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Résumé : L'objectif de cet article est d'utiliser les données fournies par un réseau de capteurs via des 

méthodes de machine learning afin de contrôler les services d'un bâtiment automatiquement et intelligemment tout 

en tenant compte non seulement ses propriétés physiques, mais aussi de son utilisation réelle et du confort des 

occupants. La méthodologie et l’expérimentation sont d’abord exposées. Ensuite, les premiers résultats de 

l’implémentation d’une loi de commande prédictive au sein du bâtiment qui sert de test à l’Université de Berkeley 

sont présentés. Une baisse significative de la consommation d’énergie relative à l’usage de l’air conditionné est 

mesurée et son extrapolation à l’ensemble du bâtiment montre un potentiel d’efficacité réel.  

 

Mots clés : Bâtiment intelligent, efficacité énergétique, machine learning. 

 

1 Introduction 
 

La consommation mondiale d'énergie augmente constamment alors que les ressources énergétiques sont de 

moins en moins disponibles. Par conséquent, l’optimisation de la consommation d'énergie est devenue une priorité. 

Dans un bâtiment résidentiel moderne, la CVC (Chauffage, Ventilation, Climatisation) consomme plus de la moitié 

de la consommation totale. Dans les bâtiments commerciaux, la CVC, l'éclairage et les appareils électriques 

peuvent atteindre 85%. 

 

Ainsi, pour réduire la consommation d'énergie dans les bâtiments, plusieurs solutions peuvent être 

explorées, telles que le renforcement de l'isolation thermique ou le développement de systèmes de production 

d'énergie à haut rendement. De nombreux efforts ont été faits pour trouver les nouvelles approches pour gérer la 

consommation d'énergie dans les bâtiments. Dans cette optique, la gestion intelligente de ces consommations est 

une préoccupation majeure pour les fournisseurs et consommateurs d'énergie. Dans ce contexte, il est nécessaire 

d'aller au-delà des systèmes de contrôle traditionnels basés sur les instructions simples d’utilisateurs. 

 

2 Méthodologie 
 

La méthodologie utilisée dans ce travail est basée sur l’utilisation des données pour l’élaboration 

d’algorithmes. L’objectif de cet algorithme est d’utiliser différentes variables qui influencent la consommation 

d’énergie d’un bâtiment pour en améliorer ses performances. Nous utiliserons les données issues d’un bâtiment du 

campus de l’Université de Berkeley en Californie. Il s’agit du Sutardja Dai Hall qui abrite différents open-spaces, 

des bureaux individuels ainsi qu’un laboratoire de Nano-fabrication. 



 
 

Figure 1: Façade Est du bâtiment Sutardja Dai Hall de l’Université de Berkeley 

 

Nous nous sommes concentrés sur un étage du bâtiment dans le cadre de notre expérimentation. Il s’agit du 

4e étage qui est constitué de bureaux et open-spaces. La surface de l’étage est de presque 1400 m2 d’espace 

aménageable avec un peu plus de 930 m2 d’espaces ouverts pour un travail collaboratif et de 19 bureau privés 

d’une surface d’environ 260 m2. 

 

 
Figure 2: Plan du 4e étage 

 

La méthodologie nous ayant conduit à l’élaboration de notre modèle de contrôle prédictif a débuté par 

l’acquisition des données de consommation et de prévisions météorologiques et abouti à l’envoi des consignes de 

pilotage des bouches à débit d’air variable (VAV) afin d’assurer le meilleur compromis entre confort et 

consommation d’énergie. 

