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Résumé— Les travaux présentés portent sur optimisation
d’une chaufferie collective multi-énergie (bois, gaz et fioul),
située a La Rochelle, qui fournit ’eau chaude sanitaire et le
chauffage a des batiments publics et a4 des logements. Dans
un premier temps, une combinaison de boites blanches, de
boites grises et de boites noires a permis de modéliser la
chaufferie via une approche modulaire. Ensuite, une cuve
de stockage énergétique a été modélisée et intégrée au mo-
déle de la chaufferie. Grace a ces modéles et 4 un module de
prédiction de la température extérieure et de la puissance
thermique consommeée par le réseau de chaleur, un contré6-
leur prédictif a été développé pour optimiser 1’utilisation
de la cuve de stockage et de la chaudiére a bois. Les résul-
tats obtenus en simulation montrent une réduction signifi-
cative de la consommation d’énergie fossile et des émissions
de CO3z. L’énergie est stockée lorsque la puissance deman-
dée est faible et utilisée lors de pics de consommation, ce
qui limite I’utilisation de la chaudiére a gaz-fioul.

Mots-clés— Chaufferie, stockage énergétique, modélisation,
prédiction, réseaux de neurones, ondelettes, contrble pré-
dictif.

I. INTRODUCTION

Depuis la fin du XX®™€ siécle, le Groupe d’experts Inter-
gouvernemental sur 'Evolution du Climat (GIEC) [1] est
le corps scientifique de référence concernant le changement
climatique. Les principales observations réalisées aménent
a penser que 'une des causes de ce changement est 1'ac-
tion anthropique, notamment l'utilisation d’énergies fos-
siles émettrices de Gaz a Effet de Serre (GES). Avec la fin
du protocole de Kyoto en 2012, protocole qui imposait une
réduction a 1’échelle globale de ces émissions, I’'Union Eu-
ropéenne a décidé, pour 2020, de promouvoir 1'utilisation
des énergies renouvelables [2] (20 %), de réduire les émis-
sions de GES [3] (—20%) et d’améliorer Vefficacité éner-
gétique (+20%). Cet article présente les travaux réalisés
dans le cadre du projet Opti-EnR [4] portant sur l'opti-
misation d’une chaufferie collective multi-énergie située a
La Rochelle (France) et gérée par Cofely GDF-Suez. Celle-
ci fournit ’eau chaude sanitaire et le chauffage a des lo-
gements et a des batiments publics. Cette chaufferie, dé-
crite dans la section II, exploite des ressources renouve-
lables (bois) et fossiles (gaz et fioul). L’objectif principal
du projet, terminé fin 2010, était d’optimiser le fonction-
nement de cette chaufferie en minimisant le recours aux
énergies fossiles. Ce dernier a pu étre atteint grace au bon
déroulement des quatre taches décrites par la figure 1. La
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Fig. 1. Le projet Opti-EnR
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premiére tache (section IIT) a porté sur la modélisation de
la chaufferie. En raison de la complexité de cette instal-
lation et des interactions entre les différents éléments qui
la constituent, une approche modulaire a été choisie. Des
campagnes de mesures ainsi que des méthodes de modé-
lisation variées, permettant de développer des modéles de
connaissance, paramétriques ou de type boites noires, ont
été utilisées. L’approche la plus intéressante pour optimi-
ser ce type de chaufferie étant d’avoir recours & un systéme
de stockage énergétique, nous avons proposé d’intégrer au
site une cuve d’eau chaude stratifiée (section IV). Enfin,
un controleur prédictif (MPC) a été développé pour opti-
miser 'utilisation de cette cuve de stockage (section VI).
Il exploite les modéles précédemment développés ainsi que
des prédictions de la température extérieure et de la puis-
sance thermique consommeée par le réseau de chaleur, four-
nies par un module de prédiction (section V). La section VI
présente les résultats obtenus en simulation et met en avant
le potentiel de 'approche proposée pour la réduction de la
consommation d’énergie fossile et des émissions de COs.

