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Introduction générale 

 
Malgré le déclin de l'économie mondiale, la consommation d'énergie est restée élevée. 

Le secteur de la construction, qu'il soit résidentiel ou tertiaire présente le plus grand 

consommateur d'énergie. En conséquence, les activités de construction consomment environ 

de 55% de l'électricité mondiale, contribuant à un tiers des émissions de dioxyde de carbone 

[1]. L’exigence persistante du confort, ainsi que l’importance du temps passé dans les 

bâtiments, sont les principales causes de cet accroissement. Les systèmes de chauffage, de 

ventilation et de climatisation (CVC) connaissent toujours une forte augmentation de la 

consommation d'énergie, et le chauffage à son tour représente plus que la moitié de cette 

dernière [2].  

L'objectif principal des techniques de gestion de l’énergie dans les systèmes CVC est 

de trouver un équilibre entre le confort thermique des occupants et la consommation 

énergétique. Afin d'atteindre les normes élevées du confort tout en réduisant la consommation 

d'énergie dans les bâtiments habités sporadiquement, des systèmes de contrôle efficaces 

doivent être développés. Différentes méthodes et techniques de contrôle ont été introduites 

pour améliorer la qualité de l'air et maintenir la température autour de celle souhaitée à 

l'intérieur des zones du bâtiment [3,4]. Mais ces dernières semblent incapables de contrôler 

les systèmes complexes comme les systèmes de chauffage suite à la présence de plusieurs 

contraintes [5,6]. C’est pour cette raison l'hybridation des algorithmes évolutifs et les réseaux 

de neurones artificiels a attiré l'attention de nombreux chercheurs, l'idée est de s'inspirer des 

avantages de chaque technique afin de concevoir un contrôleur rapide, puissant et robuste 

surtout en absence du modèle mathématique et physique du système.  

L’originalité de ce travail consiste à proposer un algorithme hybride MLP-AG 

appliqué pour la régulation d'une température ambiante dans une pièce d’un bâtiment pendant 

la période d'occupation, et pour l’amélioration du confort thermique tout en réduisant la 

consommation d'énergie.  

La méthodologie suivie est de concevoir au départ un contrôleur neuronal du type 

MLP, puis les algorithmes génétiques sont intégrés pour la génération et l’adaptation des 
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poids synaptiques du réseau neuronal. Sachant que le système utilisé est un système très 

complexe et fortement non linéaire, il présente différentes perturbations variantes et 

incontrôlables dans le temps. Les données météorologiques utilisées sont extraites d'une base 

de données réelle, incluse dans la boîte à outils Simbad conçue par le centre scientifique et 

technique du bâtiment de l'Université de PARIS-MARNE-LA-VALLEE requis par le coût 

élevé des tests s'appliquant sur le bâtiment réel [7]. 

 Les étapes suivies pour établir ce travail sont : i) Choix du modèle de simulation, ii) 

Développement du contrôleur MLP, iii) Optimisation du contrôleur neuronal à l'aide de AG 

après la détermination de la fonction objectif. En fin un algorithme hybride proposé est adopté 

pour relever le défi d'optimisation consistant à assurer le confort des occupants tout en 

réduisant la consommation d'énergie. Cette méthode assure la stabilité du système et son 

utilité a été démontrée par des résultats de simulation. Ce manuscrit est organisé en cinq 

chapitres comme suit : 

Le premier chapitre est consacré en premier lieu à la présentation du modèle du 

chauffage du bâtiment en général, et à celui conçu en utilisant l’outil SIMBAD pour effectuer 

les différentes simulations en particulier. Pour ne pas rester dans un cadre descriptif, des 

simulations du système en boucle ouverte ont été réalisées dans le but de bien comprendre le 

fonctionnement du chauffage bâtiment et identifier quelques paramètres qui seront utiles pour 

le bon réglage du contrôleur proposé.  

Le deuxième Deuxième chapitre dresse un état de l’art sur les techniques les plus 

utilisées pour le contrôle des systèmes CVC, citant les avantages et les inconvénients de 

chacune.  

Le troisième chapitre est dédié à la description générale des réseaux neuronaux. La 

première partie de ce chapitre regroupe quelques notions générales sur les réseaux de 

neurones biologiques et formels. En suite nous exposons les deux principales familles de 

structures neuronales les plus utilisées, à savoir les réseaux bouclés et non bouclés. Nous 

présentons, à la fin du chapitre, les différentes approches de d’identification et de commande 

par réseaux de neurones en joignant le schéma explicatif de chaque approche.  

Le quatrième chapitre traite les algorithmes d’optimisation évolutionnaires, et les 

principes de fonctionnement des algorithmes génétiques, ainsi leur modalité d’utilisation pour 

la résolution des problèmes l’optimisation.  
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Le cinquième chapitre concerne une application de la technique hybride proposée 

(MLP-AG pour la commande d’un système du chauffage du bâtiment dans le but de garantir 

un meilleur confort aux occupants et de minimiser l’énergie électrique consommée.  

A la fin on termine ce manuscrit par une conclusion générale et des perspectives 

envisagées.  



 

 

 

 

 

 

CHAPITRE 1 
 

Présentation et simulation 
 du système de chauffage  

du bâtiment  
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Chapitre 1 

Présentation et simulation du système de chauffage 

du bâtiment 

 

1.1 Introduction 

Les bâtiments à usage résidentiel ou non-résidentiel doivent être distingués des autres 

secteurs étant nécessitent une quantité d’énergie très importante afin d’exercer différentes 

activités quotidiennes citant quelques-unes : les tâches ménagères, l'éclairage, le chauffage des 

locaux qui consomme une énergie majore.  

Ce premier chapitre vise la présentation du modèle utilisé dans cette thèse. Pour cela, les 

objectifs envisagés sont les suivants : 

➢ Définir la place du bâtiment dans la consommation d’énergie finale et le situer par 

rapport aux différents secteurs existants. 

➢ Décrire et déterminer les matériaux isolants les plus pertinents pour la construction des 

bâtiments. 

➢ Modéliser un système de bâtiment ayant un chauffage électrique à commander, et qui 

fera l’objet du chapitre 5. 

➢ Etudier le système en boucle ouverte. 

 

1.2 Motivation  

1.2.1 Importance des bâtiments dans la consommation énergétique totale 

À l’échelle mondiale 

L’énergie est la capacité d’exercer un travail en produisant un mouvement ou en 

modifiant un état ou générant de la chaleur, la lumière ou un rayonnement électromagnétique 

[8]. Elle se trouve sous différentes formes ; l’énergie électrique, mécanique, thermique ou 

calorifique, nucléaire, rayonnante ou lumineuse. Les énergies primaires sont disponibles via les 

sources de pétrole brut, le gaz naturel, les combustibles solides (charbon, biomasse), le 

rayonnement solaire, l'énergie hydraulique, l'énergie géothermique, et l'énergie tirée des 

combustibles nucléaires. Il s’agit donc essentiellement d’énergie thermique et d’énergie 

mécanique. La consommation de l’énergie n’a cessé d’accroître après la révolution industrielle 

https://www.futura-sciences.com/sciences/definitions/chimie-petrole-9749/
https://www.futura-sciences.com/sciences/definitions/physique-combustible-3604/
https://www.futura-sciences.com/planete/definitions/developpement-durable-charbon-6636/
https://www.futura-sciences.com/planete/definitions/environnement-biomasse-2038/
https://www.futura-sciences.com/planete/definitions/climatologie-rayonnement-solaire-13785/
https://www.futura-sciences.com/planete/definitions/energie-renouvelable-energie-hydraulique-6659/
https://www.futura-sciences.com/sciences/dossiers/physique-energie-nucleaire-a-z-126/
https://www.futura-sciences.com/planete/definitions/energie-renouvelable-energie-thermique-8185/
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[9]. Selon les estimations de l’Agence Internationale de l’Énergie (AIÉ), la consommation 

finale de l’énergie a augmenté de 109% entre 1973 et 2018, dont 19% concerne la 

consommation d’électricité. Selon la même source, la demande d’énergie pourrait augmenter 

d’un tiers entre 2011 et 2035.  

Afin d’atteindre les objectifs de réduction de la demande énergétique dans les 

prochaines décennies, il faut cibler les secteurs d’activités qui consomment le plus d’énergie et 

qui émettent donc le plus de gaz à effet de serre puis essayer de trouver les solutions nécessaires 

pour réduire la quantité d’énergie et protéger l’environnement des dégâts causés par le CO2 

dégagé [10,11]. 