 

 
Figure 3: Schéma de la méthode de contrôle 
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L’algorithme commence par interroger la base de données pour récupérer et prétraiter celles nécessaire à 

l’établissement des prédictions. Il applique alors des techniques de machine learning pour prédire la température 

à court terme et essaye d’identifier le taux d’occupation. La deuxième phase consiste à appliquer les standards 

ASHRAE (American Society of Heating, Refrigerating, and Air-Conditioning Engineers) pour que les 

températures soient en accord avec les standards en vigueur dans le secteur du tertiaire. La dernière phase de 

l’algorithme consiste à déterminer les paramètres maximisant les économies d’énergies tout en restant dans le 

domaine acceptable des conditions de confort. Pour parvenir à ce résultat, l’algorithme doit avoir accès en temps 

réel aux données récoltés et stockées dans la base de données SMAP [1] ainsi qu’aux prévisions météorologiques 

disponibles dans la base Wunderground. Enfin, avec la température prédite, une estimation de l’occupation de la 

zone, les prévisions météorologiques et un respect des conditions ASHRAE, l’algorithme établie les ordres à 

envoyer au système VAV. 

 

2.1 Réseau de capteurs et données 
 

La première partie de la méthode a consisté à récolter les données nécessaires. Cependant, un premier pré 

traitement est nécessaire afin de les rendre compatible avec l’algorithme de prédiction. En effet, l’énergie 

consommée par le 4e étage pris comme site d’expérimentation n’est pas accessible directement. Certains calculs 

sont nécessaires à son extraction. 

 

Chaine d’acquisition et de traitement est la suivante : 

 

 
Figure 4: Étapes de l’acquisition et du traitement des données 

 

Afin de traiter les données, nous devons les récupérer à partir d’une connexion au serveur SMAP . Les 

données issues des différents capteurs correspondent au vecteur des données suivantes : 

 

 Température de consigne des systèmes VAV 

 Température interne mesurée 

 Humidité 

 Concentration de CO2 

 Consommation d’énergie (méthode de calcul décrite dans la suite) 

 Calendrier (permet d’identifier jour/nuit, Semaine/WE …) 

 Saison (permet d’identifier le mode Chauffage/climatisation) 

 Dissipation d’énergie humaine 

 Température extérieure 

 

La quantité et la qualité des données doit être évaluée car elle affectera la précision des prédictions et de 

l’efficacité du contrôle. Les données n’étant pas forcement synchronisées et peuvent aussi présenter certaines 

valeurs aberrantes, nous avons dû effectuer un compromis entre quantité et qualité. Plus la quantité est importante 

plus les erreurs sont importantes. Pour effectuer cette synchronisation et obtenir le meilleur compromis entre 

pertinence et perte d’information nous avons choisi un par de temps de 15 minutes. Finalement nous retenons 73 

jours de données correspondant à 7053 points pour le vecteur d’entrée. Le vecteur de sortie est mis en forme de 

façon à ce qu’il puisse servir d’entrée au pas de temps suivant. Les données sont sauvées dans un dictionnaire pour 

pouvoir être vérifiées. 

 

2.2 Estimation de la consommation d’énergie 
 

Comme nous n’avons pas la mesure de la quantité d’énergie consommée pour les usages du 4e étage, nous 

devons identifier les 3 usages principaux de l’étage concerné : 

 

𝐶𝑜𝑛𝑠𝑜𝑚𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑑′é𝑛𝑒𝑟𝑔𝑖𝑒 = 𝐻𝑉𝐴𝐶 + 𝐿𝑢𝑚𝑖è𝑟𝑒 + 𝑃𝑟𝑖𝑠𝑒𝑠  (1) 

 

Les usages lumière et prises étant directement renseignés par des compteurs dédiés au 4e étage, nous 

n’avons pas de calcul particulier à effectuer. Les données sont prises directement à partir de SMAP.  

 

 
Connexion à la 

base de données 

Mise en forme 

pour l’algorithme 

de prédiction 

Moyennes des 

données par 

zone/étage 

Synchronisation des 

données Pas de 

temps 15 minutes 



 

Un recensement des prises a été effectué en 2011 et a abouti à 240 prises au 4e étage du bâtiment ayant pour 

équipements connectés des ordinateurs, imprimantes, lampes de bureau, bouilloires, réfrigérateurs, machines à 

café, ventilateurs, chauffages. Le ruban de charge minimum s’établi autour de 2,6 kW durant les weekends et la 

nuit et autour de 4,5 kW pendant la journée. Nous pouvons apprécier la courbe de charge de ces équipements sur 

la figure ci-après. 

