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Résumé Nous présentons ici I’emploi de réseaux de neurones pour la simulation thermique des
batiments. Afin d’illustrer notre démarche, nous modélisons les échanges thermiques dans une paroi
de batiment a I'aide d'un réseau de neurones. Le modele neuronal obtenu est ensuite intégré a un code
de simulation, appelé LGIlLab, pour la prédiction des températures. Nous confrontons alors les
résultats obtenus par cette modélisation hybride avec le code initial. Vis a vis des perspectives, cette
méthode permet d’intégrer rapidement de nouveaux matériaux dont le comportement thermique fait
intervenir des non-linéarités a des codes existants.

Nomenclature

IMR  Isolants Minces Réfléchissants Wij; Poids de la connection entre un neurone de

Tanh Tangente hyperbolique la couche i et un neurone de la couche j

Xi Vecteurs d'entrée y. valeur prédite par le réseau pour le vecteur
i Valeur associée au vecteur X; -

i : d'entrée X;

1. Introduction

La modélisation a base de modeles de connaissance et la génération automatique de ce type
de modeles est un domaine bien maitrise, sous réserve de la capacité a construire des modeles
élémentaires (modeles boite blanche) de préférence linéaires. En thermique des batiments, ces
limitations concernent des points tels que la ventilation naturelle, certains composants de
I’enveloppe pour lesquels les phénoménes de transferts sont trés couplés ou fortement non
linéaires (parois complexes, Isolants Minces Réfléchissants, ...) ou encore les systémes de
traitement d’air.

Par ailleurs, la modélisation a base de réseaux de neurones (RN), de type boite noire,
connait une diffusion trés importante, dans des disciplines aussi variées que 1’énergétique, la
mécanique, I’automatique, ... . En particulier dans notre domaine, ce type de modele a été
utilisé pour les systémes de traitement d’air (pris cependant indépendamment de 1’enveloppe),
la ventilation naturelle [1, 2] ou encore la reconstitution de paramétres météorologiques [3].

Entre ces deux aspects, un axe intéressant est celui de la modélisation hybride (ou modeéle
gris), faisant intervenir généralement des modeles élémentaires de connaissance et localement
un (ou des) réseau(x) de neurones pour des composants pour lesquels des mesures ont pu étre
faites.



2. Les réseaux de neurones artificiels — Cas du MLP

Les réseaux de neurones artificiels (RN) peuvent étre utilisés comme approximateurs de
fonctions non linéaires. Ils sont doués d’une capacité d’apprentissage et de généralisation.
Constitués d’unités ¢lémentaires — les neurones — disposées en couches, chaque neurone de la
couche j est relié aux neurones de la couche précédente i, et I'importance de chaque liaison est
quantifiée par un coefficient wjj, le poids. Un neurone j de fonction d’activation fj(x) réalise la
fonction élémentaire

Lo wx) @

Les poids sont caractéristiques du phénomene que 1’on cherche a modéliser.

La création d’un réseau de neurones, c’est-a-dire la détermination des poids, se fait en 2
étapes :

e L’apprentissage

e Lavalidation

L’apprentissage se fait par essai-erreur. Un ensemble de couples entrées-sortie est presenté
et un algorithme cherche a minimiser, en accord avec le seuil de précision fixé, la fonction
codt :

J:i(j}i _yi)2 (2)

Lorsque les fonctions d’activation sont non-linéaires (ici ce sont des fonctions tanh),
I’algorithme de rétropropagation du gradient est utilisé. 11 s'agit de modifier chaque poids
d'une quantité proportionnelle au taux de variation de la fonction codt par rapport a wij; [4].

La validation permet de Vérifier les capacités de generalisation du réseau et de valider de
ce fait I’apprentissage réalisé plus tot. En effet, le RN peut avoir appris le bruit associ¢ aux
mesures si le seuil défini lors de I’apprentissage est trop petit (donc les valeurs prédites sont
tres peu différentes des valeurs attendues). De nouvelles entrées n’ayant pas participé a
I’apprentissage sont utilisées et on vérifie que I’erreur associée reste acceptable pour
I’application visée.

Aprés avoir crée le réseau, il est possible d'améliorer ses performances premieres, par
exemple en utilisant des algorithmes de pruning [5].
Les réseaux présentés ici sont du type MLP (Multi-Layer Perceptron) ou Perceptron
MultiCouches, constitués d’une couche d’entrée, d’une couche cachée et d’une couche de
sortie (Fig 1).

3. Cellule expéerimentale LGI

Support expérimental dédié a la validation de codes de simulation thermique de batiments
[6], la cellule LGI est constituée de parois amovibles et instrumentée a I’aide de
thermocouples, fluxmeétres et station d’acquisition de données météorologiques(Fig 2). Un
code associé a la cellule (LGILab) et qui utilise I’analogie thermo-électrique a été développé
au sein de I’équipe sous MATLAB.