  

Consommation d’énergie finale par secteur Emissions de CO2 liées à l’énergie consommée 

Figure 1.1 Consommation d’énergie finale et émission du CO2 par secteur 

Le bâtiment tertiaire et résidentiel présente l’espace d’occupation de tous les êtres 

humains, où ils passent plus de 80% de leurs temps [12]. Selon la figure 1.1, 29 % de l’énergie 

mondiale est consommée par ce secteur afin d’effectuer les activités quotidiennes [13]. 

C’est vrai que le parc résidentiel compte la majorité du parc immobilier, pourtant les 

bâtiments non-résidentiels autrement dit les bâtiments tertiaires sont loin d’être négligeables 

autant que responsable de 8% de la consommation d’énergie finale. C'est pourquoi, les 

recherches des techniques et des méthodes de réduction de la dépense énergétique doivent cibler 

toutes les catégories de bâtiments.  
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I.2.2 Importance des bâtiments dans la consommation énergétique totale 

A l’échelle nationale 

Comme tous les pays du monde, la consommation énergétique en Algérie ne cesse 

d’augmenter. Cette augmentation est due principalement à la croissance démographique  

de 1.6% par an [14], le développement industriel et l’amélioration de la qualité de vie des 

citoyens. La consommation nationale de l’énergie se diffère d’un secteur à un autre, la figure 

I.2 montre la consommation énergétique des principaux secteurs. 

  

Figure 1.2 Consommation d’énergie finale par secteur en Algérie 

Selon le bilan énergétique national de l’année 2019, la consommation finale s’élève à 

50,4 Mtep en 2019 contre 48,1 Mtep en 2018, reflétant une hausse de 2,2 Mtep, soit (+4,6%), 

tirée essentiellement par celle du gaz naturel, et un degré moins des produits pétroliers. 

Selon la figure 1.2 le secteur résidentiel est considéré comme le secteur le plus 

énergivore en Algérie, avec une part estimée de 46,60% de l’énergie totale, suivi par le secteur 

des transports avec 30,60%, puis le secteur industriel avec 22,70%. Pour cela, l’Algérie a 

amorcé un programme ambitieux qui permettra d’économiser l’énergie dans ces principaux 

secteurs, en utilisant d’autres sources de type renouvelable [15,16]. 

1.3 Position du problème     

La présence des différents facteurs métrologiques comme : le climat, la température 

extérieur, l’énergie lumineuse fournie par le soleil, l’humidité, et le vent qui est défini par sa 

direction et sa vitesse. Ainsi l’existence des facteurs géométriques telle que : la dimension de 

l’espace à chauffer, à chaque fois que la surface est grande le chauffage nécessite plus de 

puissance pour atteindre la température désirée, et beaucoup d’autres perturbations 

incontrôlables et variables rendent l’échauffement d’un espace en minimisant l’énergie 
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consommée difficile cassement impossible. C’est pour cette raison l’utilisation des contrôleurs 

efficaces est vraiment nécessaire.   

1.4 Solution proposée  

Face au défi énergétique du siècle et à l’augmentation prévue de la consommation 

d’énergie par le secteur du bâtiment jusqu’à 64% [17], différentes techniques sont développées 

par les ingénieurs pour améliorer le rendement du chauffage. Ce dernier étant le premier 

responsable de la hausse énergétique dans les bâtiments, les approches développées visent à 

assurer un meilleur confort aux occupants d’une part et de réduire la consommation d’énergie 

d’une autre part [18,19]. Des contrôleurs robustes et performants sont proposés dans cette thèse 

pour maintenir la température intérieure d’une pièce à 190C en minimisant la consommation 

électrique d’un chauffage soumis aux différentes conditions d’usager. L’approche neuronale 

est utilisée en premier lieu pour la conception du contrôleur, puis les algorithmes génétiques 

sont adaptés pour son apprentissage et son optimisation. 

Le rôle du contrôleur est de régler la puissance du chauffage de manière est ce qu’il 

maintienne la température intérieure à une valeur voulue et de garantir le bon confort thermique 

tout au long de la période d’occupation. La figure I.3 résume la problématique de cette thèse.  

 

        

 

 

 

 

1.5 Chauffage du bâtiment 

Le chauffage est l'outil permettant la transmission de l'énergie thermique à un objet, à 

un matériau ou à l'air ambiant afin d'assurer un bon confort thermique dans un espace occupé. 

Différents types du chauffage ont été développés avec diverses caractéristiques, le choix de cet 

équipement dépend de plusieurs critères citant quelques-uns : 

❖ L'espace à chauffer : à chaque fois qu'on a une grande surface il faut augmenter la 

capacité du chauffage à utiliser. Ainsi la nature de l'espace joue un rôle très important 

lors du choix, par exemple si on a un hôpital, un hôtel ou une école, on a un nombre de 

 
Contrôleur Chauffage 

Température 

désirée 

Perturbation 1 Perturbation n 
 

 

 

Figure 1.3 Schéma bloc correspondant au modèle avec contrôleur du chauffage  
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pièces et d'occupants important, ainsi une longue durée d'occupation et dans ce cas, on 

doit choisir non seulement un bon chauffage mais aussi le plus fiable. 

❖ Le climat : ça dépend de la température en hiver et du degré d'humidité.       

❖ Le coût 

1.5.1 Type de chauffage  
 

➢ Le chauffage à gaz : il est parmi les équipements du chauffage les plus utilisés. Concernant le 

fonctionnement de cet appareil, il est constitué d'une chaudière à gaz et d'un réseau de radiateurs 

ou de plancher chauffant, le gaz naturel ou propane est utilisé comme source d'énergie pour 

faire fonctionner ce chauffage. Parmi ses avantages, il est moins coûteux que d'autres types, il 

assure un bon confort thermique en répartirent la température d'une manière homogène ainsi le 

non nécessité d'un système du stockage du gaz mais il provoque la pollution de l’air [20]. 
 

➢ Le chauffage au fioul : il est moins utilisé à cause de la nécessité du réglage d'un professionnel 

et un entretien régulier, sinon il dispose d'une chaudière et d'une cuve pour le stockage du fioul 

ou du mazot, ce système ne risque pas une explosion et présente un investissement durable en 

cas du bon entretien et du control.   
 

➢ Le chauffage solaire : c'est l'un des chauffages les plus récents, les plus économiques et aussi 

les plus écologiques [21,22], il utilise le soleil comme une source d'énergie gratuite, en installant 

des panneaux solaires sur les toits.  Généralement tout chauffage solaire comportera un stockage 

ou ballon solaire pour assurer une alimentation permanente. Mais si jamais la source solaire 

n'est pas suffisante on fait appel à d'autres sources d'énergies comme l'énergie électrique ou à 

gaz. 

 
 

➢ Le chauffage au bois: c'est le chauffage le plus utilisé, son existence remonte à l'existence de 

l'être humain sur terre, l'échauffement par bois aujourd'hui est utilisé en construisant des 

cheminés à foyer fermé, les poêles à bois, les poêles à granulés ou pellets, les poêles de mass, 

les chaudières à bûches, les chaudières à granulés et les chaudières à plaquettes. C'est vrai que 

ce type du chauffage est économique étant le prix du bois est stable depuis plusieurs années, et 

des fois on l'obtient gratuitement si on habite aux endroits floristiques. Mais il présente plusieurs 

inconvénients, commençant par son installation qui nécessite un professionnel puis la 

règlementation thermique 2012 qui doit être respectée, en habita neuf.     
 

➢ Le chauffage électrique : c'est l'un des chauffages les plus demandés au marché car ils sont 

plus efficaces et plus propres que d’autres [23], il transforme l'énergie électrique en chaleur, sa 

https://www.climamaison.com/lexique/radiateur.htm
https://www.quelleenergie.fr/economies-energie/le-poele
https://www.quelleenergie.fr/prix-travaux/poeles/poele-masse
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puissance dépend de la qualité d'isolation du bâtiment.  C’est vrai que l'utilisation de l'électricité 

est plus coûteuse que d'autre sources d'énergies, mais avec le développement des techniques du 

control ça permet un bon réglage du chauffage ainsi une minimisation d'énergie consommée.    