 
Figure 5: consommation des prises du 4e étage du bâtiment 

 

Les luminaires sont composés de doubles interrupteurs dans les bureaux avec des plafonniers de 2x2 tubes 

fluorescents. Les open-spaces quant à eux sont équipés de suspensions de 2x4 tubes fluorescents. La charge de ces 

luminaires oscille entre 6 et 8 kW la journée et tend à s’annuler la nuit. Nous pouvons voir un exemple de courbe 

de charge de ces luminaires sur la figure ci-après : 

 

 
Figure 6: consommation des luminaires du 4e étage du bâtiment 

 

Concernant maintenant les charges dues au chauffage, ventilation et climatisation, le calcul s’avère plus 

complexe car nous ne possédons pas de comptage par étage du bâtiment. La mesure est disponible pour le bâtiment 

dans son ensemble soit pour ses 13.000 m2. 

Afin d’évaluer la consommation de notre 4e étage dédié à notre expérimentation, nous avons pris en 

considération les compteurs au niveau des VAV de l’étage dont nous pouvons apprécier la répartition sur la figure 

ci-après : 

 



 
Figure 7: localisation des VAV du 4e étage du bâtiment 

 

La consommation induite par les ventilations est égale à la somme des flux d’air engendrés par les 21 VAV 

de l’étage. On définit le Ratio comme la part des flux d’air dédiés au 4e étage comme suit :  

 

𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 =
∑ 𝐹𝑙𝑢𝑥 𝑑′𝑎𝑖𝑟 4𝑒 é𝑡𝑎𝑔𝑒

𝐹𝑙𝑢𝑥 𝑑′𝑎𝑖𝑟 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑙𝑎 𝐶𝑇𝐴
  (2) 

 

Nous en déduisons ainsi les puissances de ventilation et de Chauffage/climatisation pour notre étage. 

 

𝑃𝑢𝑖𝑠𝑠𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑑𝑒 𝑣𝑒𝑛𝑡𝑖𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝑃𝑢𝑖𝑠𝑠𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝑒 𝑣𝑒𝑛𝑡𝑖𝑙𝑎𝑡𝑒𝑢𝑟𝑠 ∗ 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜  (3) 

 

𝑃𝑢𝑖𝑠𝑠𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑑𝑒 𝑐𝑙𝑖𝑚𝑎𝑡𝑖𝑠𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑜𝑚𝑚𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑑𝑒𝑠 𝑏𝑎𝑡𝑡𝑒𝑟𝑖𝑒𝑠 𝑐ℎ𝑎𝑢𝑑𝑒 𝑒𝑡 𝑓𝑟𝑜𝑖𝑑𝑒 ∗ 𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜  (4) 
 

 

2.3 Prédictions et traitement des données 
 

2.3.1 Machine learning pour optimiser la consommation d’énergie 

 

Comment gérer intelligemment l’énergie consommée au sein d’un bâtiment ? Une des solutions consiste à 

utiliser les données issues des capteurs présent au sein du bâtiment et d’appliquer des techniques d’apprentissage 

machine (machine learning) afin d’élaborer des lois de commande s’adaptant au comportement du bâtiment 

intégrant ses équipements et son personnel minimisant les consommations tout en maintenant un confort en 

adéquation avec les normes locales en vigueur dans le secteur tertiaire. 

Basiquement, le machine learning utilise des méthodes de découverte de relations entre les variables 

mesurées. Dans le cas du bâtiment, ces variables sont typiquement des séries temporelles représentant des 

températures, puissances consommées, présences humaines… 

 

Les méthodes d’apprentissage sont le fondement des algorithmes et sont essentiellement basées sur 

l’établissement de relations de minimisation ou maximisation d’un critère entre les variables du système. En 

général, nous trouvons deux grandes catégories de méthodes d’apprentissage : supervisé dont la structure attendue 

est connue ou non supervisé dont on doit découvrir une structure uniquement à partir des données de départ [2], 

[3]. Une autre différence majeure est faite entre les problèmes de régression et ceux de classification. Pour les 

problèmes de prédiction d’une variable quantitative, nous utiliserons des méthodes de régression alors que pour 

les variables qualitatives nous choisirons les méthodes de classification. 