II. LA CHAUFFERIE COLLECTIVE DE LA ROCHELLE

La chaufferie collective de La Rochelle est constituée de
différents éléments, représentés en noir sur la figure 2. Le
circuit hydraulique du collecteur connecte les chaudiéres a
bois (4,5 MWh) et a gaz-fioul (7T MWh), alimentées respec-
tivement en eau par deux circulateurs (Copgi1 and Cope).
La chaudiére a gaz-fioul est d’abord alimentée en gaz puis
en fioul lorsque 6000 m? de gaz ont été consommés au cours
d’une journée. En effet, au dela de cette limite, le gaz est
acheté & un tarif moins avantageux que le fioul. En rai-
son du faible cotit du bois, la chaudiére a bois fonctionne
de fagon prioritaire alors que la chaudiére & gaz-fioul n’est
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Fig. 2. Synoptique de la chaufferie et des modifications proposées

utilisée que pendant les périodes les plus froides ou pour
répondre a des pics de consommation (lorsque la chaudiére
a bois n'est pas suffisante pour répondre a la demande).
Le circuit hydraulique du réseau primaire (3000 m3) per-
met de chauffer des batiments publics et des habitations,
pour un équivalent de 2700 logements, et fournit de 1’eau
chaude sanitaire, ce qui raméne la production totale & un
équivalent de 3500 logements. Ce circuit est composé d’un
réseau de distribution, d’une pompe d’alimentation (Cj.s),
utilisée pour controler la pression différentielle du réseau, et
d’une centrale de cogénération qui produit de ’électricité.
Une partie de I’eau froide revenant du réseau est réchauffée
par cette centrale qui consomme une quantité fixée de gaz.
Un systéme de monitoring permet de controler I'utilisation
des deux chaudiéres grace aux mesures réalisées en temps
réel au sein de la chaufferie. La bouteille de découplage hy-
draulique permet de connecter et d’adapter les débits de
ces deux circuits, généralement différents.

III. MODELISATION DE LA CHAUFFERIE
A. Approche globale

La modélisation d’une chaufferie collective comme celle
de La Rochelle est une tache complexe. Il est cependant
possible de trouver dans la littérature quelques travaux in-
téressants. Curti et al. [5] ont ainsi proposé une approche
économique et environnementale pour modéliser et opti-
miser un réseau de chaleur. Dias et al. [6] ont modélisé
une chaudiére & bois a partir d'une analyse énergétique et
exergétique en quantifiant les types et les causes des pertes
thermiques. Les principes physiques et les réseaux de neu-
rones artificiels peuvent étre utilisé conjointement, comme
lont montré Lu et al. [7], pour développer un modéle non-
linéaire de chaufferie. Enfin, citons les travaux de Ghaffari
et al. [8] qui ont proposé une approche basée sur la logique
floue, les réseaux de neurones artificiels et les algorithmes
génétiques pour modéliser une centrale produisant de 1’élec-
tricité et pour caractériser le comportement de ses sous-
systémes. En raison de la complexité du site de La Rochelle
et des fortes interactions entre les différents éléments qui la
constituent (les chaudiéres a bois et a gaz-fioul, la bouteille
de découplage hydraulique, la centrale de cogénération. . .),
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Fig. 3. Approche modulaire pour la modélisation de la chaufferie

une approche modulaire a été proposée [9]. En fonction
des informations disponibles (grace aux mesures ou en te-
nant compte de la connaissance experte des systémes et
des moyens de contrdle) une combinaison de modéles de
types boites blanches, boites grises ou boites noires a été
utilisée. Grace aux boites blanches, les interactions entre
les paramétres physiques sont décrites et les mesures sont
utilisées pour valider les modeéles obtenus. L’utilisation de
boites grises [10] (la calibration d’un modéle paramétrique,
défini & partir de considérations physiques et de I’analyse
des propriétés dynamiques du systéme, en utilisant des don-
nées expérimentales [11]) ou noires (I'utilisation d’un mo-
déle, ne s’appuyant pas sur des considérations physiques,
défini & partir d’une topologie standard évolutive et calibré
grace a des relevés expérimentaux) est requise lorsque le
comportement physique du systéme est mal connu.