1.5.2 Contraintes des systèmes CVC  

Les systèmes CVC sont aujourd'hui l'axe de recherche de plusieurs chercheurs, de 

nombreuses techniques sont développées pour les modéliser et les commander. Le défi 

rencontré est que l’ingénieur se trouve toujours face aux nombreuses contraintes qui lui rendent 

la réalisation du projet difficile et parfois impossible [8]. Citant quelques-unes : 

❖ La température extérieure qui est souvent le paramètre le plus important qui influence 

sur la température interne [24]. 

❖  L'humidité. 

❖ Le mouvement, la pureté ou la qualité de l'air ainsi son changement par heure. 

❖  L'absence des capteurs dans la majorité des bâtiments. 

❖ La lente dynamique des systèmes CVC. 

❖ La présence de non linéarité dans dynamique des systèmes CVC.  

❖ L'activité exercée dans la pièce à contrôler. 

❖ L'isolation thermique du bâtiment qui est l'ensemble des techniques utilisées pour 

éliminer le transfert de chaleur entre un milieu chaud et un milieu froid, c'est un 

paramètre très essentiel pour assurer la durabilité et le confort thermique dans le 

bâtiment [5,25]. C’est pour cette raison plusieurs techniques et matériaux sont 

développés et utilisés lors de la construction des bâtiments récents. Dans le but d’avoir 

un bon confort thermique [26,27] et de minimiser l’énergie consommée l’isolation 

thermique est devenue à partir de 2012 une obligation et pas un choix personnel [28]. 

L'isolation thermique se devise en deux catégories : l'isolation externe et l'isolation 

interne.      

1.5.2.1 L'isolation externe : ce sont les travaux qui se font en dehors de l'espace 

d'occupation, comme faire double murette lors de la construction, mettre une couche pour 

couvrir les murs extérieurs en utilisant soit de la peinture, de la faïence, du béton ou de la pierre. 

L'avantage de ce type est de ne pas réduire la surface intérieure du bâtiment. 

1.5.2.2 L'isolation interne : vu que les murs sont responsables de 25% de perte de chaleur 

dans une pièce, leur isolation est nécessaire non seulement pour pouvoir maintenir un bon 
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confort thermique aux occupants mais aussi étant un bon moyen de contribuer aux économies 

d'énergie et à diminuer les bruits aériens extérieurs. L'isolation intérieure consiste à faire du 

plâtre, d'enduit et de la peinture au plan intérieur ainsi à améliorer la qualité des fenêtres 

utilisées [29].        

1.5.3 Matériaux isolants  

1.5.3.1 Matériaux biologiques : ce sont des matériaux d'isolation écologiques, comme : 

la laine de coton, laine de bois, chanvre, ouate de cellulose, laine de lin, laine de mouton...etc. 

Ce type n'entrainent pas de pollution à l'environnement [20], ils sont issus généralement de 

végétaux ou du recyclage. 
 

➢ La laine du coton : elle est constituée du coton industriel recyclé, et contient 80% de 

fibre de coton et 20% de polyester. Elle est commercialisée sous forme de panneaux. 

 

Figure 1.4 Laine du coton 
 

➢ Laine de bois : est appelée aussi laine de bois souple, à cause de sa souplesse. Elle est 

composée de bois recyclé ou de chute de bois, elle a une place très importante dans 

l'isolation interne et externe des murs, et la première place au marché, il est exposé sous 

forme de panneaux. Elle présente une excellente qualité d'isolation thermique. 

 

Figure 1.5 Laine de bois 
 

➢ Le liège : est un isolant naturel léger, inspiré de l'écorce du chêne vert qui se trouve dans 

le bassin méditerranéen, sa structure contient 96% d'air immobile ce qui le rend très 
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efficace non seulement pour l'isolation thermique mais aussi pour les bruits d’impact ou 

les bruits aériens. Le liège est l'unique isolant écologique à ne pas craindre l’eau, son 

utilisation est possible dans les zones humides. 

 

Figure 1.6 Le liège 
 

➢ La laine de chanvre : est un matériau originaire de fibres naturelles conditionnées sous 

forme d'isolant en vrac, rouleaux ou panneaux. Il est performant en isolation thermique 

mieux qu'en isolation acoustique.  

La laine de chanvre a acquis une place très importante dans le domaine de l'éco construction 

et des isolants naturels. C’est un matériau très efficace grâce à sa faible conductivité 

thermique, et facile à utiliser car il est commercialisé sous forme de panneaux semi rigides, 

de rouleaux ou en vrac. Il s'utilise pour l'isolation thermique et phonique des murs, des 

planchers, des cloisons, des toitures et comme calfeutrement (pour éviter que le vent ou 

l'air froid ne puisse pénétrer). 

 

Figure 1.7 laine de chanvre 

 

 
 

➢ La ouate de cellulose : constituée à 85 % de journaux recyclés, et à 15 % de minerais, 

elle est disponible en plaque ou en vrac. C'est un bon isolant thermique et résiste bien au 

feu.      
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Figure 1.8 La ouate de cellulose  

➢ La laine de mouton : c'est un produit originaire animal (mouton),  

 

Figure 1.9 Laine du mouton  
 

➢ La laine du lin : est un produit inspiré des parties basses du végétal, sa conductivité 

thermique ne peut pas être garantie mais varie en fonction d'humidité. Conditionné sous 

forme de panneaux ou rouleaux, l’isolant en laine de lin est utilisé en isolation des murs, 

combles, et cloisons, planchers et plafonds.  

 

Figure 1.10 Laine du lin 
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1.5.3.2 Matériaux non écologiques : Ce sont des matériaux pas bons pour la santé ainsi 

pour l’environnement, mais malheureusement les plus souvent utilisés pour la construction des 

maison, telle que : l'acier, le parpaings, laine de verre, le polysteréne expansé. 

➢ L’acier : il est destiné pour l'isolation des toitures et terrasses, il offre une protection 

thermique, acoustique et protection contre l’incendie. 

 

 

Figure 1.11 L’acier 

 

➢ Le parpaing : est un matériau de construction et d'isolation des murs au même temps, 

il est utilisé ces dernières années à la place des parpaings classiques. Ce type ne présente 

pas de pontes thermiques, il est conçu essentiellement des matières recyclées. 

 

 

Figure 1.12 Le parpaing 
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➢ Le polystyrène expansé : c’est le matériau le plus souvent utilisé en isolation thermique 

par l'extérieur, il est issu de l’industrie pétrochimique (un matériau plastique et rigide 

emprisonnant beaucoup de petites bulles de gaz). 

 

Figure 1.13 Polystyrène expansé  
 

Comme l'isolation thermique est indispensable pour assurer un bon confort thermique 

tout en minimisant l’énergie consommée par le chauffage ou par une climatisation, le 

choix des isolants utilisés est aussi important et basé sur les critères suivants : 

❖ La conductivité thermique : est une grandeur physique, représente la capacité de 

transférer la chaleur par un matériau [30], autrement dit c’est la puissance (en 

𝑊𝑎𝑡𝑡𝑠) qui traverse en une heure 1 𝑚² de paroi sur 1 mètre d’épaisseur de matériaux 

homogène, lorsqu’elle est soumise à une différence de température de 1 °𝐶 ou 1𝐾. 

Elle se mesure en 𝑊. 𝑚−1. °𝐶−1 ou  𝑊. 𝑚−1. 𝐾−1 plus ce paramètre est petit, plus le 

matériau est isolant [6]. 

❖ L'épaisseur du matériau  

❖ La résistance thermique : est la résistance d'un matériau aux variations de chaleur, 

c'est un paramètre à ne pas négliger, il dépend de la conductivité et de l'épaisseur de 

l'isolant. Elle est obtenue en appliquant cette relation : 

                         𝑅 =
𝑒𝑝

𝜆
                                                                                                        (1.1)   

Avec : 𝑒𝑝 : c’est l’épaisseur du matériau en 𝑚è𝑡𝑟𝑒 et 𝜆 : représente la conductivité 

thermique du matériau.  

❖ La densité du matériau : c'est la masse volumique d'un matériau, ce paramètre est 

pris en compte pour calculer la capacité thermique d'un isolant autrement dit sa 

capacité à stocker de la chaleur, plus un matériau est dense, plus sa capacité 

thermique est élevée. 