 

Dans le cas qui nous concerne, nous nous sommes focalisés sur 3 les méthodes les plus utilisés dans de 

nombreux domaines : 

 Les SVN : Support Vector Machine (Machine à vecteurs support)  

 Les K-NN : K-Nearest Neighbiors regression (régressions des k plus proches voisins) 

 Les BRR : Bayesian Ridge Regression (régression d’arête bayésienne) 

 

Nous appliquerons ces 3 méthodes afin de déterminer la plus pertinente pour la prédiction court terme de 

la température intérieure à notre 4e étage. 

 

2.3.2 Prédiction de la température intérieure 



 

Cette prédiction est cruciale dans l’élaboration de notre algorithme visant à minimiser les consommations 

d’énergie tout en maintenant un confort acceptable. Ce sujet génère de très nombreuses publications. Par exemple, 

la comparaison de méthodes comme les réseaux de neurone avec des modèles linéaires de profils de températures 

journalières a été conduite par Hippert [4], la prédiction de température intérieure a aussi été abordée par 

Mechaqrane [5] ou Bertil [6]. Les performances de méthodes prédictives sont aussi comparées par Fernando [7]. 

A la lumière de ces références, nous nous sommes recentrés sur les 3 méthodes cités précédemment (SVN, K-NN, 

BRR). 

Nous avons décidé de choisir un horizon de prédiction d’une heure. En effet, avec ce type de production de 

chaleur ou de froid (air pulsé), cet horizon est suffisant pour parvenir à la consigne dans l’intervalle de variation 

compatible avec les contraintes de confort. 

Le vecteur des entrées utilisées pour réaliser la prédiction de température intérieure est le suivant : 

 

 Température intérieure 

 Puissance de chauffage ou de refroidissement 

 Puissance des prises 

 Puissance des luminaires 

 Consigne de température des VAV 

 Température extérieure 

 Calendrier d’occupation 

 Puissance due à l’occupation humaine 

 

Pour la construction du modèle de prédiction et sa validation, nous avons scindé les données recueillies en 

deux jeux. Un jeu pour l’entrainement du modèle et un jeu pour sa validation et évaluer la précision de chacune 

des trois méthodes évaluées. Nous avons constitué un premier jeu de 6000 valeurs sur un total de 7053 disponibles 

et le deuxième jeu de 1053 a été utilisé pour évaluer la performance du modèle. 

 

Le tableau ci-après montre la performance de chaque modèle pour une prédiction de température intérieure 

à une heure. 

Tableau 1 : performance des algorithmes de prédiction 

 Erreur moyenne (°C) RMSE (°C) Erreur maximum (°C) 

SVM 0,09 0,12 0,48 

K-NN 0,19 0,24 0,93 

BRR 0,07 0,09 0,34 

 

  



 

  

  

 
 

Figure 8 : performance des algorithmes de prédiction 

 

Nous voyons que la régression crête bayésienne (BRR) présente les meilleurs résultats. Nous avons donc 

décidé d’implémenter cette méthode de prédiction dans nos algorithmes de contrôle. 

 

2.3.3 Détermination de l’occupation du bâtiment 

 

Le nombre de personnes présentes dans le bâtiment étant crucial pour l’obtention d’un contrôle performant, 

il faut que nous puissions obtenir des données fiables et précises pour l’évaluer. Les capteurs de présence installés 

dans le bâtiment (capteurs de CO2) donnent une précision et une fiabilité suffisante pour évaluer l’occupation 

d’une zone, cependant, dans le cadre de notre expérimentation, ils ne sont pas suffisamment robustes dans la 

fréquence d’acquisition des données. En effet, il s’est avéré qu’ils se déconnectaient trop souvent pour que l’on 

puisse prendre ces données systématiquement. Nous les utiliserons pour conforter une situation envisagée comme 

critique (forte présence que nous pourrons alors corroborer avec une forte concentration en CO2). 