B. Processus de modélisation

Premiérement, une phase de pré-traitement des données
a permis d’éliminer les aberrations et de ré-échantillonner
I’ensemble a la période d’échantillonnage de 5 minutes. No-
tons cependant qu'un certain nombre de variables, impor-
tantes mais non-mesurées, ont du étre estimées. Ensuite,
pour chaque variable physique & modéliser, la topologie de
son modele (des équations différentielles, algébriques ou lo-
giques) ainsi que les variables d’entrée ont été définies. Un
premier processus d’optimisation a alors permis d’identifier
les paramétres de ces équations grace a la méthode de la
région de confiance de Newton [12] et des moindres carrés
non-linéaires [13]. Les résultats obtenus ont permis de va-
lider les topologies choisies ou, le cas échéant, de les adap-
ter itérativement. A partir de ces équations, dont les para-
meétres ont été correctement identifiés, des modéles-entités
décrivant le comportement des éléments de la chaufferie
(p. ex. la chaudiére a bois) ont été définis par ’ensemble
des variables qui leur sont attribuées. Pour les modéles de
type boites noires, la formulation d’Hammerstein-Wiener
[14] a été choisie. Un second processus d’optimisation a
alors été mené & bien pour calibrer ’ensemble des para-
meétres de chaque modéle-entité. Enfin, ces modéles ont été
combinés pour obtenir le modéle global de la chaufferie. La
figure 3 présente cette approche modulaire, basée sur 1'in-
terconnexion des modéles-entités. Les résultats obtenus en
simulation sont représentatifs d’'un comportement cohérent
pour le site modélisé au cours de la saison hivernale.



IV. MODELISATION D’UN SYSTEME DE STOCKAGE
ENERGETIQUE

A. Hypotheéses préliminaires

L’ajout d’une unité de stockage énergétique a la chauffe-
rie permet, lorsque la puissance demandée est importante,
d’utiliser ’énergie produite en excés par la chaudiére & bois
pendant les périodes de faible consommation, au lieu d’en-
clencher immédiatement la chaudiére & gaz. Ainsi, le taux
de couverture fossile peut étre significativement réduit par
une meilleure exploitation des ressources renouvelables. De
nombreux matériaux sont susceptibles d’étre utilisés pour
le stockage thermique, par exemple des fluides, des solides
ou des Matériaux a Changement de Phase (MCP). A cause
de contraintes techniques et car les MCP ont un cott élevé,
sont toxiques, inflammables et présentent une puissance re-
lativement faible, notre choix s’est porté sur un systéme
utilisant de ’eau. En accord avec I'exploitant de la chauf-
ferie, des hypothéses ont été établies concernant la forme
cylindrique verticale de la cuve, avec un diamétre égal & sa
hauteur, pour minimiser les pertes avec l'extérieur. L’iso-
lation choisie est constituée de 10 cm de polypropyléne. La
cuve est enterrée pour ne pas étre exposée au vent, la tem-
pérature souterraine étant relativement constante et pas
trop basse, méme en hiver (79" ~ 10 °C). Il a été supposé
que l'eau qui entre dans la cuve (7%") n’influence directe-
ment que les premiéres couches, en raison de l'utilisation
d’une grille protégeant la stratification thermique.

