
du problème original sont affaiblies par le processus de moyennage des contraintes,
nécessaire à la conception de P. Ainsi, lorsque la formulation des contraintes est non-
idéale, l’enveloppe convexe du problème moyenné inclut potentiellement des solutions
non réalisables par le niveau PCT.

Pour illustrer l’importance d’une bonne formulation dans le contexte des problèmes
de gestion d’énergie à multi-échelle de temps, prenons le système de l’exemple 1 (voir
table 4.1). Reformulons les contraintes de puissance globales Sd

M,k et SdM, définies
en (4.14), en réduisant les coefficients des inégalités de manière à avoir un système
minimal et non redondant, tel que :

Sd∗
M,k =

 1u1,k + 1u2,k ≤ 1, k ∈ N
u1,k, u2,k ∈ {0, 1}

Sd∗M =

 1u1 + 1u2 ≤ 1
u1, u2 ∈ {0, 1

3 ,
2
3 , 1}

(4.18)

On peut constater que la nouvelle formulation est équivalent à celle de (4.14). Cepen-
dant, toutes les solutions présentes en Sd∗M sont exploitables.

Définition de l’ensemble de solutions exploitables du problème moyenné

Avant de chercher à améliorer la qualité de la formulation des contraintes de puis-
sance du problème multi-échelle de temps, définissons d’abord l’ensemble de solutions
exploitables du problème du niveau PCT, autrement dit, l’ensemble de solutions du ni-
veau PCT qui présentent au moins un antécédent par M dans l’ensemble de solutions
du niveau PCT.

Pour faciliter nos démonstrations, revenons aux cas plus généraux des problèmes
d’optimisation original P et moyenné P.
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Définition 3 Une solution exploitable de P, est une solution de P qui dispose d’un an-
técédent parM dans l’ensemble de solutions de P. Ainsi, S*M , l’ensemble de solutions
exploitables de P, est défini par l’implication suivante :

∀S*M,UM ∈ S∗M ⇒ ∃UM,N ∈ SM,N ,UM,N = M−1(UM) (4.19)

Où SM,N est l’ensemble de solutions réalisables de P.

Cherchons maintenant à formaliser S*M. Notons que pour qu’il existe au moins
une valeur admissible de UM,N = M−1(UM) qui respecte les contraintes de puissance
originales (4.4) pour tous les instants de temps k ∈ N , l’antécédent UM doit être
compris à l’intérieur de l’enveloppe convexe de SM,N.

Proposition 4 Soient P et P les problemes original et moyenné dans leurs cas plus
généraux, respectivement définis comme en 4.2 et 4.9. L’ensemble de solutions exploi-
tables de P est défini comme suit :

S∗M = conv(SM,k) ∩ U (4.20)

Où SM,k est la valeur en k ∈ N d’une solution P, et conv(SM,k) est son ensemble
convexe.

Preuve de (4.20) :

La preuve de cette proposition est faite dans le cas ou les charges sont binaires
puisque le cas continu ne pose pas de problème. De plus montrer que tout moyennage
d’une solution du problème original est dans S∗M est direct. On ne montrera donc que
le fait que pour tout élément de S∗M on peut trouver au moins une solution du problème
original dont il est la moyenne.

L’ensemble défini par (4.20) comprend des points dont les composantes sont en βi

N

puisque par les équations (4.10), nous avons :

UM ∈ U⇒ UM =
[
β1
N

β1
N ... βM

N

]′
, βm ∈ {0, 1, ...,N},∀m ∈M

De plus, tout point d’un ensemble convexe fermé et borné qui a un nombre fini de
points extrêmes est une combinaison convexe des points extrêmes de cet ensemble
convexe. Ainsi, si on note Vc = [vc1 vc2 ... vcM]′, Vc ∈ {0, 1}M, ∀c ∈ C = {0, 1, 2, ...,C}, les
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sommets de conv(SM,k), nous avons que :

UM ∈ conv(SM,k)

⇒ il existe C scalaires α1, α2, ..., αC (αc ≥ 0, c = 0, 1, 2, ...,C)

tels que UM =
c∈C∑

αcV
c,
c∈C∑

αc = 1

On peut montrer par récurrence qu’il est possible de trouver des entiers λc ∈ [0, N ] tels
que αc = λc

N , ∀c ∈ C.
Le premier pas est de montrer que cela est vrai pour deux sommets V 0 et V 1 (on

considère dans la suite que V 0 correspond a l’origine dont toutes les composantes
sont nulles). Il existe donc au moins une composante v1

i de V 1 qui est égale a 1. Pour
tout point de S∗M la composante correspondante est d’une part α1 et d’autre part βi

N ,
ce qui prouve la propriété recherchée.

Si on considère dans une deuxième étape que cela est vrai pour k sommets on
peut montrer que cela est vrai pour k+ 1 sommets. On considère donc l’ensemble des
sommets V c, c ∈ 0, 1, ..., k.

• S’il existe un des sommets (V k sans perte de généralité) qui est le seul a possé-
der la composante vki = 1 le raisonnement pour le cas de 2 sommets s’applique
sur cette composante et donc le poids dans la combinaison pour ce sommet est
αk = λk

N et par hypothèse au rang k il en est de même pour tous les autres
sommets.

• S’il n’existe pas de tel sommet, c’est que l’un des sommets (V k sans perte de gé-

néralité) est la combinaison de certains autres (V k =
i∈Lk∑

V i). L’expression UM =
c∈0,k∑

αcV
c peut alors se reécrire sous la forme UM =

c/∈Lk∑
αcV

c +
c∈Lk∑ (αc + αk)V c.

En appliquant l’hypothèse au rang k il vient que pour tout c ∈ Lk on a αc+αk = λc

N

qui admet une infinité de solutions. Cependant si on considère αk égal au plus
petit des λc

N on peut déterminer l’ensemble des αc sous la forme recherchée ce
qui montre la propriété.

Puisque tout point de S∗M peut s’écrire sous la forme
c∈C∑ λc

N V
c avec

c∈C∑
λc = N puisque

c∈C∑
αc = 1, il est possible de trouver une séquence de commande de longueur N qui la

réalise en appliquant λi fois chaque sommet Vi, ce qui prouve la proposition 4.
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Formulation idéale de l’ensemble de solutions exploitables du problème moyenné

Comme montré dans les sous-chapitres antérieurs, la caractérisation adéquate des
limites de l’espace de décision exploitable du problème long terme est indispensable
pour le bon fonctionnement des contrôleurs à multi-échelle de temps. La qualité de
la formulation des contraintes de puissance globales a un impact significatif sur la
justesse de cette caractérisation.

Si on s’intéresse à l’ensemble de solutions de P, la formulation idéale de la contrainte
de puissance globale est définie par les inégalités qui caractérisent l’enveloppe convexe
de SM,k :

{UM/PMUM ≤ Pglobal} = conv(SM,k) (4.21)

Où SM,k est l’ensemble de solutions de P relatif à un instant précis k ∈ N .
Dans ce contexte, quelques questions importantes se posent : existe-t-il un schéma

général pour décrire de manière concise et minimale conv(SM,k) ? Le système linéaire
résultant contient un nombre raisonnable d’inégalités? En cas de réponse négative,
dans quelle mesure est-il difficile d’obtenir un polytope à faible complexité qui s’ap-
proche bien de l’enveloppe convexe des solutions associée?

Certains chercheurs ont essayé répondre à ces questions dans le but de mieux
comprendre la géométrie des polyèdres de solutions des problèmes combinatoires.
Le prochain sous-chapitre présente les principaux résultats théoriques ainsi que des
pistes pratiques pour la caractérisation d’une enveloppe convexe de points.

4.2.3 Méthodes pour la caractérisation d’une enveloppe convexe
de points

L’objectif de ce sous-chapitre est de répertorier quelques démarches qui peuvent
être appliquées pour trouver une représentation compacte de l’enveloppe convexe des
solutions exploitables du problème du niveau PLT. Nous présentons l’état de l’art des
principales (1) approches théoriques trouvées dans la littérature pour la caractérisation
des enveloppes convexes des problèmes combinatoires ainsi que les (2) algorithmes
de calcul polyhédral pour l’identification des sommets et des inégalités qui décrivent
un polyèdre de solutions.

Les approches théoriques cherchent les familles d’inégalités fortes susceptibles de
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resserrer la représentation du polyèdre de solutions associé à un problème d’optimi-
sation combinatoire. Dans ce cas précis, le but est d’augmenter la qualité des limites
obtenues à partir de la relaxation du problème pour arriver à des algorithmes de ré-
solution plus efficaces. Même si notre objectif n’est pas de résoudre le problème, ces
techniques nous donnent des pistes pour renforcer la description de notre enveloppe
convexe de solutions sans pour autant la décrire de manière exacte.

Les algorithmes de calcul polyédral définissent des procédures pratiques d’énu-
mération capables d’identifier toutes les inégalités nécessaires à la caractérisation du
polyèdre de solutions. En raison de l’effort de calcul conséquent de la démarche, leur
utilisation est souvent restreinte à des systèmes de petit taille.

(1) Fondements théoriques de l’approche polyédrale pour l’optimisation combi-
natoire

Dans un travail pionnier présenté en 1954 [27], Dantzig, Fulkerson et Johnson ont
proposé une méthode pour résoudre le problème du voyageur de commerce en étu-
diant le positionnement de la solution donnée par relaxation linéaire du problème par
rapport à l’enveloppe convexe des solutions réalisables. Ces idées ont a établit les
fondements d’une des techniques de résolution de problèmes combinatoires les plus
réussies à ce jour : l’approche polyédrale.

La caractérisation d’une enveloppe convexe de points est une des questions fon-
damentales de l’approche polyédrale. Elle a été officiellement introduite par Jack Ed-
monds [35] qui donna la première caractérisation du polytope de solutions du problème
du couplage maximal. Son objectif était d’obtenir le système d’inégalités linéaires qui
décrit l’enveloppe convexe des solutions admissibles du problème afin de rechercher
la solution entière en étudiant les points extrêmes du polytope associé. De cette ma-
nière, la résolution du problème combinatoire était réduit à un problème d’optimisation
linéaire classique, beaucoup plus facile que le problème original.

