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CONTEXTE GÉNÉRAL

Évolutions techniques ➔ vers les réseaux de « 4ème 
génération »

Multiplicité des sources de production, possiblement 
intermittentes (solaire, chaleur fatale). Recours au 
stockage ➔ flexibilité

Réseaux instrumentés ➔ data à exploiter pour 
optimiser la stratégie de gestion

OBJECTIFS

• Développer des méthodes appliquées au pilotage 
de RCU en conditions réelles.

• Permettre à terme,  aux exploitants d’améliorer la 
performance en fonctionnement (par exemple grâce 
à de la prédiction).

MÉTHODOLOGIE
ENJEU 1 : Disposer d’un modèle du RCU compatible 
avec du contrôle temps réel ➔ approche « grey-
box »

ENJEU 2 : Mise en œuvre de la DRTO « Dynamic 
Real Time Optimisation »

RÉSULTATS OBTENUS 
Modélisation d’une canalisation

Une façon de vérifier la dynamique d’un modèle,
c’est la réponse échelonnée.

Les variables d'entrée de la canalisation

Paramètres de simulation
Horizon temporel de simulation = [0 to 2400] s
Pas de temps maximum = 5 s (modèle physique) ; Pas de temps fixé = 1 s (modèle grey box)
Longueur de l'espace discrétisé(dx) = 0.01 m (modèle  physique) ; 1.1788 m (modèle grey box)

Le variable de sortir du tuyau 

Directeurs de thèse : Jean-Michel Reneaume et Sylvain Serra

Production & Distribution d’Energies SO 

Données du réseau de chaleur
Production: T, puissances

Distribution: T, débit [x dizaines de localisation]

Sous-stations: T (e/s, primaire/secondaire), débits 
(primaire/secondaire), puissance. [x dizaines de localisation]

Météo: (température extérieure)

Historique de 
données

collecte en temps 
réel

Modèle de prédiction des paramètres 
à partir des prévisions météorologique

Machine 
learning

Etat prédit pour un jeu de prévisions 
météos (ex: du lendemain)

Initialisation dans un 
modèle physique

Optimisation NLP

Etat optimisé

Ajustement de la loi 
de commande

Prédiction

Data 
collection

Machine 
learning

Modèles 
physiques et 
optimisation

Amélioration de la performance du réseau (diminution du 
coût/diminution des pertes/diminution énergie fossile…) 
selon la définition de la fonction objectif

Machine learning techniques.  

Computation time reduction

Mass and Energy balance approach

Modelling of the network

Using MATLAB 
Simulation of the models

Machine learning techniques.  

Dynamic Real-Time Optimisation

LE MODÈLE GREY-BOX
Composants d’un RCU

Les canalisations (équation aux dérivées partielles), les 
diviseurs et mélangeurs (modèle simple).

Le modèle LPV en domaine Laplace (s)

𝑇𝑠𝑜𝑖𝑙

𝑇𝑠𝑜𝑖𝑙

𝑇𝑖𝑛𝑙𝑒𝑡 (𝑡) 𝑇𝑜𝑢𝑡𝑙𝑒𝑡(𝑡)

ሶ𝑚(𝑡) 𝑇𝑜𝑢𝑡𝑙𝑒𝑡 = 𝑓(𝑇𝑖𝑛𝑙𝑒𝑡, ሶ𝑚, 𝑇𝑠𝑜𝑖𝑙)
Neural networks, ARIMAX, Linear parameter 
Varying (LPV), State Space, …

𝑇𝑜𝑢𝑡𝑙𝑒𝑡 s  =
𝑘𝑖𝑛𝑙𝑒𝑡( ሶ𝑚 𝑡 )

1 + 𝜏𝑖𝑛𝑙𝑒𝑡( ሶ𝑚 𝑡 )𝑠
𝑒−𝑇𝑑,𝑖𝑛( ሶ𝑚 𝑡 )𝑠

𝑁

𝑇𝑖𝑛𝑙𝑒𝑡 𝑠 +
𝑘𝑠𝑜𝑖𝑙( ሶ𝑚 𝑡 )

1 + 𝜏𝑠𝑜𝑖𝑙( ሶ𝑚 𝑡 )𝑠

1 − (𝑘𝑖𝑛𝑙𝑒𝑡( ሶ𝑚 𝑡 ))𝑁𝑒−𝑁𝑇𝑑( ሶ𝑚 𝑡 )𝑠

1 − 𝑘𝑖𝑛𝑙𝑒𝑡( ሶ𝑚 𝑡 )𝑒−𝑇𝑑( ሶ𝑚 𝑡 )𝑠
𝑇𝑠𝑜𝑖𝑙 𝑠

𝑘𝑖𝑛𝑙𝑒𝑡 =

ሶ𝑚 𝑡
𝜌𝐴∆𝑥

ሶ𝑚 𝑡
𝜌𝐴∆𝑥

+ 𝐵( ሶ𝑚 𝑡 )

𝑘𝑠𝑜𝑖𝑙 =
𝐵( ሶ𝑚 𝑡 )

ሶ𝑚 𝑡
𝜌𝐴∆𝑥

+ 𝐵( ሶ𝑚 𝑡 )

𝑇𝑑 =
𝜌𝐴∆𝑥

ሶ𝑚 𝑡 𝑇𝑑,𝑖𝑛 = 𝐹2 ∗ 𝑇𝑑

𝐵(𝑡) =
𝜋𝐷𝑖𝑈( ሶ𝑚(𝑡))

𝜌𝑐𝑝𝐴 𝜏𝑖𝑛𝑙𝑒𝑡 = 𝐹1 ∗ 𝑇𝑑

𝑈 - coefficient de transfert de chaleur global (𝑊/(𝑚2𝐾))
𝑁 - nombre d'éléments de tuyaux discrétisés
∆𝑥 - longueur d'un segment de tuyau (m).
𝐴 - Section transversale (𝑚2)
𝜌 - densité de l’eau (𝑘𝑔/𝑚3)
𝐹1 and 𝐹2 - constante à déterminer par itération.
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Le temps de calcul

Modèle physique 
raffiné : 
619.4825s
Modèle GreyBox :
0.4955s
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