❖ Le coût du matériau. 
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1.5.4 Logiciels utilisés pour la modélisation des systèmes CVC  

Plusieurs outils de simulation des systèmes du bâtiment et des systèmes CVC existent 

aujourd'hui citant les plus utilisés : SIMBAD, EnergyPlus, SIBIL, DOE-2, HAP, PHPP,  

TAS, HVACSIM+, TRNSYS, SPARK, ESP-r, COMFIE, ConsoClim. Durant nos travaux de 

recherches on a choisi le toolbox SIMBAD qui a été développé par l'équipe CSTB (Centre 

Scientifique des Travaux de Bâtiment), dans le but de rependre aux problèmes et aux coûts des 

essais sur le terrain. Ce logiciel est très puissant et très performant pour la conception des 

modèles des systèmes CVC, il est également facile à intégrer dans l’environnement 

Matlab/Simulink qui contient des contrôleurs et des outils comme : les réseaux de neurones, 

fuzzy logique et beaucoup d'autres ce qui le rend très essentiel pour l'optimisation des 

installations de génie climatique [31] et très utilisé en thermique du bâtiment [32,33]. 

Parmi les caractéristiques de l'outil SIMBAD on cite quelques-uns : 

✓ L'utilisation des schémas graphiques pour le développement des modèles dans 

l'environnement Simulink. 

✓ La structure ouverte des modèles dans l’environnement graphique pour que l’utilisateur 

puisse accéder à cet espace et effectuer des modifications et personnaliser les modèles. 

✓ L'utilisation d'une base de données réelle sous forme de vecteurs contenants une base 

météo liée aux autres facteurs agissants sur le système modélisé. 

 

1.5.5 Modèle d’application  

Dans cette partie, des données réelles et des équations physiques sont utilisées pour 

reproduire un modèle dynamique [34], qui a le même comportement que celui d’un vrai 

chauffage dans un bâtiment réel.  Le bâtiment à contrôler est un local commercial, en France et 

plus précisément situé dans la ville de Nancy, qui est l’une des régions les plus froides de 

France. La structure du modèle de chauffage du bâtiment est présentée par la figure 1.4. C’est 

un système à une seule entrée qui représente la puissance du radiateur et délivre une température 

dans le but de chauffer la pièce occupée avec la prise en compte de toutes les perturbations 

rencontrées dans la réalité et qui sont indiquées ci-dessous : 

E_vert[𝐰 𝐦𝟐⁄ ] : le rayonnement vertical global. 

E_vert [𝒍𝒖𝒙] : la luminosité verticale globale. 

Blind pos : la position des rideaux de la pièce, qui est gérée par 1 ou 0 (ouvert ou fermé). 

Text [0C] : la température extérieure. 
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T_upper, T_lower, T_adj: les températures des pièces qui sont en contact avec la pièce 

occupée.    

Q_elec [𝒘 ]: la chaleur dégagée par les équipements électriques existants dans la pièce. 

Q_occ [𝒘 ]: la chaleur dégagée par les occupants de la pièce. 

Air in : vecteur décrivant le flux d'air entrant dans la pièce par ventilation ou infiltration. 
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Comme c'est mentionné précédemment, une salle commerciale est choisie comme 

endroit à chauffer vue que les bâtiments commerciaux représentent un grand consommateur 

d’énergie en générale et de l'énergie électrique en particulier, où ce type d’espace du travail est 

occupé de 8h à 17h pendant les jours ouvrables. Le tableau 1.1 contient les caractéristiques 

géométriques de la pièce utilisée durant la simulation et le tableau 1.2 représente les 

caractéristiques des matériaux de construction du bâtiment. 

 

Tableau 1.1 Caractéristiques géométriques de la pièce étudiée 

Longueur de la zone [m] 4 

Largeur de la zone [m] 3 

Hauteur de la zone [m] 3 

Longueur des fenêtres [m] 2 

Largeur des fenêtres [m] 1 

Température initiale de la zone [°C]  

(air-floor-ceiling-wall) 
0 

Chaleur dégagée par les équipements électriques m²[W/m²] 1 

Conductivité de chaleur [%] 50 

Humidité [kg/hr/m²] 5 

CO2 dégagé [l/hr/m²] 1 

Nombre des occupants 2 

Type d’activité des occupants  Parle 

Air traversant la pièce [m3/h/pers] 20 

Facteur de réflexion moyen de la zone  0.5 

Angle d'incidence du rayonnement solaire normal de la 

fenêtre (°) 
90 

Facteur de transmission des fenêtres sans rideaux  0.67 

Facteur de transmission des fenêtres avec rideaux  0.3 

Rapport des facteurs de transmission de l'éclairement direct 

sans rideaux  
0.9 

Rapport des facteurs de transmission de l'éclairement direct 

avec rideaux  
0.3 

Facteur de transmission de la chaleur solaire d'une fenêtre 

sans rideaux  
0.75 

Facteur de transmission de la chaleur solaire d'une fenêtre 

avec rideaux  
0.21 

U-valeur de la fenêtre [W/m²K] 3 

 

Tableau 1.2 Caractéristiques des matériaux de construction du bâtiment   

 

 

 

Mur 

Extérieur 

Composition des parois 
Épaisseur 

[m] 
Densité 

[𝐾𝑔. 𝑚−1] 

Capacité 

Thermique 
[𝐽. 𝐾𝑔. 𝐾−1] 

Cond. Therm 

[𝑊. 𝑚−1. 𝐾−1] 

Coefficient 

d'échange 

[𝑊. 𝑚−2. 𝐾−1] 

➢ plaque de plâtre 

 

➢ Polystyrène 

expansé 

 

 

 

0.01 

 

1000 1000 0.043  

 

 
5

20⁄  0.08 20 1450 0.047 
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➢ Blocs de béton 
 

0.2 

 

950 

 

920 

 

0.46 

 

Plancher 

bas 

➢ Plastique 

 

➢ Hourdis creux 

 

 

➢ Polystyrène 

expansé 

 

➢ polyuréthane 

 

➢ Sable 

0.020 270 1400 0.100 

 

 

 

 
5

∞⁄  

 

0.200 

 

 

1400 

 

920 

 

1.330 

0.100 

 
20 1450 0.047 

 

0.075 

 

 

1200 

 

1800 

 

0.250 

0.150 

 
1800 910 2 

 

 

Plafond 

➢ plaque de plâtre 

 

➢ polystyrène 

 

➢ Hourdis creux 

 

 

➢ polyuréthane 

 

➢ Néoprène 

0.010 

 
1000 1000 0.430 

 

 

 

 
5

20⁄  

0.080 

 
20 1450 0.047 

 

0.200 

 

 

1400 

 

920 

 

1.330 

0.075 

 
1200 1800 0.250 

0.010 1240 2140 0.230 

 
 

1.6 La simulation du modèle en boucle ouverte  

Pour étudier le comportement ainsi la dynamique du système, nous avons simulé le 

processus pendant une journée en boucle ouverte (voir annexe A), en utilisant les diverses 

perturbations et paramètres indiqués dans les tableaux 1.1 et 1.2. La chaleur des occupants est 

de 80 watts par personne pendant la période d'occupation et les autres perturbations rencontrées 

sont les suivantes : 

  
Figure 1.15 Rayonnement vertical global Figure 1.16 Luminosité verticale globale 
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Figure 1.17 Position des rideaux de la pièce 

 

Figure 1.18 Température externe 

  
Figure 1.19 Air entrant la pièce Figure 1.20 Température des murs qui sont en contact 

avec la pièce étudiée 

 

 

  
Figure 1.21 Chaleur dégagée par les équipements 

électriques 

 

Figure 1.22 Humidité rationnelle 

 

D’après les figures 1.15 à 1.22, on constate que les perturbations sont fortement non 

linéaires et variables dans le temps, c’est pour cela on est face à un système complexe, qui 

nécessite un contrôleur intelligent, robuste et très performant. 

Les perturbations illustrées sur les figures 1.15, 1.16, 1.18 et 1.22 sont le rayonnement 

vertical, la luminosité verticale, la température extérieure et l'humidité rationnelle, ces dernières 

sont des données issues du fichier météorologique qui contient les conditions climatiques de la 

ville, les valeurs sont prises par défaut de la boîte à outils SIMBAD. La figure 1.17 représente 

la position des rideaux, elle est en état ouvert ou fermé généré par 1 ou 0. La figure 1.19 



Chapitre 1                                                              Présentation et simulation du système de chauffage du bâtiment  

   
 

20 
 

représente l'air extérieur qui traverse la pièce par les différents vides. Concernant la quantité du 

transfert thermique entre les pièces qui sont en contact avec la pièce étudiée, elle est donnée par 

la figure 1.20. Des équipements électriques tels que : imprimantes, ordinateurs émettent 

également de la chaleur (voir la figure 1.21). 