Plus tard, d’autres développements théoriques plus généraux visant la caractérisa-
tion des ensembles convexes sont publiés. Chvatal [21] a prouvé que toutes les inéga-
lités nécessaires à la description de l’enveloppe convexe des solutions d’un problème
entier peuvent être obtenues en prenant la combinaison linéaire des inégalités d’ori-
gine et d’autres inégalités linéaires valides par l’application d’une technique d’arrondi.
Schrijver [107] a proposé une démonstration plus générale montrant qu’il est possible
de générer l’enveloppe convexe des solutions entières en appliquant un nombre d’opé-
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rations fini sur le polyèdre associé, à la condition que ce polyèdre soit rationnel.
Les résultats de Chvatal et Schrijver étaient très importants pour l’élaboration des

fondements théoriques de l’approche polyédrale, mais ils ne fournissaient pas force-
ment d’outils directs pour résoudre des cas réalistes dans un délai raisonnable. Même
si des efforts considérables ont été investis, aujourd’hui, seulement certains problèmes
connus possèdent une description linéaire concise de leur polytope associé.

Dans le cas plus général, ainsi que pour plusieurs problèmes intéressants, tel que
le problème du sac à dos ou du voyageur de commerce, la définition exacte de l’en-
veloppe convexe peut comporter un nombre exponentiel d’inégalités par rapport à la
dimension du problème [102]. Ainsi, leur caractérisation peut s’avérer aussi difficile
que résoudre le problème combinatoire lui même, résultat bien connu prouvé par Grot-
schel, Lovasz et Schrijver [49]. Pour parvenir à des algorithmes plus efficaces en pra-
tique, une approche très répondue de résolution consiste à déterminer seulement un
nombre réduit d’inégalités valides et de les utiliser pour résoudre le problème à l’aide
des techniques comme les méthodes de coupes ou de coupes et branchement [93].
En cherchant des inégalités plus fortes que les contraintes initiales, nous pouvons
renforcer la formulation du problème sans pour autant caractériser explicitement son
enveloppe convexe.

Le processus de recherche d’inégalités valides d’un problème NP-complet comme
le nôtre est heuristique par nature. Dans la pratique, quelques familles classiques d’in-
égalités peuvent être exploitées pour déduire seulement les plus pertinentes. Dans la
suite du chapitre, nous présentons quelques familles d’inégalités qui peuvent être utili-
sées pour renforcer la formulation des contraintes de puissance de notre problème de
gestion d’énergie. Nous présentons également une brève introduction aux techniques
de lifting, qui utilisent ces familles comme point de départ pour définir des inégalités
encore plus fortes en appliquant des procédures de dérivation algébriques. Les détails
de ces approches ainsi que d’autres techniques pour d’obtenir des inégalités fortes
sont présentées en [53].

Renforcement de la formulation par la recherche des inégalités valides fortes

Étant donné le polytope de solutions P représenté par les inéquations (4.21), une
inégalité valide de P, est une inégalité linéaire satisfaite pour toutes les points UM ∈ P.
Nemhauser et Wolsey [88] ont montré que les inégalités valides les plus fortes, néces-
saires et suffisantes à la description de P, sont celles qui définissent ces facettes. Ainsi,
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la recherche des inégalités valides fortes du problème P peut potentiellement contri-
buer à la caractérisation de son enveloppe convexe de solutions et en conséquent, au
renforcement la formulation des contraintes de puissance employées.

Dans cette requête, un problème particulier largement étudié dans la littérature
nous fourni quelques pistes : le problème du sac à dos [103]. Il est un des 21 problèmes
NP-complets exposés par de Richard Karp, dans son article de 1972 [55]. Il modélise
le remplissage d’un sac de capacité limitée avec un ensemble donné d’objets ayant
chacun un poids et une valeur spécifique. L’objectif est de maximiser la valeur totale de
l’ensemble d’objets à l’intérieur du sac sans pour autant dépasser le poids autorisé. Tel
que P, une grande variété d’autres problèmes d’allocation de ressources peuvent être
ramenés à cette formulation de base proposée par Karp. Dans notre cas, la capacité
du sac à dos fait analogie à la quantité de puissance disponible pour l’ensemble de
systèmes et les objets aux charges auxquelles la puissance peut être affectée.

L’une des plus importantes familles d’inégalités valides pour les polytopes du pro-
blème du sac à dos est donnée par les inégalités de recouvrement (IR).

Soit P le polytope binaire de solutions du problème moyenné P, tel que :

P = conv(um ∈ {0, 1} :
m∈M∑

pmum ≤ pglobal) (4.22)

Où nous supposons, sans perte de généralité, que pm > 0, pm < pglobal, ∀m ∈ M,
m∈M∑

pm > pglobal, et que les coefficients pm sont rangés par ordre croissant, tel que
p1 ≤ p2 ≤ ... ≤ pM.

Définition 5 L’ensemble C = {c1, ..., ck}, C ⊆ M, c1 ≤ c2 ≤ ... ≤ ck, est un recouvre-

ment du polytope P si
i∈C∑

pi > pglobal. Il est un recouvrement minimal s’il ne contient pas
de sous ensemble propre qui soit un recouvrement, i.e., C\{i} n’est pas un recouvre-
ment ∀i ∈ C. L’IR associé au recouvrement minimal C est tel que :

i∈C∑
ui ≤ |C| − 1 (4.23)

Ainsi, si C est un recouvrement minimal, le retrait d’un élément de l’inégalité de re-
couvrement rend redondante l’IR associée. Considérons un deuxième exemple où la
contrainte de puissance est donnée par l’inégalité linéaire (4.24).

1u1 + 2u2 + 3u3 + 4u4 + 5u5 ≤ 6 (4.24)
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Les recouvrements minimaux correspondants sont :

C1 = {1, 2, 4}, C2 = {3, 4}, C3 = {2, 5}, C4 = {3, 5}, C5 = {4, 5} (4.25)

Les IR’s associées à ces recouvrements minimaux sont, respectivement :

IR1 = u1 + u2 + +u4 ≤ 2
IR2 = u3 + u4 ≤ 1
IR3 = u2 + u5 ≤ 1
IR4 = u2 + u5 ≤ 1
IR5 = u4 + u5 ≤ 1

(4.26)

Padberg [92] a implicitement démontré que lorsque l’enveloppe convexe du pro-
blème est de pleine dimension, chaque IR minimale (non redondante) associée à
un recouvrement C correspond à une facette du polytope de dimension inférieure

PC = conv(um ∈ {0, 1} :
i∈C∑

pmum ≤ pglobal). L’IR associée définit également une face du
polytope P d’une dimension d’au moins |C|−1. Cependant, ce type de correspondance
n’est pas valable dans tous les cas.

De manière générale, les IRs liées aux recouvrements minimaux ne définissent
pas les facettes du polytope P. Pour utiliser ces inégalités dans le but de renforcer
la formulation du problème combinatoire il est souvent nécessaire de les rendre plus
fortes. Une approche simple visant ce renforcement a été présenté par Balas en [11].
Pour l’introduire, nous définissons les concepts de recouvrement fort et recouvrement
étendu.

Définition 6 Le recouvrement C = {c1, ..., ck} est un recouvrement fort si C est minimal
et :

i∈C∑
pi − pck

+ pj ≤ pglobal,∀j ∈ [ck−1]\C (4.27)

D’ailleurs, le recouvrement étendu E(C) d’un recouvrement C (minimal ou pas) est
défini par l’ensemble E(C) = C ∪ {ck+1, ..., cM}. Comme les coefficients pm sont rangés
par ordre décroissante, l’inégalité de recouvrement étendue (IRE) est donné par :

i∈C∑
ui + uck+1 + ...+ ucM ≤ |C| − 1 (4.28)
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Bien que les IREs dominent les IRs correspondantes, il n’est toujours pas garanti
qu’elles définissent des facettes de P. A cet égard, Balas [11] a donné les conditions
nécessaires et suffisantes pour qu’une IRE soit une facette du polytope de solutions.

Théorème 7 (Balas [11]) Soit k ∈M. Si E(C) ⊆M contient au moins deux éléments,

l’inégalité
i∈E(C)∑

ui ≤ k−1 définit une facette du polytope de solutions P, si et seulement
si, E(C) est un recouvrement étendu d’un recouvrement fort C = {c1, ..., ck} et que :

i∈C∑
pi − pck

− pck−1
+ pM ≤ pglobal (4.29)

Pour l’inégalité linéaire (4.24) de l’exemple 2, les recouvrements fortes sont C1 et
C2. Leurs respectifs recouvrement étendus sont :

E(C1) = {1, 2, 4, 5}
E(C2) = {3, 4, 5}

(4.30)

Comme les recouvrements Cj, j ∈ {1, 2}, respectent la condition (4.29) du théorème

7, nous avons que toutes les IRs associés à E(Cj),
i∈E(C|)∑

ui ≤ |Cj| − 1 définissent des

facettes de P. De plus, elles sont les uniques inégalités de la forme
i∈E(C)∑

ui ≤ k− 1 qui
définissent des facettes de P.

Lifting

Le lifting est une autre technique heuristique de renforcement très répandue qui
utilise les inégalités valides vérifiées par seulement une partie de solutions du polytope
P pour inférer des inégalités plus fortes valides pour toutes les solutions de P. L’objectif
est toujours d’obtenir des inégalité plus fortes, voire des inégalités que définissent des
facettes de P.

Soit l’inégalité
i∈K∑

ciui ≤ α, avec K ⊆ M valide pour l’ensemble restreint de so-
lutions SK = {u ∈ SM : ui = 0, i ∈ M/K}. L’idée des stratégies de up-lifting est de
trouver les valeurs appropriées pour les variables ui = 0, i ∈ K, de manière à définir
une l’inégalité valide plus forte pour l’ensemble de solutions de P. Il est également
possible de diminuer les coefficients des variables ui de l’inégalité initiale, ce que l’on
appelle le down-lifting.

Il y a deux façons de calculer les nouveaux coefficients dans le processus de lifting :
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soit itérativement, par le calcul de chaque coefficient à la fois, soit simultanément, pas
calcul de tous les coefficients en une seule étape. Les détails sur les stratégies de
lifting pour la géneration de facettes du polytope du probleme du sac à dos à partir des
IRs sont présentés en [12].

(2) Algorithmes de calcul polyédral

Pour renforcer les contraintes de notre problème de gestion d’énergie, il est égale-
ment possible d’utiliser des algorithmes de calcul polyédral capables d’appliquer des
méthodes d’énumération pour identifier les sommets et inégalités qui définissent les
facettes de l’enveloppe de convexe des solutions. Même s’ils présentent des temps de
calcul généralement non-polynomiaux, ces algorithmes restent une option très efficace
pour le problèmes de taille réduite.