B. Modélisation du systéme de stockage

Apreés avoir consulté ’état de 'art réalisé par Han et
al. [15] concernant la modélisation de cuves de stockage
thermique avec stratification verticale, nous avons choisi
d’adapter et d’utiliser le modeéle discrétisé proposé par Ali-
zadeh et al. [16]. Ce modeéle est défini par les équations
(1) en mode stockage et (2) en mode déstockage, avec T;
la, température de la i**™¢ couche d’eau & l'instant k, g le
nombre de couches, e le nombre de couches affectées direc-
tement par l'entrée d’eau, V' le volume d’une couche et AV
le débit d’eau traversant la cuve.
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C. Intégration du systéeme de stockage

Apres avoir défini les caractéristiques de 1'unité de sto-
ckage, il a fallu décider de son intégration au sein de la
chaufferie. La modification hydraulique choisie est présen-
tée en rouge sur la figure 2. La cuve est ainsi placée entre
la bouteille de découplage hydraulique et le réseau de dis-
tribution, avant la pompe d’alimentation de ce dernier et
aprés la centrale de cogénération. Une nouvelle pompe
(Cstock) controle le débit d’eau traversant la cuve. Afin
d’intégrer son modeéle au modéle de la chaufferie, plusieurs
modeéles complémentaires ont été développés (figure 4),
certaines températures et certains débits étant modifiés,
comme conséquence de 'influence du systéme de stockage.
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Fig. 4. Intégration du modéle du systéme de stockage

V. PREDICTION DES VARIABLES EXOGENES
A. Outils et méthodes

La température extérieure (Ti,:) et la puissance ther-
mique consommée par le réseau de chaleur (P,.s) sont
les entrées exogénes du modeéle global de la chaufferie. 11
est donc nécessaire de pouvoir prédire ces variables pour
optimiser I'utilisation du systéme de stockage énergétique
grace a un controleur prédictif. Au cours des derniéres an-
nées, de nombreuses approches pour la prédiction de tem-
pérature ont été proposées afin de réaliser un management
prédictif de la puissance consommée. La nature a la fois
complexe et non-linéaire des variations de la température,
ainsi que I'abondance des données recueillies, prédisposent
les outils de modélisation issus de l'intelligence artificielle
a étre de bons candidats pour la prédiction de ce para-
métre [17,18]. La méthode proposée, adaptée de la mé-
thode développée par Tran et al. [19], dite « AMR-RNA »
[20], est basée sur la notion de séries temporelles et a re-
cours a une Analyse Multi-Résolution (AMR) par décom-
position en ondelettes et aux Réseaux de Neurones Arti-
ficiels (RNA). La transformée en ondelettes discréte per-
met ainsi de décomposer M séquences de données passées
(de ! points) en sous-séquences, selon différents domaines
de fréquences. Cette décomposition est réalisée grace a un
banc de filtres, constitué de filtres passe-hauts et passe-bas,
permettant d’obtenir des coefficients d’approximation (les
composantes basses fréquences) et de détails (les compo-
santes hautes fréquences) selon un niveau de décomposi-
tion (N) et un ordre d’ondelette (R) (figure 5). A partir de
ces coeflicients, des Perceptrons Multi-Couches (PMC) ont
été utilisés pour estimer les sous-séquences futures, d’une
durée de 4h30. Comme le montre la figure 6, N + 1 PMC
sont ainsi nécessaires pour estimer les N sous-séquences
de détails et la sous-séquence d’approximation de niveau
N pour une séquence cible P a prédire. Les valeurs fu-
tures prédites pour la température extérieure ou la puis-
sance thermique consommée par le réseau de chaleur sont
alors obtenues en sommant les sous-séquences (figure. 6).
En substituant & la prédiction d’une séquence de variabi-
lité importante la prédiction de ses coefficients d’ondelette,
de variabilité plus faible, il est possible d’améliorer la pré-
cision obtenue. L’analyse multi-résolution permet d’isoler
les tendances globales et les pseudo-périodes journaliéres,
qui caractérisent les séries temporelles considérées, de la
forte variabilité due aux phénoménes climatiques. De plus,
et afin d’aider le modéle a se repérer dans le temps, les sé-
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quences passées considérées ont été complétées, pour cha-
cune de leurs composantes, par des informations tempo-
relles : la minute du jour et le jour de 'année. Selon les
valeurs de M, [ et de Tsg, les résultats obtenus sont plus
ou moins précis. Notons que, pour la prédiction d’une série
temporelle, plus I’horizon de prédiction est lointain, plus le
résultat est imprécis. L’imprécision peut aussi étre due au
manque d’information apportée par les séquences passées
ou au contraire par la prise en compte de trop de séquences
antérieures. Le modéle proposé a été développé en ayant
recours pour l'entrainement des réseaux de neurones & la
moitié des séquences disponibles. L’autre moitié a permis
leur validation. La particularité de la méthodologie est liée
a l'utilisation de séquences complétées par des informations
temporelles, permettant de mieux appréhender 1’évolution
de Tyt et de Pres, ainsi que de PMC spécifiques pour es-
timer les coefficients d’ondelettes des données futures.