Dans un premier temps, nous avons simulé le modèle en boucle ouverte pour identifier 

les caractéristiques du système qui nous permettent d’affiner les paramètres du contrôleur. Les 

figures 1.23 à 1.28 illustrent les résultats de la simulation. 

 
 

Figure 1.23 Réponse à une entrée échelon 

 de 1000W 

Figure 1.24 Entrée échelon de 1000 W 

d'amplitude 

 

 

  
Figure 1.25 Réponse à une entrée porte de 

1000W  

Figure 1.26 Puissance du chauffage (1000 W) 

de 08h à 17h 
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Figure 1.27 Réponse à une entrée de 250W Figure 1.28 Puissance appliquée (250W) de 08h 

à 17h 

D’après la figure 1.23 qui représente la température de la pièce en utilisant une entrée à 

échelon d'amplitude 1000 W (illustrée sur la figure 1.24), on remarque que le système a une 

dynamique lente. Pour une entrée de même amplitude mais appliquée uniquement durant la 

période d’occupation qui est de 8h à 17h comme le montre la figure 1.26, on constate que la 

température ambiante augmente continuellement jusqu’à une valeur indésirable dépassant 

36°C. Par contre, sur la figure 1.27 en utilisant une puissance de 250W (illustrée sur la figure 

1.28), nous avons eu une température favorable (qui est de 190C) mais pas pendant toute la 

période d'occupation. D'après les résultats des trois tests, nous concluons que le système du 

chauffage est de lente dynamique, présente un degré de non linéarité très élevé et soumis aux 

nombreuses perturbations incontrôlables et variables dans le temps. Pour cette raison, nous 

devons être prudents lors du choix du contrôleur et du modèle de référence à utiliser. 

 

1.7 Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons présenté le chauffage qui est l’équipement responsable du bon 

confort des occupants en période d’hiver, puis le modèle du chauffage d’un bâtiment commercial 

connecté à une base de données réelle afin de générer les paramètres métrologiques et géométriques est 

utilisé lors des travaux de recherches de cette thèse. La présence de toutes ces contraintes rende le 

système complexe mais proche du modèle réel. Vue l’importance de l’isolation thermique dans la 

conservation de l’énergie consommée par l’équipement du chauffage ainsi dans l’assurance du meilleur 

confort thermique, les matériaux isolants les plus connus et les plus exploités pendant la construction 

des bâtiments actuelles sont présentés. En dernier de ce chapitre une simulation du modèle en boucle 

ouverte est faite dans le but d'étudier son comportement et de déduire ses caractéristiques (l'ordre du 

système, le temps de repense, sa dynamique). 



 

 

 

 

 

 

CHAPITRE 2 
 

Etat de l’art sur les techniques 
 de contrôle des systèmes CVC 
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Chapitre 2  

Etat de l’art sur les techniques de 

contrôle des systèmes CVC 

 

2.1 Introduction 

Dans ce chapitre, nous allons présenter l’état de l’art sur les techniques de commande 

les plus utilisées pour la régulation thermique des systèmes CVC. Différentes méthodes de 

contrôle ont été développées pour améliorer la qualité de l’air et maintenir la température autour 

des valeurs souhaitées à l'intérieur des zones du bâtiment. Ces stratégies de contrôle peuvent 

être classées en quatre catégories : les contrôleurs classiques, les contrôleurs avancés 

(adaptatifs, prédictifs, etc.), les contrôleurs intelligents et les contrôleurs hybrides. 

2.2 Techniques de régulation thermique des bâtiments 

De nombreuses recherches ont été faites au cours des dernières années, dans le but 

d’améliorer le rendement énergétique dans un bâtiment, tout en assurant un meilleur confort 

thermique aux occupants et en minimisant l’énergie utilisée. C’est pourquoi, plusieurs 

techniques de contrôle sont développées dans ce sens depuis le 20ème siècle [12,31].   

2.2.1 Techniques classiques 

Au début, le régulateur de température se composait de trois éléments ; un thermostat, 

un amplificateur et un moteur ou un mécanisme pour actionner les vannes ou les commutateurs 

[35]. Dans les parties suivantes nous allons présenter brièvement les contrôleurs classiques 

utilisés pour la commande des systèmes CVC. 

2.2.1.1 Commande tout ou rien (TOR) : En automatique, le concept TOR (tout ou rien) se 

ramène au binaire : 0 ou 1. Cela signifie que l'information à traiter ne peut prendre que deux 

états (marche-arrêt). Seuls ces deux niveaux logiques sont possibles, d'où l'appellation 

commande tout ou rien (en anglais : bang–bang-control ou on–off-control). Ce genre de 

contrôleur est un mécanisme de rétroaction, puisqu’il utilise l’erreur entre la consigne et la 
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valeur mesurée 𝑒(𝑡) = 𝑇𝑚𝑒𝑠(𝑡) − 𝑇𝑟𝑒𝑓(𝑡) dans le but de contrôler l’état du système. Dans [36] 

les auteurs ont fait une étude comparative entre la consommation d’énergie d’un système CVC 

en utilisant un simple on/off contrôleur et un autre contrôleur on/ff intelligent. 

2.2.1.2 Contrôleurs P, PI et PID : en cas de commande continue, les contrôleurs proportionnel 

P (sous forme de vanne thermostatique), proportionnel intégral PI, et proportionnel intégral, 

dérivé PID, sont généralement adaptés pour contrôler différentes variables de processus telles 

que la pression, le débit, la température et la vitesse dans les applications industrielles. Dans ce 

contrôleur, un dispositif de retour de boucle de contrôle est utilisé pour réguler toutes les 

variables de processus. En temps discret, la loi de commande PID est décrite par : 

                     𝑢(𝑘) = 𝐾𝑝 𝑒(𝑘) + 𝐾𝐼𝑇𝑠 ∑  𝑒(𝑖)

𝑘

𝑖=0

+  𝐾𝐷  
𝑒(𝑘) − 𝑒(𝑘 − 1)

𝑇𝑠
                                    (2.1) 

avec : 

 𝐾𝑝 : le gain proportionnel. 

𝐾𝐼 : le gain intégral (on utilise souvent 𝑇𝐼 = 1
𝐾𝐼

⁄   représentant le temps d'intégration). 

𝐾𝐷 :  le gain dérivé. 

𝑒(𝑘) : l’erreur instantanée (valeur mesurée – consigne) 

𝑢(𝑘) : le signal de commande instantané. 

𝑇𝑠 : est la période d’échantillonnage. 

Le réglage des paramètres du PID (𝐾𝑝, 𝐾𝐼 ,  𝑒𝑡 𝐾𝐷 ) peut se faire d’une manière manuelle 

en effectuant plusieurs tests, mais cette méthode est prenante, couteuse et difficile [37], c’est 

pour cette raison des méthodes d’autoréglage sont développées pour faciliter la mise en œuvre 

de ces contrôleurs et améliorer leurs performances [38]. La méthode de Ziegler-Nichols est 

souvent adoptée pour l’identification des paramètres du contrôleur PI et PID [39], d’ailleurs 

elle est utilisée dans [40] pour le contrôle de la température de l’eau et l’humidificateur dans un 

système de climatisation. 

Bien que les méthodes classiques soient beaucoup utilisées pour la commande des 

systèmes en raison de leurs simplicités et leur facilité d’utilisation, néanmoins leurs 

performances se dégradent considérablement lorsqu’elles sont appliquées sur des systèmes 

complexes tels que les systèmes CVC [41,42]. Dans [43], un PID en cascade a été proposé pour 

le contrôle de la température et a donné de meilleurs résultats par apport à un PID traditionnel 

et un PID industriel, mais le système CVC utilisé dans cet article est simplifié et modélisé par 
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une simple équation de transfert sans tenir en considération les caractéristiques thermiques et 

physiques du système, ce qui rend le modèle loin de celui réel [44].  