Un polytope convexe P est décrit par l’intersection de l’ensemble Hc des demi-
espaces qui décrivent leurs facettes. Cependant, il peut être aussi spécifié comme
l’enveloppe convexe de l’ensemble de ses sommets Vc. La conversion entre ces deux
représentations est un des problèmes fondamentaux la théorie des polytopes. Le calcul
de Vc à partir de Hc est connu comme le problème d’énumération des sommets. La
transformation de Vc en Hc est dénommée le problème d’énumération des facettes. Il
existe plusieurs algorithmes bien connus dans la littérature capables de générer toutes
les faces d’un polytope à partir d’une représentation en Vc ou d’une représentation
en Hc [6]. La grande majorité des algorithmes utilisent deux classes principales de
méthodes : les méthodes de parcours de graphe [8] ou des méthodes incrémentales
[108, 86].

Pour calculer l’enveloppe convexe d’un ensemble de points en Rn, les algorithmes
du type parcours de graphe repèrent un sommet initial du polyèdre associé, générale-
ment en identifiant une base affine de l’ensemble, pour localiser les autres sommets.
Deux sommets de P sont reliés par une arête de P s’ils ont des bases qui diffèrent en
un seul membre. Ainsi, passer d’un sommet à un autre adjacent revient à changer ce
membre de la base. Dans l’algorithme du simplex, cette opération est dénommée pi-
vot. Pour cette raison, les algorithmes de parcours de graphe sont aussi connus sous le
nom d’algorithmes de pivotement. L’algorithme de recherche inversée (reverse search
en anglais) [8] de Avis et Fukuda, basé sur l’algorithme du simplex, est un exemple
particulier d’application de la méthode de parcours de graphe.

De leur côté, les algorithmes incrémentaux identifient les sommets de P en étudient
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l’intersection de demi-espaces ajoutés de façon séquentielle. Un simplex initial est
construit à partir d’un sous-ensemble de d + 1 demi-espaces. Par la résolution d’un
système d’équations linéaires les sommets associés sont calculés. Des demi-espaces
supplémentaires sont introduits séquentiellement et la description initiale des sommets
est mis à jour à chaque étape (suppression des sommets qui ne sont pas contenus
dans le nouvel demi-espace et introduction des nouveaux sommets).

La méthode Beneath-and-Beyond [108] de Seidel, par exemple, identifie un simplex
P1 de pleine dimension d à l’intérieur du polytope associé P en prenant une base affine
de l’ensemble. Par la résolution d’un système d’équations linéaires elle est capable
d’obtenir les facettes de P1. Les autres points de l’ensemble sont ajoutés de manière
itérative, jusqu’à la définition d’une séquence de polytopes tel que P1 +P2 + ...+Pn−d =
P.

Un autre exemple de méthode incrémentale sont les algorithmes description double
(double description method en anglais), présentés pour la première fois dans [86]. Ils
sont à l’origine plusieurs algorithmes de calcul de sommets de polytopes. Un des plus
célèbres est l’élimination de Fourier-Motzkin [46] considérée comme une formulation
dual de la méthode de description double. Elle est implémentée, par exemple, dans la
librairie de polyèdres convexes rationnels Parma Polyhedra Library (PPL) [9] et dans
l’algorithme PORTA (abréviation de POlyhedron Representation Transformation Algo-
rithm) [20].

Généralement, ces algorithmes nécessitent de sauvegarder les facettes des po-
lytopes de dimension plus baisse et les données d’incidence associées à l’ajout des
nouveaux points pour calculer les facettes de P. Par conséquent, leur application à des
problèmes à grande dimension peut être compliqué au regard de la nécessité d’avoir
un espace en mémoire suffisant.

Une liste d’autres algorithmes implémentés dans la littérature de calculs polyédraux
est présentée en [40].

4.2.4 Reformulation des contraintes du problème du niveau PLT
avec l’algorithme PORTA

Dans le sous-chapitre précèdent, nous avons brièvement présenté quelques mé-
thodes théoriques et des algorithmes trouvées dans la littérature capables d’identifier
les inégalités de l’enveloppe convexe des solutions d’un problème combinatoire. Ce
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sujet de recherche a été amplement étudié dans divers travaux [6, 7, 108, 101, 41] et
dans plusieurs domaines (optimisation combinatoire, géométrie algorithmique, vision
numérique, etc). Dans ce contexte, notre objectif n’est pas de proposer une nouvelle
méthode, ou d’imposer une des approches présentées, mais uniquement de vérifier
que le renforcement de la caractérisation des contraintes de puissance globales du ni-
veau PLT peut avoir des effets positifs sur la qualité de la commande finale du contrô-
leur à multi-échelle de temps.

Ainsi, dans le cadre de nos simulations, nous utilisons l’algorithme PORTA pour
des raisons d’applicabilité. L’idée est d’énumérer tous les sommets de conv(SM,k) pour
ensuite utiliser la fonction de transformation entre les deux représentations Hc et Vc de
l’algorithme PORTA pour générer les inégalités nécessaires à la caractérisation des
facettes de l’enveloppe convexe de l’ensemble de points fourni. Ainsi, cette procédure
pratique de reformulation des contraintes de PLT est réalisée en 3 étapes :

1. Énumération de tous les sommets de conv(SM,k), à la main ou à l’aide d’un al-
gorithme combinatoire, i.e. la fonction vint de l’algorithme PORTA, de manière à
avoir une représentation en Vc de l’ensemble.

2. Transformation de la représentation en Vc en représentation en Hc à l’aide d’un
algorithme de calcul polyédral, i.e. la fonction traf de l’algorithme PORTA.

3. Identification dans Hc des inégalités valides les plus pertinentes à la description
de conv(SM,k) afin de les utiliser pour reformuler les contraintes de PLT.

4.3 Combinaison des approches centralisée et distri-

buée

Comme expliqué auparavant, un des principaux défis de la gestion des systèmes
hybrides est l’effort conséquent nécessaire pour trouver la solution binaire, entière ou
mixte lorsque la complexité des modèles augmente. Les solveurs modernes comme
Cplex(IBM), Gurobi (Microsoft), Moseik, et Glpk (GNU), sont capables de manipuler un
nombre limité de quelques centaines de variables entières, tandis que pour les pro-
blèmes purement continus ils peuvent résoudre des centaines de milliers en quelques
secondes.
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De manière générale, il est assez compliqué de prédire avec exactitude le temps
de résolution d’un problème en PNE ou PM. Il va dépendre, entre autres, du nombre
de variables et d’inégalités traités, ainsi que de la qualité de la formulation du critère
et des contraintes. La symétrie de l’espace de décision est également un paramètre
très important. Pour les problèmes d’optimisation avec des objectifs contradictoires,
par exemple, il n’existe pas de solution unique qui optimise simultanément tous les
objectifs. Si tel est le cas, les algorithmes de branchements utilisés par les solveurs
sont contraintes d’explorer un nombre plus important (peut-être infini) de solutions op-
timales, ralentissant la résolution de manière exponentielle. Le problème de gestion
d’énergie dans le bâtiment formalise, dans la plupart des cas, des objectifs contradic-
toires (confort et économie) soumis à des contraintes mixtes. Ainsi, plus le nombre
d’équipements présents dans le système est élevé, plus l’effort de résolution est im-
portant. Afin d’offrir un compromis équilibré entre l’optimalité et le temps de calcul de
la solution, nous proposons de combiner des formulations centralisée et distribuée au
sein de la stratégie hiérarchique du gestionnaire à multi-échelle de temps. L’architec-
ture du contrôleur hiérarchisé formulé avec la combinaison des approches centralisée
et distribuée est schématisée dans la figure 4.3.

L’idée est de formuler un problème centralisé relaxé au niveau PLT du gestion-
naire capable d’allouer une quantité d’énergie continue à tous les sous-systèmes sur
un point de vue global et à long terme. A l’opposé, l’optimisation du niveau PCT est
réalisée de manière distribuée, avec la formulation de problèmes d’optimisation locaux
plus petits. Étant donnée que le nombre de variables de décision de ces derniers est
réduit en comparaison de ce du problème centralisé, les non-linéarités de la com-
mande peuvent être prises en compte plus facilement. La solution de PCT est certes
sous-optimale, mais moins exigeante sur le plan informatique. Ainsi, cette combinaison
d’approches nous permet de proposer à la fois une architecture capable de considérer
les contraintes globales et les variables couplées des sous-systèmes, mais également
d’assurer le respect des contraintes binaires sur la commande finale toute en réduisant
la complexité de calcul de l’ensemble.

Les résultats du niveau PLT expriment des tendances de fonctionnement conformes
aux contraintes globales du système, mais la relaxation des contraintes entieres réali-
sée par ce premier sur-optimise les références données au niveau inférieur. Ainsi, pour
que les limites de puissance globales soient respectées dans la commande finale, un
minimum d’informations doit être échangé entre les contrôleurs locaux du niveau PCT.
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FIGURE 4.3 – Architecture du contrôleur hiérarchisé formulé avec la combinaison des
approches centralisée et distribuée.
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A ce fin, une procédure séquentielle qui instaure une ordre de priorité en cascade entre
les charges est utilisée pour assurer la coordination des contrôleurs locaux.

Priorité en cascade

La contrainte de puissance globale du problème d’optimisation original est une va-
riable partagée entre tous les contrôleurs locaux. Par conséquent, en raison de la
nature décentralisée de PCT, une certaine forme de coopération doit être appliquée
pour garantir que les variables de contrôle entières finales calculées à chaque pas
d’échantillonnage court respectent le seuil de consommation maximum global. Dans la
littérature de la commande prédictive distribuée, des protocoles de négociation et des
procédures itératives sont utilisés pour atteindre la coordination. Cependant, jusqu’à
présent, aucun mécanisme opérationnel n’est universellement efficace pour résoudre
les problèmes d’optimisation distribuée lorsque les variables de contrôle sont discrètes,
voir [74]. Dans la plupart des cas, des itérations successives peuvent être nécessaires
pour converger vers une solution non oscillante, conduisant à des problèmes de com-
munication et de temps de réponse.

Quelques ouvrages proposent des procédures de coordination plus simples, où une
liste de priorités entre les charges est définie en fonction des préférences des utilisa-
teurs ou du type d’application [97, 117, 71]. Cependant, l’objectif de l’optimisation du
niveau PCT est de trouver une commande finale aussi proche que possible des résul-
tats calculés par le niveau PLT, où la priorité entre le sous-systèmes n’est pas explicite,
mais complètement intégrée dans la fonction objectif multi-critère. Pour cette raison,
nous avons choisi de mettre en œuvre un algorithme non itératif qui applique une pro-
cédure de coordination de priorité en cascade pour l’exécution des problèmes locaux
du niveau PCT. Cela signifie que les problèmes d’optimisation locaux sont résolus sé-
quentiellement en respectant une liste de priorité prédéfinie, mais que les éléments de
cette liste sont décalés de manière circulaire à chaque horizon de prédiction court ∆hc.
L’évolution de la liste de priorité est schématisée dans la figure 4.4.