B. Résultats de la prédiction de Teyr and Pres

Le tableau I présente la configuration optimale utilisée
pour la prédiction de Ty et de Pres (les variables sont
inversement proportionnelles), selon 'ordre de l'ondelette
(R), le niveau de décomposition (N), le nombre de neu-
rones cachés par réseau (F'), le nombre de séquences pas-
sées (M) et la période de sous-échantillonnage (T'sg) choi-
sis. Le tableau II (lignes 1 et 2) spécifie, pour la période
considérée (du 11/01/2009 au 04/04,/2009), 'Erreur Rela-
tive Moyenne (ERM), ’Erreur Absolue Moyenne (EAM) et

le FIT (coefficient de ressemblance) obtenus avec la métho-
dologie AMR-RNA pour la prédiction de T,y et de Pyes. La
ligne 3 du tableau présente les résultats obtenus en estimant
P,.s a partir de la température extérieure T,,; prédite, par
simple régression linéaire. Enfin (ligne 4), une approche hy-
bride combinant les deux approches précédentes et exploi-
tant leurs caractéristiques temporelles propres, notamment
concernant les pics de consommation, permet d’améliorer
la précision obtenue pour P.;.

TABLE 1
CONFIGURATION OPTIMALE

Paramétre Symbole  Valeur
Ordre de 'ondelette R 4
Niveau de décomposition N )
Neurones cachés par réseau F 5
Séquences passées M 4
Période d’échantillonnage Tsg 30mn
TABLE II
PREDICTION DE Tegt ET DE Pres
Variable  FIT ERM EAM
TAH30 60,6% 4,14% 1,15°C
PAHS0 447% 6,07% 663,6kW
4 H ¢
PLs” 384% 6.94% T58,3kW
Phyb 469% 585% 639,1kW

VI. CONTROLE DE LA CHAUFFERIE
A. Critéres d’optimisation

Des critéres & minimiser ont été définis pour optimiser
le fonctionnement de la chaufferie. Les équations (3-8) dé-
finissent : J; le colt relatif & la consommation de combus-
tible, Jo la différence positive entre la température de 1’eau
rejoignant le réseau (Tyep—res) €t sa consigne (Teonsi—res),
J3 la consommation d’énergie (en PCI), J4 le taux de cou-
verture fossile, J5 les émissions de COqy et Jg les perfor-
mances de la chaufferie avec systéme de stockage, compa-
rées a ses performances sans systéme de stockage. Le ta-
bleau III présente le Prix Unitaire (PU), ’Energie Unitaire
(EU) et les émissions de CO5 en Analyse en Cycle de Vie
Unitaire (ACVU) pour chaque combustible [21]. Notons
que, pour le bois, la variable associée & sa consommation
est le nombre de coups de poussoir (NCP) introduisant le
combustible dans la chaudiére chaque 5 minutes (37kg de
bois en moyenne par coup de poussoir). La minimisation
de I'un des critéres proposés définit la stratégie de controle
pour l'optimisation du fonctionnement de la chaufferie. .Jg
tient compte de facon équitable de I’ensemble des considé-
rations relatives aux cingq premiers critéres proposés.

Jl = PUbois 'NCP+PUgaz : anz +PUFOD 'VFOD (3)

1 & [Feonsicres ) = T (B)
RRER Y ‘(Td’iweswTi:si_m<k‘>) .



