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Contexte scientifique et industriel



Constat général

Notre sociéte fait face a d'importants défis:

- Déréglement climatique.
- Augmentation de la population mondiale.
- Raréfaction des matiéres premiéres.
Les solutions envisagées passent par:
- Transition énergétique, implique des sources moins pilotage donc augmentation de
la volatilité des prix de 'energie.

- Modernisation des postes de dépenses en énergies, demande des maniéres
premiére pour réaliser les travaux.



Modernisation des régulations industriels

Systéme ancien 5
Systéme ancien ystem Systeme moderne

amélioré
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de Ia Nouvelle
régulation infrastructure [

Modernisation des régulations industielles:

- Réduit l'impact énergétique
- Besoin en matiere premiére nul
- Offre une solution a volatiité des prix.

= Le monde du batiment et de la piscine publique est un bon exemple d’application.



Secteur du batiment

Le secteur du batiment et tertiaire représente 45% de la consommation énergétique en
France dont 47% en chauffage [1].

Transports @ Agriculure @ Résidentiel et tertiaire @ Industrie (Hors sidérurgie) i
Elecuicité spécifique @ Eau chaude sanitaire @ Chauffage @ Climatisation @ Autres

Figure 2: Répartition de la consommation par

Figure 1: Répartition de la consommation s o
application dans le batiment en France (2018).

d’énergie par secteur en France (2018).

= Un complexe aquatique consomme plus de 10 fois plus d’énergie qu'un batiment
classique [2]. 4



Etat de l'art

Monde académique Monde industriel
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renforcement

[7]

Commande b
robuste

(8]

Commande floue
[6]

= 5% et 20% d’énergie peuvent étre économisés avec des approches modernes [3], [4].

Commande
réactive

Commande
prédictive
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Solutions actuellement trop coliteuses



Etat de l'art

Une multitude de méthodes existent pour réduire 'impact carbone des systéemes de
chauffage, parmi eux :

- Planification avancées [5].

- Controleur flou [6].

- Apprentissage par renforcement [7]

- Commande robuste [8]

- Model predictive Control (MPC) [3]

- Bt d’autres...

= Ce travail se concentrera sur la méthode MPC



Pilotages industriels souvent sous optimaux

Comparaison entre une régulation Pl et une régulation avancées:
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Figure 3: Illustration d’une régulation PI Figure 4: Illustration d'une régulation avancée

Les solutions expertes peuvent permettre:

- Capacité d'anticipation (controleur prédictif).
- Adaptation a l'incertitude (controleur robuste/stochastique).
- Notion d’optimalité économique (contréleur économique).



Model Predictive Control

Planification basée modéle sur un horizon glissant.

< PASSE A FUTUR >
H Z - . P
Ut + 1t HIt) = argmin > [V = Yeel[3 + V(vn) -+ o e conv
k=1 / // Prédiction de sortie
—— Contrdle passé
Xk:f(ng,hUp,j),VkE [O7H] —‘
avec XO = X[t] — Horizon de prédiction >
Xe € X, up €U e SO e O T
pas d'optimisation
k  k+1 k+2

Avec H, I'horizon de prédiction, x l'état du systéme, y l'observation du systéme (signal a
réguler), u variable de controle.



Model Predictive Control

Planification basée modéle sur un horizon glissant.

Utilisation en boucle fermée: | PASSE A TR,

1: for t - 1 to ¢ do —e— Trajectoire de référence

2. Estimation de 'état du systeme x[t] - = predcon e onvote

3. Récupération des prédictions Tpyu[t : t+ H] / __ Frédicton de sorie

4 u*[t] = planning_MPC(X[t], Tmin[t : t+ H]) —

5. Application de ult + 1|] < Horizon de préiction

6. end for — ———t—t——F+—>
Ko ket ke2 pes doptimisation

Avec H, I'horizon de prédiction, x ['état du systéme, y l'observation du systéme (signal a
réguler), u variable de controle.



Besoin de modélisation

La réalisation de notre planification génére un besoin de modéle.

Le modéle doit étre :
- Relativement précis

- Avec une grande plage de validité

- Utilisable par des solveurs

numeriques.