De plus, à chaque nouvelle optimisation locale, la valeur de la puissance globale
disponible est mise à jour afin de déduire la puissance déjà utilisée par les charges plus
prioritaires. Cette synchronisation dans l’exécution des problèmes locaux garantit le
respect de la contrainte de puissance globale d’origine. Elle a l’avantage de nécessiter
de peu d’efforts de communication puisque seule la puissance disponible actualisée
est échangée entre les contrôleurs locaux.
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Liste de priorité 

m = 1 m = 2 m = 3

∆hc

FIGURE 4.4 – Procédure de mise à jour en cascade de la liste de priorités entre charges
pour l’accès à la puissance disponible.

A l’inverse d’un classement de priorité statique, la procédure en cascade permet
d’éviter une consommation biaisée de la puissance disponible par des charges qui
seraient toujours prioritaires. Dans le cas où le nombre d’éléments de la liste est plus
petit ou comparable à Ncl = ∆hl/∆hc, les différentes charges ont la possibilité d’avoir
la priorité la plus élevée au moins une fois dans la période correspondante à ∆hl.

4.4 Application des stratégies de reformulation des contraintes

et de priorité en cascade

L’objectif de ce chapitre est d’étudier l’intérêt de l’application de la stratégie de refor-
mulation des contraintes globales du niveau PLT ainsi que de la procédure de priorité
en cascade du niveau PCT. Plus spécifiquement, nous cherchons à analyser dans
quels cas l’emploi ces stratégies suscitent un intérêt significatif et de quantifier leur
bénéfice en termes d’optimalité de la solution.

Pour confronter les résultats avec et sans l’application des stratégies, nous intro-
duisons dans les sous-chapitres qui suivent un cas d’étude, ainsi que des nouveaux
indices de performance.

4.4.1 Définition du cas d’étude

Prenons un système composé par un ensembleM de ballons d’eau chaude sani-
taire à effet joule. La variable de commande correspond à la variable d’entrée binaire
um,k ∈ {0, 1}, ∀m ∈M, où uk = 1 lorsque que l’appareil est activé et uk = 0 lorsqu’il est
en arrêt. Nous supposons que le soutirage d’eau chaude varie selon les besoins des
utilisateurs. L’objectif du contrôleur est de réguler la température de l’eau à l’intérieur
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du ballon en considérant la consigne fixée par les habitants.

Le pas de temps de la simulation est représenté par ∆ks et son index par k ∈ Ns =
{ks, ks, ks + 1, ..., ks + Ns − 1}. Pour simplifier les notations, nous occultons l’index m de
certaines des variables présentées.

Modèle de prédiction

Chaque ballon d’eau chaude sanitaire est composé d’un réservoir et d’une résis-
tance électrique. Nous supposons que la température de l’eau chaude à l’intérieur
du réservoir T chd

k est la même dans toutes les strates du ballon. La dynamique ther-
mique de l’eau est influencée par la température de l’eau froide d’alimentation T frd

k , la
consommation d’eau chaude moyenne des occupants en litres par heure Consok, et la
température de l’air ambiant à l’extérieur du réservoir T air

k . La puissance nominale fixe
de la résistance chauffante est représentée par pm. V, A et U sont, respectivement, le
volume du réservoir, sa surface, et son coefficient de déperdition thermique au repos.
La chaleur spécifique et la densité de l’eau sont indiquées par Cρ et ρ.

Les vecteurs des variables de sortie, d’état, et des perturbations du système sont
décrits respectivement par :

yk =
[
T chd
k

]
xk =

[
T chd
k

]
dk =

T frd
k

T air
k

 (4.31)

Le modèle thermique en temps discret du système est donné par : xk+1 = Aecsxk +Becsuk +Decsdk

yk = Cecsxk
(4.32)

Où :

Aecs =
 − (UA + ∆ksConsokρCρ)

VρCρ

 Becs =
 pm

VρCρ


Decs =

∆ksConsok
V

UA
VρCρ

 Cecs =
[
1
] (4.33)

Le modèle de simulation du système est considéré comme étant le même que le
modèle de prédiction du contrôleur. Les valeurs des paramètres de ce modèle sont
définis dans le tableau 4.2.
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Paramètre Valeur

V 200L
A 1, 35m2

U 3, 78x103J/h.°C.m2

Cρ 4, 186x103J/h.°C
ρ 9, 98x10−1Kg/m3

TABLE 4.2 – Paramètres du modèle du ballon d’ECS.

Consommation d’eau chaude et température ambiante

La consommation d’eau chaude horaire journalière de chaque ballon ConsoK cor-
respond à la consommation moyenne des familles typiques donnée par l’ASHRAE [3].

0 5 10 15 20

Temps[h]

0

10

20

30

40

50

C
o
n
s
o
m

m
a
ti
o
n
 [
L
/h

]

Conso

FIGURE 4.5 – Consommation d’eau chaude horaire moyenne des familles typiques
donnée par l’ASHRAE [3].

Les températures de l’eau froide qui alimente le ballon et de l’air ambiant à l’ex-
térieur du réservoir sont supposées constantes tout au long de la journée, telles que
T frd
k = 5°C et T air

k = 10°C, ∀k ∈ Ns.

Prix d’électricité

Le prix en [e/ kWh] de l’énergie achetée directement du réseau public de l’électricité
est variable au cours de la journée. Son évolution est identique à celle considérée dans
le chapitre 3, caractérisée dans la figure 3.12. Le prix est supposé communiqué par le
fournisseur un jour à l’avance au moyen du vecteur PrixK .
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Définition des bornes de confort et de sécurité

Nous supposons que W chd
k+1 est la température de réglage du système de production

d’eau chaude donnée par l’utilisateur. La référence souhaitée est considérée comme
une borne inférieure de confort. Ainsi, l’inconfort lié à la fourniture d’eau chaude sa-
nitaire est mesuré par l’écart entre W chd

k+1 et toute température inférieure de l’eau à
l’intérieur du réservoir.

I icf
k = max(0,W chd

k+1 − T chd
k+1) (4.34)

De plus, pour limiter les risques de brûlures, la temperature de l’eau chaude doit
être toujours inférieure à T chd

max,k+1. Dans le cadre de nos simulations, nous considérons
cette limitation comme une contrainte dure du système.

T chd
k+1 ≤ T chd

max,k+1 (4.35)

Dans les simulations, nous considérons que W chd
k+1 = 55°C et que T chd

max,k+1 = 60°C,
∀k ∈ Ns.

4.4.2 Paramétrage du contrôleur

Niveau PLT

Le problème d’optimisation du niveau PLT est défini selon les équations (3.2), for-
malisées dans le chapitre 3, où α = β = 1, ∆hl = 24h et ∆kl = 2h. L’inconfort, défini
selon la variable de relaxation εmin

m,k, et le coût relatif à la consommation d’énergie sont
minimisés par des critères linéaires :

Jicf = ∑
m∈M

∑
k∈Kl

εmin
m,k

Jeco = ∑
m∈M

∑
k∈Kl

ûl
m,k.pmPrixk

(4.36)

La contrainte d’inconfort hicf est définie par l’erreur entre la borne inférieure de
consigne des habitants et la température prévue, tel que :

hicf =

 ŷl
m,k+1 ≥ W chd

k+1 − εmin
m,k , ∀k ∈ Nl

εmin
m,k ≥ 0

(4.37)

Les contraintes sur la commande sont relaxées, de manière que ûlm,k ∈ [0, 1], ∀m ∈
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M. Les contraintes de puissance sont formalisées (1) directement avec les valeurs
des puissances nominales pm des charges du système et de la limitation de puissance
globale pglobal de l’installation, ou par (2) la procédure de reformulation des contraintes
avec l’algorithme PORTA. Nous considérons également que le problème d’optimisation
du niveau PLT n’est résolu qu’une seule fois au début de chaque journée simulée.

Niveau PCT

Le problème d’optimisation du niveau PCT est défini selon les équations (3.12), où
∆hc = 2h et ∆kc = 10min. Le vecteur de projection de la sortie Y proj

k+1 est construit par
interpolation linéaire des résultats du niveau supérieur (voir détails de la méthode de
projection MY3 dans le chapitre 3). Dans notre cas, seule la projection de la sortie est
considérée dans la construction du problème du niveau PCT (Jp = 0). Le critère Jy est
définie comme la valeur absolue de l’erreur entre la trajectoire de référence donnée
par le vecteur de projection de température et les prédictions de sortie :

Jy = ∑
k∈Nc
|ŷc
k+1 − Y

proj
k+1 | (4.38)

Les contraintes sur les variables de décision considèrent la nature binaire de la
commande ûcm,k ∈ {0, 1}, ∀m ∈ M. La contrainte de puissance globale, référent à
pglobal, est également appliquée.

4.4.3 Paramétrage du solveur PM

Les solveurs commerciaux modernes offrent à l’utilisateur des nombreuses possi-
bilités pour paramétrer les conditions de résolution d’un problème d’optimisation mixte,
tel que de préciser une bonne solution initiale, de relaxer le critère de terminaison,
ou même de limiter le temps de calcul permis. Le bon réglage des conditions de ter-
minaison du solveur PM est un sujet difficile, souvent dépendant des spécificités du
problème traité. Par souci de généralisation, nous avons choisi de conserver la para-
métrisation par défaut du solveur, à l’exception du temps de réponse qui nous avons
limité à 60 secondes. Dans les simulations qui suivent, nous avons utilisé MATLAB
R2016a, YALMIP [73] et le solveur MOSEK 8.0.0.57 sur une machine Intel Core i5-
3340M à 2,7GHz. Pour plus d’information, voir le manuel d’utilisation de MOSEK [4].
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4.4.4 Indicateurs de performance

Pour réaliser les comparaisons nécessaires, nous définissons six principaux indi-
cateurs de performance :

1. L’indice I icf
moy qui mesure l’erreur relative moyenne de la sortie du niveau PCT par

rapport à la borne inférieure de confort donnée par l’utilisateur :

I icf
moy = ∑

k∈Ns

max(0,W chd
k+1 − yk+1)
Ns

(4.39)

L’écart type, le troisième quartile et la valeur maximale de cette même erreur,
sont représentés par I icf

ect, I icf
0,75 et I icf

1 , respectivement.