 

2.2.2 Techniques avancées 

Puisque les techniques de commandes classiques présentent les limitations vis-à-vis les 

systèmes complexes et variables dans le temps, d’autres méthodes sont développées dans le but 

de faire face aux problèmes cités précédemment. Parmi les techniques de commande avancées 

on mentionne les plus rencontrées dans la littérature : la commande non linéaire, la commande 

robuste, la commande optimale et la commande prédictive. Dans [45], un algorithme a été 

proposé pour le contrôle du chauffage dans un bâtiment en utilisant un apprentissage par 

renforcement, qui contrôle les zones de chauffage dans un bâtiment de manière efficace et 

beaucoup mieux en les comparant avec ceux obtenus par un modèle du control prédictif.   

Les auteurs de [46] ont décrit l'utilisation d’un modèle interne pour la prédiction des 

sorties d’une usine étant la zone contrôlée sur un intervalle de temps fini, ce modèle est utilisé 

à son rôle pour résoudre un problème d'optimisation quadratique afin de trouver une séquence 

d’entrées du contrôleur. Comme ce type de contrôleurs sont basés sur le développement 

théorique du système et non pas sur les données expérimentales [47], et ils nécessitent des 

connaissances mathématiques et physiques sur le système qui sont souvent indisponibles, 

d’autres techniques basées sur l’adaptation ont récemment été élaborées, comme la régulation 

PI adaptative [42], qui propose le contrôle de la climatisation d'un système HVAC par un 

régulateur adaptatif, en utilisant un PID auto-ajustable. Ses paramètres sont estimés par 

l'utilisation de la méthode des moindres carrés récursives. Après une étude comparative avec le 

contrôleur H∞, il est noté qu’il est plus efficace pour contrôler le processus HVAC, qui a été 

décrit comme un modèle de premier ordre. Un autre travail a été réalisé juste après [48], l’idée 

est presque la même, mais les paramètres du PID adaptatif ont été estimés par la combinaison 

des moindres carrés récursifs et la méthode d'ajustement du domaine Z. Les deux algorithmes 

prennent beaucoup de temps dans la phase d'identification des paramètres. Tous les travaux 

antérieurs s’appuient sur des expériences répétées dans la pratique, comme le cas du PID 

classique ou sur des connaissances théoriques du système, souvent inconnues, donc l’absence 

d’informations suffisantes sur le modèle a rendu ces méthodes difficiles et parfois impossibles 

à adapter. Selon [42] le contrôle par PI/PID hybride prend beaucoup de temps et coûte cher, 

c’est pourquoi une alimentation en air comprimé pour le système HVAC a été contrôlé à l’aide 

d’un schéma d’autoréglage pour le contrôleur PI/PID flou, ses résultats de simulation sont 
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satisfaisants et meilleurs qu’un PI/PID classique et un régulateur neuro-flou, mais le modèle de 

système considéré était idéal c’est-à-dire qu’il était représenté par une fonction de transfert 

simple sans tenir compte de tous les facteurs rencontrés dans la réalité, qu’influencent 

directement la consommation d’énergie et le confort thermique des occupants [49]. Dans [50], 

une stratégie MCP fonctionne d’une manière stochastique est utilisée pour améliorer efficacité 

énergétique des bâtiments, ce contrôleur apprend la dynamique du système ainsi les conditions 

météorologiques et il les utilise pour construire des contraintes probabilistes sur la température 

intérieure et les niveaux de concentration de CO2. 

2.2.3 Techniques intelligentes  

Les contrôleurs intelligents forment une classe de techniques basées sur l’inspiration 

humaine, elle est davantage liée au processus et à la capacité de réflexion et d’analyse de 

données approfondies au maximum qu’à un format ou une fonction particulière. Ce genre de 

contrôleurs vise à améliorer de manière significative les capacités et les contributions humaines 

sans avoir recours à un modèle structurel du processus. Parmi les techniques intelligentes plus 

connues, on trouve la logique floue, les réseaux de neurones, les algorithmes évolutionnaires. 

Ces méthodes sont fortement appliquées aux systèmes CVC depuis 1990 [31], dont la majorité 

des travaux sont indiqué dans [51]. 

2.2.3.1 Réseaux de neurone 

Les réseaux de neurones artificiels (ANN) sont une modélisation mathématique simple 

des neurones biologiques, ils sont également appelés neurones formels, et ils reçoivent des 

informations de données sous la forme d’un vecteur d'entrée et donnent une sortie, après 

passage par un ensemble de calculs. Le premier neurone artificiel a été développé en 1948 par 

McCulloch-Pitts [52, 53]. De nos jours, de nombreux types de RNA existent, les plus utilisées 

sont les multiples couches cachées (MLP) pour ses bonnes performances et sa régulation de 

puissance devant des systèmes non linéaires et très complexes. Plusieurs travaux ont été réalisés 

dans le domaine du control des systèmes CVC, par exemple un réseau de neurones est utilisé 

pour générer les paramètres PID basés sur l'erreur entre la sortie du réseau de neurones et ceux 

trouvés par la méthode de Ziegler-Nichols [54]. Une autre application des réseaux de neurones 

a été proposée dans [55], dans le but de trouver l’heur optimale pour l’activation du chauffage, 

après une période d’inoccupation., lors de ce travail, le réseau neuronal a comme entrées la 

température intérieure, la température extérieure et ses gradients, Mais selon [31] cette 
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technique présente un inconvénient dans le fait que la méthode exige un nombre significatif de 

données pour que la procédure d’apprentissage offre des solutions précises. 

2.2.3.2 Logique floue 

La pensée humaine est une accumulation d’intuition et d’exactitude, L’idée de 

commande floue a été proposée dans des notes publiées par Zadeh en 1968 et 1972 et a été 

pionnée par Mamdani et Assilian en 1974. Le système flou est basé sur une connaissance 

préliminaire sur le processus, exprimée sous forme d’une collecte de règles [56]. Des techniques 

basées sur la logique floues sont employés pour le control de nombreux systèmes non linéaires 

et complexes comme le cas des systèmes CVC. Dans [56], un état de l’art détaillé est présenté 

dans ce sens. Prenant l’exemple de la référence [57] où les auteurs ont fait l’identification et la 

modélisation d’un système de climatisation en utilisant la logique floue, en plus à un autre 

travail de régulation d’une chaudière [58] et d’un ventilo-convecteur [59]. Un autre travail très 

important qui sert à contrôler un chauffage dans un bâtiment à énergie renouvelable [60].       

 

2.2.3.3 Algorithmes évolutionnaires 

L’optimisation des systèmes CVC dans un bâtiment est vraiment nécessaire pour assurer 

un compromis entre plusieurs critères contradictoires, prenant l’exemple de garantir un meilleur 

confort aux occupants tout en minimisant l’énergie consommée par le système du chauffage ou 

de refroidissement. Les méthodes d’optimisation qui appartiennent à la famille des 

évolutionnaires resoudent ce genre de problèmes mono-objectifs en cherchant l’optimum global 

qui satisfait l’ensemble des critères. La référence [61], décrit comment les algorithmes 

génétiques peuvent résoudre le problème de contrôle optimal de la source de refroidissement 

d’un système de climatisation, qui possède des variables de commande continues mais aussi 

discrètes. Ainsi les auteurs de [62] ont développé un algorithme génétique, qui est par la suite 

utilisé dans [63] pour l’optimisation d’un système complet de climatisation. Pour l’article [64] 

les algorithmes sont aussi utilisés cette fois-ci pour l’optimisation multi-objectif en minimisant 

le coût d’énergie, d’éclairage ainsi de la construction d’un bâtiment. 

 

2.2.4 Techniques hybrides  

Le problème des réseaux de neurones est la complexité de leur structure. Lorsque le 

nombre de neurones ou le nombre de couches cachées est important, le nombre de paramètres 

à calculer augmente et la conception de ces architectures devient un défi. Pour ces raisons, les 

algorithmes d’apprentissage, comme la rétropropagation basée sur la méthode du gradient, 
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perdent son efficacité d’une part, comme il peut se bloquer à un optimum local sans atteindre 

un optimum global d’autre part, en plus au problème du choix de taux d'entraînement, lorsqu’il 

est trop important la dynamique du réseau répond rapidement avec la présence d'oscillations 

inacceptables autour de l’optimum, par contre s’il est trop faible, l’algorithme converge très 

lentement. L’utilisation d’autres algorithmes, comme l’algorithme de Newton, ne peut pas 

résoudre les problèmes précédents, à cause de leur inefficacité lorsqu’ils sont loin du minimum 

de la fonction. L’association des algorithmes évolutifs aux réseaux de neurones artificiels a 

attiré l’attention de nombreux chercheurs, l’objectif est de s’inspirer des avantages de chaque 

technique afin d’avoir un contrôleur rapide et puissant surtout en absence du modèle 

mathématique et physique du système. Les algorithmes génétiques sont très utilisés pour 

l’optimisation des contrôleurs classiques, des contrôleurs avancés et des contrôleurs 

intelligents, surtout en cas de plus qu’un problème à diverses solutions admissibles [65]. Dans 

[66], les algorithmes génétiques sont adoptés pour développer des contrôleurs flous 

intelligemment réglés dédiés au contrôle des systèmes CVC en fonction des exigences de 

performance énergétique et du confort intérieur. Le problème a des restrictions spécifiques qui 

le rendent très particulier et complexe en raison des exigences de temps importantes existantes 

en raison de la nécessité de prendre en compte plusieurs critères (ce qui élargit l'espace de 

recherche de solutions).  