J3 = EUppis - NCP + EUgaz . Vgaz + EUrop - Vrob (5)

EUgaz . Vgaz + EUFOD ' VFOD

Jy = 73 (6)

Js = ACVUpis- NCP + ACVUyas - Vyas

+ ACVUrop - VFop (@)
5 .
1 Jn(avec stockage thermique)
Jg=—- 100 - 8
75 ;::1 ( Jn(sans stockage thermique) ®)
TABLE IIT
CARACTERISTIQUES DES COMBUSTIBLES
Bois [-] Gaz [m®] Fioul []
PU [€] 1,8648 0,378 0,40
EU [kW-h] 133,2 10,5 9,76
ACVU [kgCOo]  1,7316 2,283 84 2,928

B. Controle prédictif

Le controleur prédictif développé pour optimiser le fonc-
tionnement du site de La Rochelle exploite les modéles de
la chaufferie et de I'unité de stockage ainsi que les prédic-
tions de la température extérieure et de la puissance ther-
mique consommeée par le réseau de chaleur. Il calcule la
séquence optimale des commandes & appliquer au proces-
sus sur I'horizon de prédiction en minimisant une fonction
objectif. Ce type de contrdleur n’est pas intrinséquement
plus ou moins robuste que des controleurs classiques, mais
il peut étre réglé assez simplement [22]. De plus, il présente
de bonnes propriétés de stabilité [23] et peut étre utilisé
pour controler des systémes non-linéaires [24], hybrides [25]
ou méme rapides [26]. Il est, a ce titre, souvent utilisé pour
controler en temps réel les processus industriels [27]. Dans
notre cas, la température de consigne de la chaudiére a
bois (Teonsi—cm2) et le débit de I'eau traversant la cuve de
stockage (Debstock) sont les deux variables de commande
(figure 2). Notons également que le contrdleur doit commu-
niquer avec le systéme de monitoring actuellement implanté
sur le site pour obtenir en temps réel les mesures réalisées
a la chaufferie (figure 2). Les équations (9,10) définissent
respectivement le vecteur de commande & optimiser et les
contraintes liées au probléme d’optimisation, avec p I’hori-
zon de prédiction et ¢ I’horizon de contrdle. Ainsi, 'unité
de stockage ne doit pas stocker d’énergie lorsque la chau-
diére a gaz-fioul est enclenchée (Encopy; = 1) alors que
la stratification thermique doit toujours étre protégée. Par
conséquent, pour pouvoir stocker, la température de ’eau
sortant de la bouteille de découplage hydraulique Tyep—pout
doit étre supérieure a la température de la couche supé-
rieure d’eau au sein de la cuve (Tsyp—stock). En accord avec
Cofely GDF-Suez, la fonction objectif & minimiser sur I’ho-
rizon de prédiction est J;. La résolution du probléme d’op-
timisation non-linéaire est réalisée grace & un algorithme
de recherche directe par motifs généralisés [28]. Cet algo-
rithme évalue a chaque itération la valeur de la fonction

objectif en plusieurs points situés autour du point consi-
déré a litération précédente, selon une grille définie par
un motif fixé et étendue a un certain périmeétre (qui défi-
nit donc les intervalles de la grille). Lorsque 1’algorithme
détermine un nouveau minimum pour la fonction parmi
les évaluations faites sur cette grille, le périmétre d’étude
est étendu & la prochaine itération (augmentation des in-
tervalles de la grille). Dans le cas contraire, si aucun nou-
veau minimum n’est déterminé, le périmétre de recherche
est restreint (diminution des intervalles de la grille). Cet
algorithme a 'avantage d’étre adapté & un probléme d’op-
timisation global non-linéaire, ou le gradient de la fonction
est inconnu, et est communément utilisé pour la résolution
de problémes industriels complexes [29].