= La formulation d’'un mode

le est coliteuse !

argmin Z — Yref) + V(Vi)

Xp = f(x,M, Up_1), Yk € [0, H]
Xo = X[{]

H(X;?, Uk) <0, G(Xh,7 Uk) =X()
Xp € X, Up €U

avec
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Différentes approches de modélisation (system identification)

Il existe différentes philosophies pour modéliser un systéme:

Modéle boite blanche: Modeéle boite grise: Modéle boite noire:
- loi physique - Inspiration physique. - Modélisation dirigée par la
- Modélisation continue - Approche hybride données
données/modéles - Modélisation a partir des

observations.
Exemple: Exemple: Exemple:

[ P 1[(d4,\ (9B, 94, (9B,
Caf_VA’+dpi[(3f>(ay)_(6y)(3f)l
04\ 0, [(0A,\ 9 _,
&)aa-(F)s

Figure 5: Equation
differentielle

B, _,. pl
ra AT

Figure 7: Fonction paramétrique

Figure 6: Modeéle RC
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Modélisation boite noire

Il existe de nombreuses méthodes en théorie du contrdle pour l'identification en boite

noire :
{ z[k + 1] = Az[k] + Bulk]
y[k] = Cz[k] + Dulk]
A(q )ylk] = B(q *)ulk]
Espace d'état Linéaire (LSS)
Auto Regressive Exogenous (ARX)

AL = SplE o) ylk] = fo(ylk], ylk — 1], -+, ulk], ulk 1], )
ylk] = go(@[k], ulk])
z[k] = hg(z[k], z[k — 1], - - -, ulk],ulk — 1],--+) Non Linear Auto Regressive Exogenous (NLARX)

Deep State space encoder (DESS)

Figure 8: Illustration de quelques modéles de type boite noire.

Pour plus d'informations = [9] 12



Proposition d’une stratégie de modernisation

Collecte de la Apprentissage Formulation
données (identification) du contrdle
LLLLL
JlaaYE P
rn
Usine Jeu de o
données Modele Controleur

I

Cette approche offre les avantages suivants:

Pilotage

- Adaptation rapide aux spécificités. - Amélioration de l'efficacité du systeme
- Réduction du besoin en expertise. a réguler.

= Cette idée est retrouvée sous différentes appellations : Learning based Model Predictive
Control, Data-driven model predictive control, MPC based Reinforcement learning. 13



Le systeme Piscine




Le systéeme de chauffage dans une piscine

Caractéristique du circuit de chaleur:

- Deux chaudiéres bois et gaz (1,5
mégawatt).

- Deux grands bassins.

- Un systéme de régulation de lair.

- Eau chaude sanitaire.
all sportif.
- SPA.

HEX: Echangeur thermique
air BUF: Buffer tank
e RAD: Radiateur
- NWS: Remplissage eau froide
NWS2 Adu Centrale traitement d'air
: Capteur température

Regulation

Bassina Bassin 2

I M—. U .

HEX3

Régulation ;
bassin 3 !
E v zw l f

Régulation -~

o l
s DHW Temp
Regu\anon NWS3 I

TDHW. DouchesI ; ]’
aul
HEXDH; 1 HEXrag ..
1 —
, © : RAD
DHW '

,->+

At = I
! s BUF2 HEX1
Bl v Pt Regulaman

bassin 1

o HEX2 44
‘ i@

DHW : Eau chaude

domestiq
3wV Valve 3 voies
nws1 |
!
Bassin 1 —

m% ¥ L BUF1

(mt

* Réguiation
A chaudieres

— §
g | ;
Hall sportif

14



La régulation de la température

Objectif : Améliorer la régulation des deux bassins

Qconv Q cond)| chmﬁ

Pilotage par ouverture de la vanne
3 voies.

Contrainte sur une température
minimale.

Perturbation par 'ajout d’eau
froide.

Qeona

Qrempl + Qup |:>

Vanne de
remplissage

Température
de retour

Debit
recirculation

Vanne 3
voies

Puissance
chaudiéere

Figure 9: Sous-systéme d'un bassin
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Illustration des régulations
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Figure 11: Bassin loisir - systeme expert
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Les limites des modélisations
dirigées par les données




Les données industrielles en conditions opérationnelles

Données en opérations = Faible distribution pour l'apprentissage.

Figure 12: Plan de phase de notre jeu de données d'un systéeme en opération.