2.3 Conclusion    

Ce chapitre contient une présentation d’un état de l’art sur les travaux les plus importants 

des techniques de contrôle des systèmes CVC. De nombreuses méthodes existent dans la 

littérature, on ne les a pas citées toutes, mais on s’est intéressé aux contrôleurs classiques 

comme le PID et la commande TOR, qui sont incapables devant les systèmes CVC étant des 

systèmes complexes de lente dynamique et non linéaires. C’est pour cette raison, d’autres 

techniques dites avancées sont proposées pour régler les problèmes décrits précédemment. A la 

fin de ce chapitre une partie est consacrée pour les contrôleurs intelligents qui ont vraiment 

apporté un plus dans le domaine du control des systèmes en général et des systèmes CVC en 

particulier, c’est pourquoi on a opté pour le control hybride (RN-AG) durant nos travaux de 

recherche qui seront révélés dans les chapitres ci-après.       
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                                 Chapitre 3 

Réseaux de neurones artificiels 

 

3.1 Introduction 

De nos jours, les réseaux de neurones artificiels sont largement abordés dans la 

littérature. Ils sont de plus en plus utilisés pour l'identification [67], et la commande des 

systèmes pour lesquels les méthodes conventionnelles échouent.  

Ce deuxième chapitre est consacré pour la description générale des réseaux neuronaux, 

La première partie de ce chapitre contient une brève présentation de quelques notions générales 

sur les réseaux de neurones biologiques et formels, Nous exposons dans un deuxième temps, 

les deux principales familles de structures neuronales les plus utilisées, à savoir les réseaux 

bouclés et non bouclés en illustrant l’architecture structurale de quelques types des réseaux 

neuronaux les plus connus et les plus décrits dans la littérature. Nous présentons aussi les 

différentes approches de l’identification et de la commande par réseaux de neurones en joignant 

le schéma explicatif de chaque approche. Dans cette thèse on s'intéresse particulièrement au 

réseau neuronal du type MLP.  

3.2 Réseaux de neurones 

3.2.1 Le neurone biologique 

Un neurone biologique autrement dit la cellule nerveuse, est l'unité de fonctionnement 

du cerveau et conçue pour la transmission du signal bioélectrique appelé influx nerveux entre 

un ensemble de cellules grâce aux caractéristiques structurelles et fonctionnelles de 

l’interconnexion entre les neurones. Le cerveau humain est constitué entre presque 86 à 100 

milliards de neurone [68]. Le neurone est constitué d'un axone qui conduit le potentiel d’action, 

ainsi de milliers de dendrites qui forment la principale structure réceptrice des neurones et des 

prolongements de sortie appelés axone [69]. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Biosignal
https://fr.wikipedia.org/wiki/Influx_nerveux
https://fr.wikipedia.org/wiki/Dendrite_(biologie)
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3.2.2 Le neurone formel 

Le neurone formel autrement dit le modèle de neurone à impulsion, est une 

représentation mathématique et informatique du neurone biologique (le cerveau humain) [70]. 

Il est constitué d'un ensemble d'entrées et une sortie qui correspondent aux dendrites et au point 

de départ de l'axone du neurone. Les poids synaptiques sont des coefficients numériques qui 

représentent les actions excitatrices et inhibitrices des synapses. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

L'ensemble des neurone formels forment un réseau de neurones dit artificiel, composé 

d'une couche d'entrée qui contient un nombre de neurones possédant les informations du 

Noyau 

𝒖(𝒕) 

dendrite 

Axone 
Myéline 

Cellule de Schwann 

Nœud de 

Ranvier 

Terminaison de l'axone 

Figure 3.1 Le neurone biologique 

 𝒙𝒊 ∗ 𝒘𝒊 
𝒇(𝒔) 

𝑺 

𝒙𝟏 

𝒙𝟐 

𝒘𝟏 

𝒘𝟐 

𝒘𝟑 

Couche 

de sortie 

𝒙𝟑 
Fonction 

d'activation 

Somme 

pondérée 
𝒘𝒏 

𝒙𝒏 

Couche d’entrées 

Figure 3.2 Le neurone formel 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Synapse
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système étudié, et d’autres neurones formant une ou plusieurs couches cachées reliées à une 

dernière couche appelée couche de sortie qui représente la sortie du système [71]. Les neurones 

de la même couche possèdent les mêmes caractéristiques et utilisent le même type de fonction 

d'activation, par contre la liaison entre les neurones de couches différentes mais voisines se fait 

par l'intermédiaire des poids synaptiques qui jouent le rôle des synapses [72].    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

La sortie de chaque neurone de la structure illustrée par la figure 3.3 est donnée par : 

𝑈𝑙,𝑗 = ∑ 𝑊𝑙,𝑖,𝑗 ∗ 𝑈𝑙−1,𝑗

𝑁𝑙
𝑁𝑙−1
𝑖=1
𝑗=1

                                                                                                               (3.1)      

𝑆𝑙,𝑗 = 𝑓(𝑈𝑙,𝑗)                                                                                                                                       (3.2)                    

Avec : 

𝑾𝒍,𝒊,𝒋: est le poids synaptique du iéme neurone de la couche précédente 𝑙 − 1 et le 𝑗é𝑚𝑒 neurone 

de la couche 𝑙. 

𝑼𝒍,𝒋: est la sortie du 𝑗é𝑚𝑒neurone de la couche 𝑙. 

𝑺𝒍,𝒋  : représente la sortie du 𝑗é𝑚𝑒neurone de la couche 𝑙 après l’application de la fonction 

d’activation. 

Les réseaux de neurones artificiels sont de plus en plus utilisés dans divers domaines 

tels que : la biologie, l'écologie, la physique, la chimie, l'agronomie, l'économie, la médecine, 

l'informatique, l'automatique et plusieurs autres domaines. Ils sont même appliqués pour 

Figure 3.3 Structure d'un réseau de neurone artificiel 

𝒙𝟏 

𝒙𝟐 

𝐔𝟎,𝐣 𝐔𝟏,𝐣 𝐖𝟏,𝐢,𝐣 𝐖𝟐,𝐢,𝐣 
𝐔𝐥−𝟏,𝐣 

𝐔𝐥,𝐣 

𝑺𝒍,𝟏 

𝒙𝒏 𝑺𝒍,𝒎 

Couche d'entrées Couche cachée 1 Dernière couche cachée Couche de sorties 
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résoudre des problèmes pratique grâce à leur capacité d'aborder des problèmes de calcul 

complexes [73]. La manière de répartition et de la connexion des neurones dans un réseau défini  

la structure du réseau neuronal qui diffère d'un réseau à un autre, mais deux types principaux 

existent : les réseaux de neurones bouclés et non bouclés [74] (voir figure 3.4). 

 

 

 

 

 

 

Réseau neuronal à mémoire 

 

 

 

3.3 Les réseaux de neurone non bouclés  

Dans ce type de réseaux, appelés aussi les réseaux statiques, l'information circule de 

l'entrée vers la sortie sans retour, sauf les neurones de la même couche et ceux des couches 

voisines qui se connectent entre eux. Le perceptron est constitué au minimum de 3 couches, 

celle d'entrées, une couche cachée au moins et une couche de sorties.  Il existe de nombreux 

types de cette catégorie de réseau, mais les plus courants sont : 

A) Les MLP (Multi Layer Perceptron) 

Ce type du réseau de neurone est dit multi couches, car il a un nombre de couches  

 𝑁 ≥ 3 c'est à dire il est formé d'une couche d'entrées qui contient généralement les 

informations du système et elles sont activées d'une manière forcée, des couches cachées qui 

contiennent un ensemble de neurones avec leurs fonctions d'activation qui sont généralement 

des fonctions sigmoïdales. Enfin une couche de sorties, dont les fonctions d'activation sont 

généralement linéaires et dépendent du problème à traiter. 