2. L’indice Ieco que mesure le coût de la consommation d’énergie en [e] pendant la
période de simulation :

Ieco = ∑
k∈Ns

Prixk∆kspmuk (4.40)

3. L’indice I j qui quantifie le critère du contrôleur sur la période de simulation :

I j = Ieco + ∑
k∈Ns

I icf
k (4.41)

Notez que plus l’indice I j est bas, meilleure est la performance de l’approche
en termes de l’objectif de l’optimisation (minimisation du coût et maximisation du
confort).

4. L’indice I ref
moy qui mesure l’erreur relative moyenne de la sortie du niveau PCT par

rapport à la température de référence donnée par le niveau PLT :

I ref
moy = ∑

k∈Ns

|yk+1 − Y proj
k+1|

Ns

(4.42)

5. L’indice V qui mesure le volume de l’espace de décision du problème du niveau
PLT.

6. Les indices T PLT et T PCT qui mesurent le temps total de calcul nécessaire pour
trouver les solutions concernant toute la période de simulation du niveau PLT et
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du niveau PCT, respectivement.

Les indicateurs de performance sont calculés a la fin de la simulation pour chaque
pas de temps discret de ∆ks, correspondant à ∆kc, et sur une période de simulation
correspondante à ∆hl. Ainsi, ∆ks = 10min, ∆hs = 24h, et Ns = ∆hs

∆ks
.

4.4.5 Résultats de l’étude sur les effets de la reformulation des
contraintes de puissance

Dans la première partie des simulations, nous étudions les effets de l’application de
la stratégie de reformulation des contraintes globales. Nous indiquons par Fo le pro-
blème d’optimisation du niveau PLT avec la formulation originale des contraintes de
puissance discrètes, et par Fr le problème après application de la stratégie de reformu-
lation. Les indicateurs de performance peuvent être associés à une charge spécifique,
symbolisée par la lettre C plus le nombre qui l’identifie, i.e. C3, ou à l’ensemble de
charges du système, symbolisée par la lettre G.

Pour mettre en évidence les effets de la stratégie de reformulation du niveau PLT
le problème l’optimisation du niveau PCT est construit de manière centralisée sans
l’application de la stratégie de priorité en cascade.

Variation de pglobal

Nous allons d’abord considérer un système composé de quatre charges M =
{1, 2, 3, 4} ayant chacune une puissance nominale de pm = 3kW, ∀m ∈ M et une
consommation horaire correspondante à la consommation moyenne des familles ty-
piques donné par l’ASHRAE. Les caractéristiques fonctionnels et physiques des charges
sont indiquées dans le tableau 4.2 et leur consommation illustrée par le graphe 4.5.
Pour cette simulation, nous varions la valeur de limite de consommation de puissance
globale pglobal de 7kW à 10kW, avec des incréments de 1kW à la fois. Les résultats sont
exposés dans le tableau 4.3.

Nous remarquons que les indicateurs de performance des formulations Fo et Fr

sont fondamentalement identiques quand pglobal = 9kW et pglobal = 10kW. Dans le
premier cas, les formulations sont équivalentes et l’application de la stratégie de refor-
mulation des contraintes ne réduit pas l’espace de décision de solutions exploitables
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F S V [kWM] IJ Ieco [e] Iref
moy [°C] I icf

moy [°C] I icf
ect [°C] I icf

0,75 [°C] I icf
1 [°C]

Pg = 7kW

Fo

G

57,63

259,16 11,60 1,93 0,43 0,17 0,56 3,59
C1 47,01 2,95 1,84 0,31 0,54 0,49 2,45
C2 68,35 2,85 1,95 0,45 0,87 0,60 4,41
C3 45,16 2,90 1,78 0,29 0,60 0,40 3,12
C4 98,63 2,90 2,16 0,66 1,14 0,75 4,40

Fr

G

40,50

113,59 12,10 1,59 0,18 0,05 0,25 1,35
C1 19,18 3,00 2,01 0,11 0,27 0,00 1,30
C2 31,64 3,00 1,46 0,20 0,36 0,31 1,34
C3 36,38 3,00 1,44 0,23 0,39 0,41 1,69
C4 26,39 3,10 1,44 0,16 0,30 0,26 1,08

Pg = 8kW

Fo

G

70,50

633,93 11,25 2,64 1,08 0,62 1,12 7,80
C1 138,58 2,85 2,49 0,94 1,48 1,45 5,22
C2 176,13 2,70 2,86 1,20 2,60 0,52 9,35
C3 268,19 3,00 3,40 1,84 3,15 2,15 12,37
C4 51,03 2,70 1,80 0,34 0,73 0,36 4,28

Fr

G

40,50

118,14 12,10 1,52 0,18 0,05 0,22 1,49
C1 25,34 2,85 1,85 0,16 0,34 0,06 1,65
C2 40,48 3,05 1,49 0,26 0,44 0,42 1,88
C3 23,52 3,10 1,36 0,14 0,28 0,17 1,14
C4 28,80 3,10 1,36 0,18 0,33 0,21 1,28

Pg = 9kW

Fo/Fr

G

77,62

95,84 10,85 1,74 0,14 0,04 0,67 1,29
C1 18,19 2,75 1,80 0,10 0,24 0,51 1,19
C2 26,38 2,75 1,73 0,16 0,34 0,68 1,55
C3 21,26 2,70 1,69 0,12 0,26 0,59 1,04
C4 29,99 2,65 1,74 0,18 0,35 0,86 1,36

Pg = 10kW

Fo

G

80,33

92,04 10,90 1,78 0,14 0,04 0,1083 1,16
C1 17,04 2,70 1,77 0,09 0,22 0,00 0,98
C2 24,39 2,75 1,80 0,15 0,29 0,1114 1,07
C3 31,12 2,70 1,77 0,19 0,36 0,3216 1,55
C4 19,50 2,75 1,76 0,11 0,25 0,00 1,05

Fr

G

77,63

90,25 10,85 1,73 0,13 0,04 0,06 1,18
C1 18,76 2,75 1,78 0,11 0,24 0,00 1,07
C2 31,43 2,70 1,75 0,19 0,37 0,24 1,55
C3 20,44 2,70 1,70 0,12 0,26 0,00 1,06
C4 19,57 2,70 1,70 0,11 0,25 0,00 1,04

TABLE 4.3 – Résultats comparatifs pour les formulations Fo et Fr avec la variation de
pglobal.
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du problème. Dans le deuxième, la réduction de V est considérablement faible ainsi
que la croissance de I j.

Cependant, une amélioration non négligeable de I j est observé pour les autres
valeurs de pglobal. Dans tous les cas présentés, sa progression est directement corrélée
à la réduction de V . Cela met en évidence le lien entre la taille de l’espace de décision
de PLT et la qualité de l’optimisation finale du contrôleur à multi-échelle de temps.

L’intérêt de la reformulation des contraintes de puissance globales est également
donné par l’évolution des indicateurs I icf

moy, I icf
ect, I ref

moy, I icf
0,75 et I icf

1 . L’erreur relative moyenne
de la sortie du niveau PCT par rapport à la référence donnée par l’utilisateur, re-
présentée par Iicf

moy, est jusqu’à six fois plus petit pour l’ensemble des charges (voir
pglobal = 8kW) quand la stratégie de reformulation est appliquée. De plus, la réduction
de l’écart type de cette même erreur, précisé par la progression de I icf

ect, révèle une
dispersion de température moins importante pour chacune des charges le long de la
période étudiée avec les formulations Fr.

Nous remarquons également que la valeur de l’indicateur I ref
moy global est plus petite

pour les formulations Fr. Cela indique qu’avec l’application de la stratégie de reformu-
lation, l’optimisation court terme du niveau PCT a plus tendance à suivre les références
qui ont été calculées comme optimales par l’optimisation long terme du niveau PLT.
Plus particulièrement, la diminution générale de l’indicateur I ref

moy référent à chacune
des charges souligne une de distribution de l’énergie plus uniforme entre les charges,
plus proche de celle préalablement envisagée par l’optimisation du niveau PLT.

Cette amélioration générale est confirmée par les percentiles 75 et 100, qui in-
diquent des valeurs de température moins extrêmes. Quand pglobal = 8kW, par exemple,
I icf

1 = 7, 80°C pour Fo et I icf
1 = 1, 49°C pour Fr.

Variation de M

Pour la suite des simulations, nous varions la valeur de M entre M = 2 et M = 8,
avec des incréments de 1 ou 2 à la fois, voir le tableau 4.4. Pour chaque système, la
valeur limite de la consommation de puissance globale est donnée par pglobal = 2M.

Pour faciliter les analyses, deux nouveaux indicateurs sont introduits : Θ et P∗.
Le premier, précisé par l’équation (4.43), exprime le pourcentage de charges M∗ qui
peuvent être alimentées simultanément sans que la contrainte de puissance globale
soit transgressée. Le deuxième révèle la puissance en kW encore disponible pour le
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F S M Pg[kW] Θ P∗ V [kWM] V% IJ IJ
%

Fo G 2 4 0,5 1 7,00 -35,71 324,80 -84,28Fr 4,50 51,06

Fo G 4 8 0,5 2 70,50 -42,55 633,93 -81,36Fr 40,50 118,14

Fo G 5 10 0,6 1 218,29 -13,72 237,08 -53,87Fr 188,33 109,36

Fo G 7 14 0,57 2 2046,40 -20,94 476,48 -64,72Fr 1617,70 168,08

Fo G 8 16 0,63 1 6222,20 -6,43 282,7 -37,98Fr 5822,10 175,40

TABLE 4.4 – Résultats comparatifs pour les formulations Fo et Fr avec la variation de
M.

système une fois que toutes les charges M∗ sont alimentés simultanément.

Θ =
M∗

M
(4.43)

D’autre part, les indicateurs d’appui V% et I j
% révélent le taux d’évolution de V et de

I j avec l’application de la stratégie de reformulation de contraintes.

Une fois de plus, les résultats montrent que la réduction du volume de l’espace de
décision de PLT, représentée par V%, est explicitement liée à l’amélioration de I j. De
manière générale, plus cette réduction est importante, plus la commande finale est
optimale.

Parallèlement, nous observons que la réduction de I j est plus pertinente quand Θ
est petit. C’est-à-dire, quand le pourcentage de charges qui peuvent être alimentées
simultanément sans que la puissance globale du système soit dépassée est faible.