4. Modele boite noire de la paroi Est

Un modele neuronal de type boite noire a été utilisé pour prédire la température de surface
intérieure de la paroi Est de la cellule LGI. Ce RN est un MLP avec 10 neurones dans la
couche cachée. La fonction d’activation pour chaque neurone de la couche cachée est tanh.
Les entrées choisies sont le rayonnement global, la température séche d'air extérieur (donnée
meétéorologique), les températures seches d'air intérieur et de surface intérieure de la paroi Est
aux instants précédents.

La boite a outils NNSYSID5, développée sous Matlab par M. Norgaard [7] a été utilisée.
Elle permet la génération automatique de réseaux de neurones et intégre certains algorithmes
d’optimisations de l'architecture du réseau (pruning). Les résultats de la validation du mod¢le
sont présentés Fig 3. La précision du modele est visiblement inférieure a la précision du
capteur (qui est de 0.5°C pour les thermocouples utilises).

5. Modélisation hybride - Résultats

Dans ce cas, la température de surface intérieure de la paroi Est, nécessaire a la
détermination de la température séche d’air intérieur, est fournie par le mod¢le neuronal. Pour
modifier le code LGILab en conséquence, il a fallu repérer dans les équations bilan toutes les
références a la température seche de surface intérieure Est et y injecter la température prédite
par le RN. Il est bien sdr essentiel lors du choix des entrées du réseau de tenir compte des
données disponibles dans le code (flux au lieu de températures par exemple), afin de faciliter
I'implantation du modeéle.

5.1. Paroi Est

Les résultats sont présentés Fig. 4. La valeur du résidu est inférieure a la précision du
capteur. Le modéle est opérationnel pour des entrées appartenant aux domaines définis lors de
I'apprentissage.

5.2. Paroi Ouest

Un nouveau modele neuronal a été développé pour la paroi Est. Cette fois, I’apprentissage
été réalisé sur des données issues de la simulation. Plus exactement, le rayonnement regu sur
la paroi Est et non plus le rayonnement global, issu des données météo, a été utilisé.
L’expérience suivante a alors été réalisée : comparer la température de surface intérieure de la
paroi Ouest (donnée par LGILab) et celle fournie par le nouveau réseau, pour lequel les
entrées sont les valeurs du rayonnement recu sur la paroi Ouest.

Les résultats Fig. 5 laissent entrevoir de nouvelles applications, telles que :

e La réduction du temps de calcul : pour un batiment multizone, par exemple, de tels
réseaux seraient chargés de prédire des températures pour des zones jugées moins
importantes, et un maillage plus fin serait réalisé pour les zones plus intéressantes qui sont
l'objet de I'étude.



e L’extension du domaine de fonctionnement du modele. S’il n’est pas toujours possible
d’avoir des données expérimentales pour toutes les saisons, un code de simulation, s’il a bien
sOr été validé, peut en fournir.

6. Conclusion - Perspectives

Nous présentons ici une application des réseaux de neurones artificiels pour la simulation
thermique du batiment. L’illustration faite par la prédiction de la température de surface
intérieure d’une paroi montre la faisabilité et la possible implémentation du réseau dans un
code. L’intérét du réseau de neurones est qu’il peut fournir un modele de simulation pour un
composant a partir de donnees expérimentales ou issues de simulations. Si il est possible de
construire des modeles de connaissance, il est intéressant d’y coupler localement un (ou des)
réseau(x) de neurones pour les non-linéarités (modeles « boite grise ») au lieu de les linéariser
entierement, et perdre ainsi cette connaissance du phénomene. Sinon, il est toujours possible
construire des modeles « boites noires », la connaissance physique du systéme permettant de
choisir les entrées pertinentes.

Cette démarche trouve des applications importantes dans le cadre d’un label de conception
thermique des batiments pour les DOM. On a ainsi la possibilité d’avoir une premiére
estimation des performances de nouveaux composants. Par exemple : vérifier le gain en terme
de confort thermique avec des Isolants Minces Réfléchissants (IMR) en isolation de toiture,
ou comparer et choisir parmi un choix de modeles de systemes de traitement d’air, celui qui
présente le meilleur compromis efficacité/colt énergétique.
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Figure 1 : Le Perceptron MultiCouches
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Figure 2 : Cellule expérimentale LGI
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Figure 3 : Comparaison mesure - modele de la température de paroi Est



Prédiction des températures de surface par LGILab et le modéle hybride
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Figure 4 : Prédiction LGILab — Modeéle hybride pour la paroi Est
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I

a5 318 88 2 : =
i (O DA I “C‘\) :
°C 26 ®C(D“\ gg)w “% 89& §q ‘Q @ C(%P %
] ] O L@ ! 1O dd
24%9%(?? %QQQOS%\%
2@ & %%% ® 9 W W %%f §%é§ EEKS)%%ég %%
0 ®
0 50 100 150 200 250 300 350
données
) Résidu LGILab - Modéle neuronal
Ai, Résidu
0.5
°C 0 v\/]\ /\H,A/\/\ b ﬂV P fior P A AA\IA\/ M hf\w M H 4wl V/\AH\V
I L A
0.5
_lo 50 100 150 200 250 300 350

données

Figure 5 : Prédiction de la paroi Ouest par le modele de la paroi Est