Les modéles a haute expressivité admettent des limites dans ce régime de

fonctionnement.
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Exemple d’application

. Probléeme MPC
Une semaine de

données Modélisation boite {

( en opération avec PI) ] noire
bl 1‘ U QLSS | NLARX \/

_— I Comparaison

modeéle en boite noire

Planification basée sur ]

274

Analyse a priori
sur jeu de
données de test Un jour de données
(en opération avec
régulation experte)

21

2{ NJ N
00/00 12100 00:00 1200 00/00
Time.

Nous utiliserons pour l'entrainement des données avec pilotage Pl et pour la
comparaison de planification avec un pilotage expert.

18



Exemple d’application

Modéle linéaire a espace d'état (LSS) :

X[k + 1] = AX[K] + Bul[R] . : = ui[K]
{ y[k] = CX{K] + Dulk] U= M Nuepo,e ;% H
\ , : (1)
Modgle NLARX avec reseau perceptron vec Y[R + 1] = fo(yIR], ua[K], u2[R])
multicouche : Y[0] = Taeb, Y[H — 1] > Tsin

VIRl = fo(y[R — 1], - - - Y[R — nd],
ulR = 1], -+ ,ulk — np])

Formulation du probleme de planification

L'utilisation unique de données réelles, nous impose une formulation de la planification
qui cherche a reproduire le pilotage expert dans ces conditions aux limites.

19



Résultats sur les données de test

—— Température réelle NLARX ~—— LSS

302

Analyse de la prédiction sur 8 é |
heures: % 300 A | .
- Modeéle linéaire : 0,08 gi
- Modéle non-linéaire : 0,04 © 298 A | |

T T
20:00 6:36 1712 02:48

Figure 13: Prédiction sur un horizon de 8 heures avec des
données de test (bassin loisir).

= Le modéle non linéaire réduit de moitié les erreurs de prédiction sur un horizon de 8

heures.
20



Test de planification

Comparaison avec le pilotage expert et nos planification basée données.

Planification linéaire Planification non linéaire
(@)
2 30 -+ 30
o .
s \// \/
@ 29 A 29 A
T T T T T T T T T T T T T T
__ 100 A 100 S
x
>
™M
> ) .
0 5 T T I — T T 0 4 T T T T T T
20h  22h  00h 02h 04h 06h 08h 20h  22h  00h 02h 04h 06h 08h
Temps Temps
—— Données observées Planification

Figure 14: Comparaison données-planification
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Test de planification

Planification linéaire Planification non linéaire

(=)

2 30 30

g L
S 2 A 29 A

- Le modéle linéaire est —

cohérent malgré des biais. g (W 100 W

0

Remarques:

T T T L T T T T T T T T
20h 22h 00h 02h 04h 06h 08h 20h  22h 00h 02h 04h 06h 08h

- Le modéle non-linéaire a Temps Temps
2 —— Données observées Planification
sur-appris et donne des
predictions incoherentes. Figure 15: Comparaison données-planification

= Malgré des biais pouvant impacter la qualité du pilotage, le modéle linéaire reste a
privilégier.

22



Proposition d’'un banc d’essai




banc d’essai de identification boite noire - Piscine publique

Proposition d'un banc d’essai pour l'identification en boite noire.

- Des données réelles d’'un centre
aquatique en opération.

- Formulation de la modélisation en
Multiple-Input-Multiple-Output
(MIMO)

- Critéres de performance pour une
application en controle. Figure 16: Photo du hall des bassins

= Toutes les ressources sont disponibles :
https://benchmark-datadriven-sysid.purecontrol.com/

23
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Formulation MIMO du probléme

Le banc d'essai est formulé sous la forme d'un probléme d'identification MIMO pour les
températures des deux bassins principaux.

Débit recirculation — T .
Débit remplissage —»; empsratqre retour
. ] . 3 Etat vanne 3 voies —>| assin 1
- Selection de donneées d’entrée le plus Température air —
P : Humidité air —»; Température retour
generique pOSS|ble- Puissance chaudiere — —> pbassin 2
a 2 Conso. hall sportif —»f
- Aucune augmentation de donneées Température extérieur —)

n'est réalisée.

Figure 17: La formulation MIMO
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La section de données

Un total de 8 mois de données, deux régimes de fonctionnement et un taux de
sous-échantillonnage de 10 minutes.