La corrélation entre les valeurs de Θ et le taux d’amélioration de I j nous indique
que l’application de la stratégie de reformulation des contraintes produit des résultats
plus efficaces quand la contrainte de puissance globale est plus serrée. Cela peut
être expliqué par le fait que dans ce cas, les contraintes sont davantage actives et la
solution globale trouvée par l’optimisation du niveau PLT est plus proche des limites
de l’espace de décision du problème.

Nous remarquons également que, pour une même valeur Θ, plus P∗ est grand,
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plus I j rétrécie. En effet, avec un P∗ plus important, le volume de l’espace de décision
avec la formulation Fo a tendance à être plus éloigné que celui avec la formulation
Fr. Ainsi, l’optimisation long terme avec la formulation originale a plus de chance de
trouver un partage énergétique à l’échelle de la journée à l’extérieur du vrai espace de
décision de solutions exploitables du problème. En conséquence, le niveau PCT n’est
pas capable de suivre les références données par le niveau PLT et la commande finale
du contrôleur est moins optimale face à la formulation Fr.

Variation de M avec Θ et P∗ fixes

Analysons maintenant l’évolution des indicateurs de performance avec la variation
de M mais avec un Θ et un P∗ fixes. Nous proposons deux séries de simulations, la
première avec Θ = 0, 5 et P∗ = 1 et la deuxième avec Θ = 0, 5 et P∗ = 2. Le nombre M
de charges varie entre M = 2 et M = 8, avec des incréments de 2 à la fois. pglobal est
calculé de manière à ce que Θ et P∗ puissent avoir les valeurs précédentes indiquées
selon le M choisi, voir tableau 4.5.

Nous remarquons que pour un même Θ et P∗, plus le nombre de charges est im-
portant, moins la réduction de l’espace de décision V% entraînée par l’application de la
stratégie de reformulation est effective. Cela est du au fait qu’avec l’ajout de charges
le contrôleur a plus de possibilités en ce qui concerne les solutions d’allocation de
puissance. Ainsi, l’enveloppe convexe des solutions présente une superficie plus régu-
lière, avec moins de hauts et de bas, vu que la distance entre chaque point extrême
et l’origine du polytope de décision a tendance à être plus uniforme. Par conséquent,
une amélioration plus significative de l’indicateur I j est observée pour des valeurs de
M réduits.

Système avec des charges à commande continue et à commande binaire

Le tableau 4.6 expose les résultats comparatifs pour les formulations Fo et Fr avec
pglobal = 5kW et M qui varie entre M = 3 et M = 8, avec des incréments de 2 à la fois.
Les caractéristiques fonctionnelles et physiques des charges ainsi que leur consomma-
tion moyenne restent les mêmes que celles des simulations antérieures. Cependant,
dans chaque système, seules deux des M charges possèdent une commande binaire.
Les autres disposent d’une commande du type continue. Par exemple, quand M = 6,
deux des charges sont binaires et quatre continues.

118



4.4. Application des stratégies de reformulation des contraintes et de priorité en cascade

F S M Pg[kW] V [kWM] V% IJ IJ
%

Θ = 0, 5, P∗ = 1
Fo G 2 4 7,00 -35,71 324,80 -84,28Fr 4,50 51,06

Fo G 4 7 57,62 -29,72 259,16 -56,17Fr 40,50 113,59

Fo G 6 10 493,79 -26,18 386,29 -52,01Fr 364,50 185,39

Fo G 8 13 4302,50 -23,75 302,72 -23,62Fr 3280,50 231,23

Θ = 0, 5, P∗ = 2
Fo G 4 7 70,50 -42,55 633,93 -81,36Fr 40,50 118,14

Fo G 6 10 599,71 -39,22 601,15 -70,01Fr 364,50 180,28

Fo G 8 13 5179,10 -36,66 522,31 -54,84Fr 3280,50 235,85

TABLE 4.5 – Résultats comparatifs pour les formulations Fo et Fr avec la variation de M
avec Θ et P∗ fixes.
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Chapitre 4 – Intégration des systèmes à commande discrète

F S M V [kWM] V% IJ IJ
%

Pg = 5kW

Fo G 3 7,83 -42,55 350,08 -84,66Fr 4,50 53,68

Fo G 4 6,91 -34,94 142,18 -59,72Fr 4,50 57,26

Fo G 5 5,76 -23,98 88,48 -26,64Fr 4,38 64,91

Fo G 6 4,50 -13,70 92,60 -6,99Fr 3,88 86,12

Fo G 7 3,28 -6,74 282,44 -3,38Fr 3,06 272,88

Fo G 8 2,23 -2,96 774,72 -5,88Fr 2,17 729,16

TABLE 4.6 – Résultats comparatifs pour les formulations Fo et Fr avec des charges
continues et binaires.

Comme observé pour les systèmes complètement binaires, l’augmentation de M
atténue la réduction du volume de l’espace de décision V avec l’application de la stra-
tégie de reformulation. Cette atténuation est également associée à une détérioration
de l’index I j. L’ajout des charges continues entraîne une évolution défavorable de V%
encore plus importante que celle constatée pour les systèmes purement binaires. Ce
comportement confirme l’idée qu’une présence significative de charges à commande
discrète est nécessaire pour maximiser la pertinence de l’application de la stratégie de
reformulation, vu que sont elles qui contribueront à la réduction de V .

Garantie d’amélioration de I j

Il est important de souligner que l’application de la stratégie de reformulation ne
garantit pas l’amélioration obligatoire de I j. Dans certains cas, même si contrairement à
la formulation Fo, Fr établi une solution à l’intérieur de l’espace de décision exploitable
du problème du niveau PLT, la projection de ces résultats dans le problème du niveau
PCT peut produire une solution finale à court terme qui est moins optimale. Tout va
dépendre de la manière que le problème du niveau PCT sera défini.
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4.4. Application des stratégies de reformulation des contraintes et de priorité en cascade

F S M Pg[kW] T PLT
ref [s] T PLT

opt [s] T PLT [s] T PCT [s]
Fo G 2 4 0 0,06 0,06 1,88
Fr 0,05 0,06 0,11 2,37

Fo G 4 8 0 0,02 0,02 137,97
Fr 0,01 0,07 0,08 158,81

Fo G 5 10 0 0,03 0,03 287,08
Fr 0,01 0,08 0,09 417,74

Fo G 7 14 0 0,02 0,02 421,89
Fr 0,14 0,10 0,24 548,36

Fo G 8 16 0 0,03 0,03 440,54
Fr 1,31 0,11 1,42 548,73

TABLE 4.7 – Résultats comparatifs du temps d’exécution des niveaux PLT et PCT avec
les formulations Fo et Fr.

Temps de résolution des problèmes d’optimisation des niveaux PLT et PCT

Le tableau 4.7 montre les résultats concernant le temps de calcul nécessaire à la
résolution des problèmes d’optimisation du contrôleur à multi-échelle de temps. Les
indicateurs T PLT

ref et T PLT
opt correspondent respectivement au temps requis pour la re-

formulation des contraintes et le temps de résolution du problème d’optimisation du
niveau PLT. T PLT précise le temps total d’exécution de l’optimisation long terme, tel que
T PLT = T PLT

ref +T PLT
opt . Finalement, l’indicateur T PCT spécifie le temps d’exécution l’optimi-

sation court terme pour trouver les solutions de tous les pas de temps de l’horizon de
la simulation avec application du principe de l’horizon fuyant.

Pour les formulations Fr, T PLT
ref présente des valeurs raisonnables pour les systèmes

de taille plus petite. Cependant, il augmente très considérablement à partir de M = 8,
ce qui est expliqué par l’application de l’algorithme PORTA dans le processus de refor-
mulation des contraintes. Comme précisé dans la section 4.2.4, PORTA nous permet
d’effectuer une caractérisation complète des facettes du polyèdre de solutions, mais le
nombre d’inégalités nécessaires à cette caractérisation augmente sensiblement avec
la taille du système. En conséquent, l’effort de calcul requis pour la reformulation des
contraintes est plus important pour des systèmes de grande taille.

Dans les simulations de ce sous-chapitre, le problème d’optimisation combinatoire
du niveau PCT est formalisé de manière centralisée. Ainsi, l’effort de calcul pour trouver
la solution binaire augmente exponentiellement avec M. Même pour les systèmes pe-
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Chapitre 4 – Intégration des systèmes à commande discrète

tits, le temps résolution de l’optimisation du niveau PCT est relativement conséquent,
plus de deux minutes pour M = 4, par exemple.

Pour éviter des temps de simulation démesurés, le paramètre de terminaison du
solveur MOSEK qui limite le temps maximum de calcul de la commande du pas d’échan-
tillonnage court courant était réglé à 60 secondes. Nous pouvons observer que l’ap-
plication de la stratégie de reformulation augmente le temps de résolution T PCT, vu
que dans ce cas, l’enveloppe de solutions est plus restreint. Cependant, pour les deux
formulations, le temps maximal de simulation est atteint à plusieurs reprises à par-
tir de M = 5, ce qui veut dire qu’en réalité, les valeurs en italique sont encore plus
importantes que celles indiquées.

Les valeurs T PCT confirment un besoin non négligeable de réduire l’effort néces-
saire à la résolution du problème d’optimisation du niveau PCT. Dans ce contexte, nous
décentralisons le problème d’optimisation du niveau PCT et appliquons une stratégie
de priorité en cascade pour coordonner les problèmes locaux.

4.4.6 Résultats de l’étude sur les effets de la stratégie de priorité
en cascade

Dans la deuxième partie des simulations, nous analysons les effets de la décentra-
lisation du niveau PCT et de l’application de la stratégie de priorité en cascade.

Optimalitée de la solution et temps de calcul avec la variation de pglobal

Nous reproduisons les simulations exposées dans le tableau 4.3, mais cette fois
le problème d’optimisation du niveau PCT est construit de manière décentralisée et
la stratégie de priorité en cascade est appliquée. Les résultats des nouvelles simula-
tions sont exposés dans le tableau 4.8. Le tableau 4.9 indique en secondes les temps
d’exécution de l’optimisation court terme quand le niveau PCT est construit de manière
centralisée T PCT et quand l’approche de priorité en cascade est appliquée T ′PCT.