Suite au recensement des personnels de 2011, nous avons pris un effectif de 23 à 29 personnes dans l’open-

space et 6 à 8 personnes dans les bureaux privés aux heures de présence pendant la journée. 

Les données prises en considération pour le calcul de l’occupation du 4e étage du bâtiment sont finalement : 



 Le calendrier d’occupation 

 L’heure 

 Taux de CO2 

 Le recensement des personnels 

 

Le calcul du mode d’occupation est scindé en 3 niveaux (occupé, peu occupé, inoccupé) et les transitions 

entre les niveaux se fait par 4 règles (T1 à T4) permettant de passer du mode inoccupé (Week-end ou jour férié) 

au mode peu occupé (T3) (jour de semaine avec un effectif de 15 personnes) en début et fin de journée au mode 

occupé (T1) (effectif de 30 personne) en milieu de journée ou si un taux élevé de CO2 est détecté. Inversement la 

règle T2 permet de passer d’occupé à peu occupé en début et fin de journée et T4 de peu occupé à inoccupé lors 

du passage aux Weekends et jours fériés. Le mécanisme de cette détermination est présenté dans la figure ci-après : 

 
 

Figure 9 : schéma de détermination de l’occupation du 4e étage du bâtiment 

 

La température intérieure et le niveau d’occupation déterminés, il nous faut maintenant déterminer les 

limites acceptables du confort pour être en mesure de proposer des bornes à notre contrôleur. 

 

2.4 Modèle de confort adaptatif et standards 
 

Les études sur le confort thermique sont légion et doivent prendre en considération, non seulement les 

facteurs psychologiques, physiologiques et culturels, mais aussi les normes en vigueur qui peuvent varier d’un 

pays à un autre (ASHRAE 55[8] pour les États-Unis ou EN 15251 [9] pour la France). Dans le cas qui nous 

concerne dans l’état de Californie, nous nous baserons sur le standard HVAC de l’ASHRAE 55. Il nous indiquera 

les limites qui serviront de bornes à notre contrôleur. Parmi les nombreuses références dans la littérature, Dear 

[10] et Nicol [11] servent de références dans l’établissement d’un modèle de confort adaptatif. Certaines de leurs 

conclusions ont été intégrées à l’ANSI/ASHRAE Standard 55. 

Ce standard propose des gammes de conditions acceptables pour atteindre les conditions de confort des 

occupants, sur les températures ou vitesses d’air par exemple. 

 

2.4.1 Calcul de la température 

 

Dans notre travail nous nous sommes basé sur la température extérieure moyenne pondérée sur les 7 

derniers jours donnés par la relation suivante : 

 

𝑇𝑚𝑜𝑦𝑛
= (1 − 𝛼) ∑ 𝛼𝑖−1. 𝑇𝑛−𝑖

7
𝑖=1  (5) 

 

Où 𝛼 ∈ [0,1], les valeurs recommandées par l’ASHRAE pour 𝛼 sont comprises entre 0,6 et 0,9. Les valeurs 

élevées pour 𝛼 correspondent à un taux d’adaptation plus lent. 