. X . Consigne . .
B 1 X
assin Consigne dynamique S Consigne dynamique
Période COVID _
Bassin 2 |Consigne statique| |Consigne dynamicue Conslgne Consigne dynamique
statique
13/12/2019 21/1/2019 15/03/2020 20/05/2020 02/06/2020 29/08/2020

Figure 18: Chronologie de la base de données

On divise les données en trois parties:

- Jeu de données d'apprentissage
- Jeu de données de test
- Jeu de données d’extrapolation
25



Rappel des données
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Figure 19: Bassin natation - consigne statique Figure 20: Bassin loisir - systéme expert
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Figure 21: Bassin natation - Comparaison des distributions
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Critéres de précision

Critéres de prédiction définis sur 'horizon du controleur prédictif de 8 heures.

La précision de 'horizon de prédiction: gt + 1y 91 249U+ 3
/7,:/’\
i) = — i Z 191 + Rlk] = yli + KIII3 O a é[] ele+204 | ele+ 3
J+I=15\ = X e-y U
2) yle+1] ylt+2]  ylt+3
Avec K, le nombre d'exemples du jeu de ) . o
dernes Figure 22: Illustration d'une prédiction d'un

horizon.

Critéres sélectionnés:

- L(1,H),L(1,H/4),L(3H/4,H/4), précision globale, précision court terme, préecision
long terme.
- SiL(1,H), Précision globale pour le (¢™¢ scénario.
27



Modeéles sélectionnés

Deux modéles sélectionnés pour initier le banc de test:

Espace d'état linéaire (LSS): Modéle auto-regressif non linéaire (NLARX):
X[k +1] = Ax[R] + Bulk] 3) yIR +1] = fo(VIR], - -, y[R = n],
Y[Rl = CX[R] + DulK] ulR], -, ulk —n])
Identifié avec Matlab et la méthode des Identifié avec python et la librarie
sous espaces. Tensorflow.

Utilisation d'une fonction de perte sur I'horizon de prédiction pour le modeéle non
linéaire (méthode MPC-Relevant-Information approach [10]).

28



Résultats des modeles

L(OLH) [ £, H/&) | £BH/4,H) | S1L(0,H) | S2 £(1,H) | S3 £(1,H) | S& £(1,H)
LSS 032 0.11 0.52 0.29 0.49 0.88 0.36
NLARX | 0.23 0.10 0.31 0.22 0.60 124 1.45

Table 1: Résultats des modeéles

On observe les élements suivants: Pool 1 Pool 2
. L. 0.0751 NLARX 02
- NLARX - meilleurs préecision en ) — s 02
. . w 0.050 '
interpolation. Q o
. o < 0.025 '
- LSS - meilleur précision en
. 0.0 2.5 5.0 7.5 0.0 2.5 5.0 7.5
extra pO[atIOI’], Prediction horizon [h] Prediction horizon [h]

- Résultat équivalent a court terme. . L
Figure 23: Courbe de precision
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Résultats

Quelques prédictions sur 'horizon de prédiction visé (8 heures):

Pool 1 Pool 1

27.50 | | 28
& 27.25 D26 y '
o [T data — ‘ ] S 54— Real NLARX —— LSS
El 0 50 100 150 200 250 i ' ' ' i
© © Pool 2
] @ 30 f
£ 315 g
# © 28

31.0 i i iV

0 50 100 150 200 250 0 25 50 75 100 125 150 175 200
time-step [10min] time-step [10min]

Figure 24: Plusieurs prédictions avec les Figure 25: Plusieurs prédictions en
données de test extrapolation
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Ressources disponibles en ligne

Les éléments suivant sont disponibles:

- Les donneées originales brutes de tout traitement.
- Les données formalisées .

- Des scripts en python et matlab, (charger les données, évaluer les modéles).

= Toutes les ressources a l'adresse :
https://benchmark-datadriven-sysid.purecontrol.com/
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Conclusion et futures directions




Conclusion et futures directions

Points clés:

- Présentation du besoin industriel
- Banc d’essai pour l'identification de systéeme
- Résultats avec deux modeéles en boite noire.

Opportunités de recherche en modélisation:

- Réseaux de neurones informés par la physique (Physics guided Neural network) [11].
- Modélisation hybride, résiduelle [12].
- Estimation de l'incertitude épistémique des modéles. [13]

32



Merci pour votre attention

Question ?
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