Comme on pouvait s’y attendre, l’utilisation de la stratégie de priorité en cascade
implique une diminution des performances globales du contrôleur. La valeur de l’indi-
cateur I ref

moy révèle que, dans cette nouvelle configuration, l’optimisation court terme du
niveau PCT a plus de difficulté à suivre les références qui ont été calculées comme op-
timales par l’optimisation long terme du niveau PLT. Cet écart est expliqué par le com-
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4.4. Application des stratégies de reformulation des contraintes et de priorité en cascade

F S V [kWM] IJ Ieco [e] Iref
moy [°C] I icf

moy [°C] I icf
ect [°C] I icf

0,75 [°C] I icf
1 [°C]

Pg = 7kW

Fo

G

57,63

336,63 11,60 2,04 0,56 0,41 0,26 6,97
C1 169,33 2,90 2,78 1,15 2,72 0,47 12,17
C2 81,81 3,05 2,06 0,54 1,41 0,27 7,67
C3 34,44 2,80 1,57 0,21 0,53 0,08 3,41
C4 51,03 2,85 1,75 0,33 0,80 0,21 4,61

Fr

G

40,50

190,97 12,10 1,74 0,31 0,13 0,33 3,47
C1 71,87 3,05 2,63 0,47 1,07 0,48 5,29
C2 32,48 3,00 1,38 0,20 0,38 0,25 1,64
C3 30,02 3,05 1,49 0,18 0,37 0,19 1,98
C4 56,59 3,00 1,47 0,37 0,86 0,39 4,97

Pg = 8kW

Fo

G

70,50

704,26 11,20 2,69 1,20 0,68 0,55 10,19
C1 302,37 2,95 3,69 2,07 4,09 0,76 13,55
C2 96,33 3,00 2,12 0,64 1,67 0,32 8,18
C3 99,50 2,65 1,86 0,67 1,64 0,43 8,29
C4 206,04 2,60 3,10 1,41 2,90 0,68 10,75

Fr

G

40,50

154,88 12,20 1,66 0,24 0,05 0,22 3,11
C1 52,60 2,90 2,29 0,34 0,86 0,17 4,27
C2 29,87 3,10 1,49 0,18 0,36 0,25 1,64
C3 29,64 3,15 1,44 0,18 0,39 0,08 2,36
C4 42,76 3,05 1,42 0,27 0,60 0,31 4,15

Pg = 10kW

Fo

G

80,33

191,67 10,90 1,95 0,31 0,22 0,21 3,69
C1 47,44 2,70 1,86 0,31 0,70 0,26 3,49
C2 27,75 2,85 2,05 0,17 0,33 0,17 1,83
C3 22,08 2,70 1,71 0,13 0,27 0,06 1,04
C4 94,39 2,65 2,16 0,63 1,63 0,33 8,39

Fr

G

77,63

181,54 10,90 2,12 0,29 0,23 0,18 3,46
C1 45,70 2,70 2,57 0,29 0,64 0,36 3,38
C2 23,03 2,85 1,98 0,14 0,28 0,08 1,05
C3 20,75 2,70 1,73 0,12 0,26 0,02 1,01
C4 92,05 2,65 2,20 0,62 1,63 0,25 8,39

TABLE 4.8 – Résultats comparatifs pour les formulations Fo et Fr avec application de la
stratégie de priorité en cascade.
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Chapitre 4 – Intégration des systèmes à commande discrète

F S T PCT [s] T
′PCT [s]

Pg = 7kW

Fo G 257,89 1,44
Fr 363,59 1,46

Pg = 8kW

Fo G 193,17 1,20
Fr 351,45 1,45

Pg = 10kW

Fo G 187,02 1,49
Fr 212,48 1,75

TABLE 4.9 – Résultats comparatifs du temps d’exécution des niveaux PCT relatifs au
tableau 4.3 (PCT centralisé) et au tableau 4.8 (PCT avec l’application de la stratégie
de priorité en cascade).

portement sous-optimal de la commande prédictive décentralisée ainsi que la gestion
approximative de la contrainte de puissance globale du système par les contrôleurs
locaux du niveau PCT. Cependand, comme montrée dans le tableau 4.9, les valeurs
de T

′PCT sont largement en dessous des celles de T PCT . Pour la formulation Fr et
Pg = 7kW, par exemple, la valeur de T

′PCT est presque 250 fois plus petite que de
T
′PCT .

Il faut noter également que dans cette nouvelle configuration, les formulations Fr

avec application de la stratégie de priorité en cascade présentent toujours des résul-
tats plus intéressants que les formulations Fo, confirmant l’intérêt de l’utilisation de
la stratégie de reformulation dans cettes nouvelles conditions. En somme, les conclu-
sions exposées antérieurement pour le cas centralisé ainsi que l’analyse comparative
de l’évolution des indicateurs des formulations Fo et Fr sont encore pertinentse.

Un autre avantage de la décentralisation de PLT et de l’application de la stratégie
de priorité en cascade peut être observé dans le tableau 4.10. Ce dernier montre
l’évolution du temps de calcul T ′PCT avec l’augmentation de M. Contrairement aux cas
centralisé, T ′PCT augmente proportionnellement à la taille M du système.

Ainsi, malgré le fait que le comportement soit sous optimal par rapport aux simu-
lations du sous-chapitre précédent, la décentralisation de PCL et l’application de la
stratégie de priorité en cascade nous permettent d’avoir des temps de résolution rai-
sonnables avec une évolution proportionnelle à la taille du système, c’est qui n’est pas
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4.5. Conclusion

F S M Pg[kW] T
′PCT [s]

Fo G 2 4 0,60
Fr 0,76

Fo G 4 8 1,28
Fr 1,51

Fo G 5 10 1,76
Fr 1,79

Fo G 7 14 2,49
Fr 2,74

Fo G 8 16 3,03
Fr 2,97

TABLE 4.10 – Évolution du temps d’exécution des niveaux PCT avec l’application de la
stratégie de priorité en cascade.

le cas de la formulation centralisée.

4.5 Conclusion

Les gestionnaires d’énergie doivent être capables de superviser l’ensemble très
hétérogène des sous-systèmes du bâtiment, ainsi que de les commander de manière
optimale en prenant en compte les différentes natures des variables de commande.
Dans ce chapitre, nous avons étudié certaines conséquences particulières de l’intégra-
tion des variables de décision binaires ou entières dans la construction du contrôleur
à multi-échelle de temps.

Nous avons montré que quand les contraintes de puissance ne sont pas formulées
de manière minimale, le niveau PLT peut potentiellement établir des références ou des
consignes d’opération impossibles à atteindre par le niveau inférieur. Cela veut dire
qu’il est possible que la solution moyennée obtenue par PLT n’ait pas d’équivalente en
PCT, ou qu’elle soit très éloignée de la solution discrète réelle du problème. Ce dys-
fonctionnement est expliqué par la déformation de l’espace de décision du problème
du niveau supérieur entraîné par le processus de moyennage subi par les variables
de décision binaires. Pour y remédier, nous avons proposé d’identifier les inégalités
linéaires nécessaires à une représentation plus serrée de l’enveloppe convexe des
solutions exploitables du problème combinatoire d’origine. L’objectif était de reformuler
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Chapitre 4 – Intégration des systèmes à commande discrète

les contraintes de puissance globales du problème du niveau PLT de manière à exclure
les solutions irréalisables dans la pratique.

Nous avons présenté les concepts de recouvrement minimal et de lifting, qui sont
couramment utilisés dans la littérature de l’optimisation combinatoire pour dériver des
inégalités valides fortes. Ensuite, nous avons défini une procédure pratique pour iden-
tifier les facettes du polyèdre de solutions en utilisant l’algorithme de calcul prolyédral
PORTA, très convenable pour les systèmes de petite taille (moins de 8 charges).

Nous avons également proposé de combiner les formulations centralisée et dis-
tribuée au sein de la stratégie hiérarchique du gestionnaire à multi-échelle de temps
pour diminuer l’effort de calcul nécessaire à la résolution des problèmes combinatoires
sous-jacents. Le problème relaxé du niveau PLT a été formulé de manière centralisé
pour avoir une vision globale du système. Il a été finalement responsable d’allouer une
quantité d’énergie continue à tous les sous-systèmes à long terme. À l’opposé, l’opti-
misation du niveau PCT devrait garantir le respect des contraintes de fonctionnement
binaires. Ainsi, il a été réalisé de manière distribuée avec la formulation de problèmes
d’optimisation locaux plus petits.

Finalement, nous avons défini un cas d’étude pour valider l’intérêt de la stratégie
de reformulation des contraintes ainsi que de la stratégie de priorité en cascade. De
manière globale, les problèmes avec application de la stratégie de reformulation ont
présenté de meilleures performances pour tous les indicateurs analysés. Les simula-
tions nous ont permis de constater une liaison directe entre la réduction du volume de
l’espace de décision du problème de long terme et l’amélioration de la qualité de la
commande finale du contrôleur. Les améliorations les plus significatives ont été obser-
vées quand les contraintes de puissance sont actives et pour des systèmes de taille
réduite.

Nous avons également montré que la stratégie de priorité en cascade est capable
d’approximer convenablement la solution entière du problème. De manière générale,
elle offre un compromis équilibré entre effort de calcul et la sous optimalité de la solu-
tion.
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CHAPITRE 5

CONCLUSION
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5.1 Synthèse et contribution

La maîtrise des flux énergétiques à l’intérieur du bâtiment est un sujet d’actua-
lité largement promu par l’engagement gouvernemental et incité par l’évolution crois-
sante des solutions technologiques pour l’autoconsommation d’électricité. Un des fon-
dements de la conception des bâtiments intelligents repose sur l’optimisation des flux
d’énergie via le pilotage actif des équipements de consommation.

Ce mémoire a étudié les stratégies de commande prédictive hiérarchisée hybride
appliquées dans le contexte de la gestion d’énergie dans les bâtiments. Plus spécifi-
quement, nous avons examiné un type particulier de contrôleur hiérarchisé composé
par des niveaux d’optimisation à différentes échelles de temps. Son utilisation nous
a permis de considérer les dynamiques lentes et rapides de l’habitat pour maîtriser
conjointement l’énergie et la puissance du système.

Deux sujets liés au fonctionnement des contrôleurs à multi-échelle de temps ont
été explorés : (1) l’interaction entre les niveaux d’optimisation et la cohérence des
informations échangées, et (2) le pilotage des charges à commande discrète.

Dans un premier temps, nous avons apporté une formalisation mathématique gé-
nérique pour les contrôleurs hiérarchisés à multi-échelle de temps dans le cadre des
applications de gestion d’énergie dans le bâtiment. Nous avons structuré le contrôleur
en trois niveaux : le niveau PLT (Planification Long Terme), le niveau PDR (Projec-
tion de résultats), et le niveau PCT (Planification Court Terme). Le premier a mis en
oeuvre une optimisation économique pour déterminer la commande en puissance des
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charges qui maximise globalement le confort des utilisateurs et minimise les coûts de
la consommation d’énergie. Le deuxième a été responsable de la projection des ré-
sultats de l’optimisation long terme dans la grille temporelle plus fine du niveau PCT.
Les vecteurs de projection ont été ensuite utilisés comme des points de référence pour
l’optimisation court terme du niveau inférieur.