À partir de cette moyenne pondérée nous calculons les limites acceptables de notre température intérieure 

dans l’espace des possibles défini par les standards selon la figure ci-après 

 



 
Figure 10 : détermination de la température intérieure acceptable (ASHRAE) 

 

Nous prendrons donc comme limites pour nos calculs les deux relations suivantes : 

𝐿𝑖𝑚𝑖𝑡𝑒 𝑠𝑢𝑝é𝑟𝑖𝑒𝑢𝑟𝑒 (°𝐶) =  0,31. 𝑀𝑜𝑦𝑒𝑛𝑛𝑒 − 𝑝𝑜𝑛𝑑é𝑟é𝑒 (°𝐶) +  21,3 (6) 

𝐿𝑖𝑚𝑖𝑡𝑒 𝑖𝑛𝑓é𝑟𝑖𝑒𝑢𝑟𝑒 (°𝐶) =  0,31. 𝑀𝑜𝑦𝑒𝑛𝑛𝑒 − 𝑝𝑜𝑛𝑑é𝑟é𝑒 (°𝐶)  +  14,3 (7) 
 

2.4.2 Calcul de la vitesse de ventilation 

 

La vitesse de ventilation est primordiale dans l’obtention du niveau de confort voulu. En effet, les normes 

ASHRAE 62.1 [12] fixent les taux de renouvellement d’air minimums dans les locaux tertiaires selon de type 

d’activités pour le maintien d’une qualité de l’air acceptable. Ces débits imposés peuvent générer des mouvements 

convectifs générant des vitesses d’air pouvant pénaliser le confort des occupants. La norme défini les paramètres 

moyens pour le calcul du débit de renouvèlement d’air 𝑉𝑏𝑧 selon de type d’activité. Nous avons retenu pour notre 

contrôleur la relation suivante : 

 

𝑉𝑏𝑧  =  𝑅𝑝 ×  𝑃𝑧 +  𝑅𝑎 ×  𝐴𝑧 (8) 

Where: 

 𝐴𝑧 : Surface nette occupée dans la zone à ventiler. 

 𝑃𝑧 : Nombre de personnes dans la zone de ventilation pour un usage typique 

 𝑅𝑝 : Taux de renouvellement d’air extérieur requis par personne : (2,5 l/s/pers pour des bureaux) 

 𝑅𝑎 : Taux de i renouvellement d’air extérieur requis par unité de surface : (0,3 l/s/pers pour les bureaux) 

Il ne reste plus qu’à corriger ce débit avec l’efficacité du type de système d’injection  𝐸𝑧 (dépendant de 

position de la bouche de diffusion au sein de la zone) pour obtenir notre débit de soufflage effectif 𝑉𝑜𝑧. : 

 

 𝑉𝑜𝑧 =
𝑉𝑏𝑧

 𝐸𝑧
 (9) 

 

Dans notre cas d’étude (bouche de soufflage d’air froid en plafond)  𝐸𝑧 = 1 

 

3 Contrôle 
 

3.1 Description et implémentation de l’algorithme 
 

La méthodologie de calcul des entrées de notre contrôleur ayant été exposée, nous présentons maintenant 

l’algorithme nous servant à établir les conditions de fonctionnement du système VAV.  Il existe une littérature 

abondante traitant des systèmes de contrôle dans les bâtiments tertiaires selon différentes méthodes. L’article de 

Shaikh [13] en fait une revue intéressante.  

Notre approche consiste à nous baser sur le traitement des mesures des capteurs in situ pour contrôler les 

VAV afin de nous affranchir de l’utilisation de modèles physiques du bâtiment tout en étant le plus adapté possible 

à la réalité de l’usage de celui-ci. 

 

Le diagramme ci-après montre la démarche retenue et implémentée au 4e étage de notre bâtiment réel. 

 



 
 

Figure 11 : Schéma simplifié de l’algorithme de contrôle 

 

L’implémentation de notre contrôleur adaptatif a été réalisée sur un PC central reliés aux éléments suivants : 

 Serveur SMAP qui concentre les données provenant des capteurs présents dans le bâtiment (par 

connexions http), 

 Serveur de données externe de prévisions météorologiques (connexion http) 

 Système de gestion technique centralisé du bâtiment (serveur Siemens), seule entité capable d’adresser 

les VAV (par protocole Bacnet). 

 

Cette étape a été cruciale pour le test de nos algorithmes car il a fallu prévoir toutes les sécurités nécessaires 

sur un bâtiment réel afin de ne pas entraver son bon fonctionnement qui pourrait être dû à des défaillances de notre 

nouveau système. Des modes de secours selon 4 niveaux ont été implémentés. 