Debstock (k/k), - .., Debstocr (k + ¢ — 1/k) (9)
_TconsichQ(k’/k)a v 7Tconsi7CH2(k +c— 1/k)

Modeéle de la chaufferie intégrant

le systéme de stockage

0 < Debstock < Debres —10

(Encomr = 1) V (T'dep — bout < Tgyp—stock
= Debstock <0

90°C < TconsifCH2 < 97°C

ADebgiocr(k+h) =0Vh € [e;p—1]

ATconsifCH2(k + h) =0Vh e [[C;p — 1]]

(p, ) = (54,36)

(10)

C. Résultats de simulation

Le contréleur proposé a été testé en simulation pendant
45 jours, de mi-janvier & début mars. Une étude concernant
I'influence du volume de la cuve de stockage a été réalisée
(de 500 m?3 & 4000 m?). Le tableau IV présente les configu-
rations obtenues les plus intéressantes (M PCyi, M PCy et
MPC}3). Les performances sont comparées aux valeurs de
référence, c’est-a-dire sans systéme de stockage ni contréle
prédictif.

TABLE IV
CONFIGURATIONS REMARQUABLES

Critéres Configurations
Nom Unité | Référence MPCy MPCy MPCs
Viot m? 0 1000 1500 4000
NbCP - 24635 21260 21203 21482
Vyaz m?> 38001 17553 17533 17207
Vrop 1 3287 2043 2244 2436
J1 k€ 61,62 47,10 47,07 4754
Jo °C 0,56 0,247 0,252 0,272
Js MW:-h 3712 3036 3030 3066
Jy % 11,6 6,73 6,80 6,67
Js tCO2 139,1 82,9 83,3 83,6
Jo % 100 64,0 64,3 65,2

L’analyse des résultats montre que la configuration
M PC; permet de réduire la consommation de fioul de 37 %
(—12441), Verreur de consigne (J2) de 55 % (—0,313 °C), les
émissions de COq (J5) de 40 % (—56,2tCO3) et le critére de
performance Jg de 36 %. Avec la configuration M PCs, la
consommation de bois, le cotit (J1) et I’énergie primaire uti-
lisée sont respectivement réduits de 14 %, 24 % (—14,55 k€)



et 18 % (—682MW-h). Enfin, la configuration M PC3 mi-
nimise la consommation de gaz de 55 % (—20794m?) et le
taux de couverture fossile (Jy) de 42,5% (—4,93 points).

VII. CONCLUSION

Les travaux présentés dans cet article traitent de ’opti-
misation du fonctionnement d’une chaufferie multi-énergie
qui fournit de ’eau chaude grace a un réseau de chaleur. La
chaufferie a d’abord été modélisée par le biais de modéles
de types boites blanches, boites grises ou boites noires, se-
lon une approche modulaire. Cette derniére a été choisie
en raison de la complexité du probléme et des fortes inter-
actions entre les différents éléments constituant la chauf-
ferie. Ensuite, une cuve d’eau chaude avec stratification
thermique a été ajoutée au circuit primaire, modélisée puis
intégrée au modeéle global de la chaufferie. L’objectif du
projet Opti-EnR étant d’implanter un contréleur prédictif
pour optimiser le fonctionnement du site de La Rochelle,
les variables exogénes au modéle global de la chaufferie (la
température extérieure et la puissance thermique consom-
mée par le réseau de chaleur) ont été prédites. Le module
développé est basé sur une analyse multi-résolution par
transformée en ondelettes discréte et sur l'utilisation des
réseaux de neurones artificiels. Enfin, un contréleur prédic-
tif a été développé pour optimiser sur un horizon de pré-
diction de 4h30 l'utilisation du systéme de stockage et de
la chaudiére & bois. Ce controleur exploite les modéles pré-
cédemment développés et les prédictions des variables exo-
génes. Les résultats obtenus en simulation montrent que
ce controleur permet de réduire de fagon significative la
consommation d’énergie fossile, les émissions de COs et le
colt de fonctionnement. Les travaux futurs considéreront
d’autres systémes de stockage énergétique et d’autres pos-
sibilités d’intégration au sein de la chaufferie. Différents
types de controleurs (p. ex. flous ou neuronaux) pourront
également étre essayés, avant une implantation in-situ des
outils développés.
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