Pour étudier les interactions entre les niveaux d’optimisation, nous avons formalisé
différentes méthodes pour l’élaboration des vecteurs de projection des résultats de la
puissance et de la sortie optimales calculées par le niveau PLT. Pour illustrer les ef-
fets des méthodes sur la qualité de la commande finale, nous avons présenté un cas
d’étude où cinq contrôleurs différents ont été appliqués à la gestion d’un système de
chauffage électrique. L’analyse comparative a montré que chaque méthode qui été for-
mulée a présenté des avantages et des inconvénients. Certaines ont eu de meilleures
performances en ce qui concerne le suivi de trajectoires, d’autres dans la limitation des
pics de puissance, ou dans la garantie du budget énergétique calculé par PLT (MP2).
Le choix de la méthode la plus appropriée dépend fortement du comportement et des
objectifs visés.

Nous avons également étudié l’intégration des variables de décision discrètes aux
différentes échelles de temps du contrôleur hiérarchisé. Pour mettre en évidence les
effets de cette intégration sur le fonctionnement du contrôleur, nous avons défini ma-
thématiquement deux problèmes d’optimisation équivalents à ceux formalisés dans les
niveaux PCT et PLT, nommés, respectivement, problème moyenné et original. L’ana-
lyse géométrique des espaces de décision de ces derniers nous a permis d’illustrer
quelques comportements singuliers du processus d’optimisation de long terme du
contrôleur à multi-échelle de temps. Notamment, lorsque les variables de décision
étaient discrètes, le niveau supérieur pouvait potentiellement établir des références ou
des consignes d’opération impossibles à atteindre par le niveau inférieur. Ainsi, la so-
lution qui a été obtenue par PLT était éventuellement non exploitable dans la pratique.
Nous avons montré que ce comportement était une conséquence directe du proces-
sus de moyennage des contraintes de puissance globales traditionnellement appliqués
dans la littérature. Pour corriger le phénomène, nous avons proposé une reformulation
de ces contraintes dans le but de mieux caractériser le polytope de solutions exploi-
tables du problème. Nous avons utilisé l’algorithme de calcul polyèdral PORTA pour
dériver les inégalités linéaires qui caractérisent l’enveloppe convexe des solutions du
problème d’optimisation du niveau PCT.
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Dans un deuxième temps, nous avons également combiné des approches centrali-
sée et distribuée pour limiter l’effort de calcul nécessaire à la résolution des problèmes
d’optimisation combinatoire définis au sein du contrôleur à multi-échelle de temps. Le
problème relaxé du niveau PLT a été formulé de manière centralisée afin d’avoir une
vision globale du système. En revanche, l’optimisation du niveau PCT, qui été respon-
sable de garantir le respect des contraintes de fonctionnement binaires, a été réalisé
par des problèmes d’optimisation locaux plus petits. Une stratégie séquentielle de prio-
rité en cascade a été proposée dans le but de coordonner l’accès des charges à la
puissance disponible. L’application de la stratégie a permis au niveau PCT de partager
de manière plus équitable la ressource énergétique tout en garantissant le respect de
la contrainte de puissance globale.

Des cas d’étude pour valider l’intérêt de la stratégie de reformulation de contraintes
ainsi que de la stratégie de priorité en cascade ont été présentés. Les simulations
nous ont permis de vérifier la réduction du volume de l’espace de décision du pro-
blème de long terme après l’application de la stratégie de reformulation. Nous avons
constaté une liaison directe entre cette réduction et l’amélioration de la qualité de la
commande finale du contrôleur à multi-échelle de temps. De manière globale, les pro-
blèmes qui ont été reformulés grâce à la stratégie proposée ont présenté de meilleures
performances pour tous les indicateurs analysés. Mais les améliorations les plus signi-
ficatives ont été observées pour des systèmes de taille réduite (avec peu de charges
binaires). Les cas d’étude ont également montré que la stratégie de priorité en cascade
était capable d’approximer convenablement la solution entière du problème, offrant un
bon compromis entre l’effort de calcul et la sous optimalité de la solution.

Bien que les analyses et simulations qui ont été présentées dans le cadre de cette
thèse aient été réalisées dans le contexte de la gestion d’énergie dans le bâtiment, les
réflexions qui ont été proposées sur la formalisation des contrôleurs prédictifs à multi-
échelle temps sont fondamentalement génériques. Par conséquent, les conclusions
peuvent être facilement généralisées pour d’autres applications liées à des activités
d’arbitrage de ressources, d’ordonnance, et de planification.

Les sujets qui ont été abordés dans cette thèse ainsi que les principales contribu-
tions sont synthétisés dans le tableau 5.1.
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Sujet examiné Contribution

Application des contrô-
leurs à multi-échelle de
temps à la gestion d’éner-
gie dans le bâtiment.

Définition d’un cadre de formalisation générique
des différents niveaux d’optimisation.

Interaction entre les ni-
veaux d’optimisation du
contrôleur à multi-échelle
de temps.

(1) Formalisation de différentes méthodes de
projection des résultats du niveau supérieur au
niveau inférieur du contrôleur et analyse compa-
rative des approches formulées. (2) Identification
des méthodes les plus appropriées par rapport
aux objectifs visés.

Pilotage des charges à
commande discrète dans
le cadre des contrôleurs à
multi-échelle de temps.

(1) Démonstration de la problématique d’affai-
blissement des restrictions initiales d’intégralité
du problème combinatoire du niveau PLT causé
par le processus de moyennage des contraintes
globales binaires. (2) Définition d’une procédure
pratique pour la reformulation des contraintes via
la définition des inégalités linéaires qui décrivent
l’enveloppe convexe des solutions du problème
d’optimisation du niveau PCT.

Coordination des pro-
blèmes d’optimisation
décentralisés du niveau
d’optimisation court terme.

Proposition d’une stratégie de priorité en cas-
cade capable d’approximer convenablement la
solution entière du problème.

TABLE 5.1 – Tableau synthétique avec les sujets qui ont été abordés et les principales
contributions de la thèse.
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5.2 Perspectives

La mise en perspective des résultats obtenus dans le cadre de cette thèse nous
permet d’envisager plusieurs directions théoriques et pratiques pour les développe-
ments futurs.

Une première extension qui peut être proposée concerne l’étude sur l’interaction
entre les niveaux d’optimisation PLT et PCT du contrôleur à multi-échelle de temps.
Dans la formalisation présentée nous nous sommes focalisés sur le choix des variables
échangées et leur conversion de la grille de temporelle long terme du niveau supérieur
à la grille de résolution plus fine du niveau inférieur. Il serait intéressant de développer
d’autres aspects liées à la coordination entre les niveaux, comme par exemple l’opti-
misation intelligente des instants de recalcul de la solution long terme en fonction des
besoins communiqués par le problème du niveau bas.

Par rapport à l’étude sur les effets de l’intégration des charges discrètes, les dé-
monstrations réalisées se portent essentiellement sur les charges à commande binaire
du type Marche/Arrêt. Même si dans certaines des simulations nous avons considéré
des systèmes mixtes, il serait judicieux de généraliser également les démonstrations
mathématiques par tout type de charges à commande discrète ainsi que pour les sys-
tèmes mixtes.

La procédure de reformulation des contraintes globales du problème PLT propo-
sée utilise l’algorithme de calcul polyèdral PORTA. Elle est capable de générer toutes
les inégalités nécessaires à la description complète du polyèdre de solutions. Cepen-
dant, l’effort de calcul pour trouver l’enveloppe convexe associé est directement lié au
nombre d’inégalités nécessaires à sa caractérisation. Ce nombre est généralement
exponentiel par rapport à la quantité de charges du système. Comme observé dans
les simulations réalisées dans le chapitre 4, PORTA commence à présenter des temps
de réponse de l’ordre de la seconde à partir d’un ensemble de 8 charges. Ce temps
de calcul peut être prohibitif pour certaines applications pratiques, limitant l’utilisation
de la procédure à des systèmes de petite taille. Dans ce contexte, il serait très oppor-
tun d’étudier plus profondément les méthodes capables d’identifier les inégalités les
plus pertinentes devant être ajoutées au problème d’optimisation du niveau PCT sans
nécessairement caractériser le polyèdre de solutions exact. Cela nous permettra de
fournir des limites plus serrées pour les contraintes de puissance globales sans pour
autant réaliser des efforts de calcul excessifs même pour les systèmes de grand taille.
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Des perspectives d’application pratique peuvent aussi être envisagées, telles que
l’application du contrôleur formalisé sur d’autres configurations de bâtiments avec pro-
duction et stockage chimique d’électricité et l’inclusion de systèmes avec des profils de
consommation fixe (i.e. lave-vaisselle ou machine à laver).
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Title : Hybrid Hierarchical Model Predictive Control for

Building Energy Management Systems
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Abstract : Intelligent management strate-
gies to optimize building energy consump-
tion are considerably gaining attention due
to the current climate challenges and the
technological evolution of the automation
solutions. To tackle the new energy effi-
ciency standards, building energy mana-
gement systems must be able to control
energy consuming devices in order to mi-
nimize the costs and optimize the comfort
of occupants.

In this thesis, we study hybrid multi-
time scale model predictive control stra-
tegies to tackle building energy manage-
ment problems. We proposed a two-layer
hierarchical controller to jointly control the
energy consumption and power demand
of the system. The upper level implements
a long term economic optimization that
takes into account the energy price and
the requirements of the occupants. The lo-
wer layer ensures the tracking of the opti-

mal scheduling plan computed by the up-
per layer with a shorter prediction horizon
and a higher sampling rate.

Two topics related to the operation
of multi-scale controllers are considered.
The first is the interaction between the le-
vels of optimization and the consistency of
the information exchanged. We investigate
different strategies to project the results of
the upper layer at the lower one and pro-
vide comparisons to highlight its impact on
the closed-loop behavior.

The second is the management of
On/Off loads in the multi-time scale fra-
mework. A geometric analysis of the de-
cision space of the long-term optimization
problem is performed to study the conse-
quences of adding binary constraints to
the problem. Then, we propose a reformu-
lation strategy to improve the quality of the
final control and limit the effort required to
find the solution.
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