 

 
 

Figure 12 : Schéma simplifié de l’implémentation de l’algorithme de contrôle 

 

3.2 Test et estimation des gains 
 

Une fois l’implémentation de l’algorithme de contrôle des VAV réalisé, nous avons vérifié son bon 

fonctionnement et sa pertinence en termes d’économies réalisés sur un unique VAV. Pour évaluer sa performance, 

nous comparons deux semaines consécutives, l’une avec le contrôle adaptatif en route et l’autre sans l’utilisation 

de ce nouvel algorithme. 

L’énergie consommée par un VAV est alors estimée par un calcul thermique de la forme : 

 

𝐸𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚é𝑒 = 𝐶𝑝. 𝐷é𝑏𝑖𝑡𝑉𝐴𝑉. ∆𝑡. |𝑇𝑐𝑜𝑛𝑠 − (𝑇𝑉𝐴𝑉 + 𝑇𝑃𝑟𝑖𝑠𝑒𝑠 + 𝑇𝐻𝑢𝑚𝑎𝑖𝑛 + 𝑇𝑙𝑢𝑚)| (10) 
 

Les différences de températures équivalentes nécessaires à l’évaluation des besoins en énergie de la zone 

considérée ont été calculées à partir de la puissance mesurée (pour les prises et la lumière) ou estimée (pour 

l’occupation) : 



 

𝑇𝑝𝑟𝑖𝑠𝑒𝑠 =
𝑃𝑝𝑟𝑖𝑠𝑒𝑠 .∆𝑡

𝐶𝑝.𝑉
 (11) 

 

𝑇𝑙𝑢𝑚 =
𝑃𝑙𝑢𝑚.∆𝑡

𝐶𝑝.𝑉
  (12) 

 

𝑇𝐻𝑢𝑚𝑎𝑖𝑛 =
𝑃𝐻𝑢𝑚𝑎𝑖𝑛.∆𝑡

𝐶𝑝.𝑉
 (13) 

 

Avec : 

 𝐶𝑝: Capacité thermique de l’air 

 𝐷é𝑏𝑖𝑡𝑉𝐴𝑉 : Débit du VAV mesuré 

 𝑃𝑝𝑟𝑖𝑠𝑒𝑠 : Puissance mesurée des prises de la zone  

 𝑃𝑙𝑢𝑚 : Puissance mesurée des luminaires de la zone  

 𝑃𝐻𝑢𝑚𝑎𝑖𝑛 : Puissance estimée due à la présence humaine dans la zone 

 ∆𝑡 : pas de temps 

 𝑇𝑐𝑜𝑛𝑠 : Température de consigne 

 𝑇𝑉𝐴𝑉 : Température d’air injecté par le VAV 

 𝑇𝑝𝑟𝑖𝑠𝑒𝑠 : différence de température équivalente générée par les usages de prises 

 𝑇𝐻𝑢𝑚𝑎𝑖𝑛: différence de température équivalente générée par la présence humaine 

 𝑇𝑙𝑢𝑚: différence de température équivalente générée par l’usage des luminaires 

 𝑉 ∶ Volume de la zone 

 

  

 
 

Figure 13 : Puissances pour une VAV avec et sans contrôle prédictif, et gains obtenus 

 

Les premiers essais montrent qu’une économie de près de 42% est atteignable pour une VAV (41,5 kWh 

par semaine par VAV). Ce potentiel de gain est important car le contrôle prédictif prend en considération les 

périodes de non occupation pendant lesquelles il réduit au minimum la température acceptable dans la zone, ce qui 

n’était pas le cas avant. 

 

Afin d’évaluer le gain potentiel de l’implémentation de ce type de contrôle prédictif sur l’ensemble du 

bâtiment,  nous avons calculé les gains totaux en appliquant les prix de l’électricité en Californie. 

-0,3

0,2

0,7

1,2

2
0
16

-0
7
-…

2
0
16

-0
7
-…

2
0
16

-0
7
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

P
 (

kW
)

VAV unique sans contrôle adaptatif (kW)

-0,3

0,2

0,7

1,2
2
0
16

-0
7
-…

2
0
16

-0
7
-…

2
0
16

-0
7
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

2
0
16

-0
8
-…

P
 (

kW
)

VAV unique avec contrôle adaptatif (kW)

-1

-0,5

0

0,5

1

2
0
16

-0
7
-3
1
…

2
0
16

-0
7
-3
1
…

2
0
16

-0
7
-3
1
…

2
0
16

-0
7
-3
1
…

2
0
16

-0
7
-3
1
…

2
0
16

-0
8
-0
1
…

2
0
16

-0
8
-0
1
…

2
0
16

-0
8
-0
1
…

2
0
16

-0
8
-0
1
…

2
0
16

-0
8
-0
2
…

2
0
16

-0
8
-0
2
…

2
0
16

-0
8
-0
2
…

2
0
16

-0
8
-0
2
…

2
0
16

-0
8
-0
3
…

2
0
16

-0
8
-0
3
…

2
0
16

-0
8
-0
3
…

2
0
16

-0
8
-0
3
…

2
0
16

-0
8
-0
4
…

2
0
16

-0
8
-0
4
…

2
0
16

-0
8
-0
4
…

2
0
16

-0
8
-0
4
…

2
0
16

-0
8
-0
5
…

2
0
16

-0
8
-0
5
…

2
0
16

-0
8
-0
5
…

2
0
16

-0
8
-0
5
…

2
0
16

-0
8
-0
5
…

2
0
16

-0
8
-0
6
…

2
0
16

-0
8
-0
6
…

2
0
16

-0
8
-0
6
…

2
0
16

-0
8
-0
6
…

P
 (

kW
)

Gains de puissance pour une VAV



Nous pouvons estimer la borne supérieure des économies mensuelles réalisables en multipliant par le 

nombre total de VAV installés dans le bâtiment qui s’élève à 129. Nous avons exclu de nos calculs le laboratoire 

de nano-fabrication d’équipements de semi-conducteurs qui doit rester maître de son contrôle de température qui 

représente à lui seul près de 75% de la consommation totale du bâtiment. 

 

 

Tableau 2 : Calcul des gains potentiels 

 

Gains 

mensuels 

d’une VAV 

Total mensuel 

pour l’ensemble 

des VAV 

Consommation 

mensuelle du bâtiment 

sans le laboratoire de 

nano-fabrication 

Prix californien 

de l’électricité 

[14] 

Coût mensuel 

pour le 

bâtiment 

Gains 

mensuels 

178,2 kWh 22 987 kWh 192 690 kWh 16,06 Cents/kWh 30 830 $ 3691 $ 

 

4 Conclusion 
 

Nous avons utilisé des méthodes de machine learning pour élaborer un algorithme de contrôle prédictif se 

basant sur les données issues des capteurs installés dans le bâtiment qui nous servant de test en conditions réelles. 

Cet algorithme permet d’obtenir le meilleur compromis entre énergie consommée et maintien du confort au sein 

d’un bâtiment tertiaire [15, 16, 17]. 

Les premiers résultats nous montrent un potentiel d’efficacité énergétique très intéressant allant jusqu’à 

42% d’économies pour le contrôle des VAV au sein du bâtiment tout en maintenant un mode opératoire acceptable 

du système HVAC. 

L’extrapolation de cette implémentation sur tout le bâtiment pourrait conduire à des économies 

substantielles avec presque 12% de réduction de la consommation d’électricité. 

En perspectives, l’expérimentation se poursuit et une planification de l’implémentation de cet algorithme à 

tout le bâtiment est en cours. Un déploiement et une exploitation de capteurs de CO2 plus robustes et performants 

au niveau du 4e étage est aussi planifié. 
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