Réseaux de neurones 

Réseaux de neurones non 

bouclés 

(Réseaux statiques) 

Réseaux de neurones bouclés 

(Réseaux dynamiques) 

Perceptron 

Mono-couche 

Perceptron 

Multi-couche 

TDNN Réseau neuronal 

à mémoire 

NN à retour de 

sortie 

Radial Basic Function 

(RBF) 

Figure 3.4. Type des réseaux neuronaux 
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 Le MLP est le réseau neuronal le plus utilisé pour la modélisation des systèmes 

complexes vue sa capacité d'entrainement et d'adaptation en ajoutant des neurones dans                

la couche cachée, ajouté à ça la possibilité d'introduire dans le réseau de nouvelles couches 

cachées [75]. 

B) Le RBF (Radial Basic Function) 

Ce réseau est largement utilisé pour le traitement et la classification des données grâce 

à sa structure simple et fixe [76], ainsi qu’à sa rapidité lors d’apprentissage. Il est formé de trois 

couches seulement ; celle des entrées 𝒙𝒊 , la couche cachée qui contient les fonctions radiales 

et la couche des sorties.  Les paramètres du réseau RBF sont : les centres𝜇𝑖 , les largeurs 𝜎𝑖 et 

les poids synaptiques 𝑊𝑖 . 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 
 

Le réseau illustré par la figure 3.5 est caractérisé par les équations suivantes : 

𝑆𝑙,𝑗 = ∑ 𝑊2,𝑖,𝑗
 𝑚
 𝑖=1 ∗ ℎ𝑖                 (𝑙 = 1,2, … . . , 𝐿)                                                                          (3.3)                                                                                                                   

Avec : 

𝑺𝒍,𝒋: est la sortie 𝑗é𝑚𝑒 du réseau RBF. 

𝑊2,𝑖,𝑗: est la connexion entre le 𝑖é𝑚𝑒neurone de la couche cachée et le 𝑗é𝑚𝑒 neurone de la couche 

de sortie, 𝑚 est le nombre de neurones dans la couche cachée, 𝐿 le nombre de neurones 

dans la couche de sortie. 

ℎ𝑖 : est la fonction de base radiale donnée par l’équation : 

ℎ𝑖 = exp (− 
⃦⃦⃦⃦⃦⃦⃦⃦⃦⃦⃦⃦⃦⃦⃦⃦  𝑈−𝐶𝑖    ⃦⃦⃦⃦

2 𝜎𝑖
2  )                                                                                                                          (3.4)                            
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Figure 3.5 La structure du réseau RBF 
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𝐶𝑖: est le vecteur centre de la 𝑖é𝑚𝑒fonction gaussienne et 𝜎𝑖est sa largeur (variances). 

3.4 Les réseaux de neurones  bouclés 

Ces réseaux de neurones sont dynamiques, ils ont la même structure que celle du réseau 

MLP par contre ce qui diffère c'est la connexion rétroactive entre les neurones, pour les réseaux 

de neurones bouclés. Une connexion entre les neurones de la même couche et entre les neurones 

des couches voisines peut exister ou une connexion entre les neurones des autres couches même 

si elles ne sont pas voisines, par exemple les neurones de la couche de sortie peuvent être 

connectés aux neurones de la couche d'entrées. Dans ce cas la circulation de l'information est 

bidirectionnelle. Les réseaux de neurones dynamiques sont utilisés pour la modélisation et le 

control des systèmes très complexes et de degré de non linéarité très élevé. Trois types des 

réseaux de neurones bouclés existent : 

A) TDNN: c'est un réseau neuronal multicouche qui présente un retard temporel au vecteur 

des entrées ce qui rend les entrées retardées. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

B) NN à retour de sortie : Ce type du réseau a un retour d'information de la sortie vers  

l'entrée du système, et son vecteur d'entrées est le suivant : 

𝑋 = [𝑥(𝑘), 𝑥(𝑘 − 1), … . , 𝑥(𝑘 − 𝑛), 𝑠(𝑘 − 1), … … 𝑠(𝑘 − 𝑚)]. 

Avec : 

𝑛: est le nombre des entrées retardées. 

𝑚: est le nombre de sorties retardées. 

𝒁−𝟏 

𝒙𝟏(𝒌) 

𝒙𝟐(𝒌) 𝒙𝟐(𝒌 − 𝟏) 

𝑺𝟏 

𝒙𝒏(𝒌) 
𝒙𝒏(𝒌 − 𝟏) 

𝒁−𝟏 𝑺𝒎 

Couche des entrées   

retardées 

Couche cachée Couche des entrées Couche des 

sorties 

Figure 3.6 Structure d'un réseau TDNN 
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C) Réseau neuronal à mémoires : Ce réseau neuronal est un réseau à retour d'état, il a 

la même architecture qu'un réseau MLP avec la présence d’une unité mémoire pour chaque 

neurone. Ce qui lui permet de tenir compte de la dimension temps et de l’état précédent du 

système. La structure du réseau neuronal à mémoire est illustrée sur la figure ci-dessous : 
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Figure 3.7 Structure d'un réseau NN à retour de sortie 
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Considérons un réseau constitué de 𝐿 couches. La sortie du 𝑗è𝑚𝑒 neurone de la couche𝑙 

(0 < 𝑙 ≤ 𝐿 − 1) est donnée par l’équation suivante : 

𝑆𝑙,𝑗(𝑘) = 𝑓(∑ 𝑊𝑙,𝑗,𝑖(𝑘). 𝑆𝑙−1,𝑖(𝑘)𝑁𝑙−1
𝑖=1 + ∑ 𝑓𝑙,𝑗,𝑖(𝑘). 𝑣𝑙−1,𝑖(𝑘))    

𝑁𝑙−1
𝑖=1                                        (3.5)                                          

La sortie de la 𝑗è𝑚𝑒unité mémoire dans une couche 𝑙(0 < 𝑙 ≤ 𝐿 − 1). 

𝑣𝑙,𝑗(𝑘) = 𝛼𝑙,𝑗(𝑘). 𝑆𝑙,𝑗(𝑘 − 1) + (1 − 𝛼𝑙,𝑗(𝑘)) . 𝑣𝑙,𝑗(𝑘 − 1)                                                      (3.6)                                                    

A la couche de sortie, plusieurs unités mémoires peuvent être associées à chaque 

neurone (Fig.1.12). Ainsi, l’expression de la somme pondérée est donnée par : 

𝑆𝐿,𝑗(𝑘) = 𝑓(∑ 𝑊𝐿,𝑗,𝑖(𝑘). 𝑆𝐿−1,𝑖(𝑘)𝑁𝐿−1
𝑖=1 + ∑ 𝑓𝐿,𝑗,𝑖(𝑘). 𝑣𝐿,𝑖(𝑘))

𝑁𝑙−1
𝑖=1 + ∑ 𝛽𝐿,𝑗,𝑖(𝑘). 𝑣𝐿,𝑗,𝑖  (𝑘))  

𝑀𝑗

𝑖=1
     (3.7)          

Avec : 

𝑾𝒍,𝒋,𝒊: le poids de connexion entre le 𝑖è𝑚𝑒 neurone de la couche 𝑙 − 1 et le 𝑗è𝑚𝑒 neurone de la        

couche 𝑙. 

𝑺𝒍−𝟏,𝒊 : sortie du 𝑖è𝑚𝑒 neurone dans la couche𝑙 − 1. 

𝒇𝑳,𝒋,𝒊: le poids de la connexion du neurone mémoire correspondant au 𝑖è𝑚𝑒 neurone de la couche 

𝑙 − 1 au 𝑗 è𝑚𝑒 neurone de la couche𝑙. 

𝒗𝒍−𝟏,𝒊 : la sortie du neurone mémoire du 𝑖è𝑚𝑒 neurone de la couche 𝑙– 1. 

𝒗𝑳,𝒋,𝒊 : sortie de la 𝑖è𝑚𝑒unité mémoire associée au 𝑗è𝑚𝑒neurone dans la couche L. 

𝜶𝒍,𝒋 : poids de la connexion entre le 𝑗è𝑚𝑒 neurone dans la couche𝑙 et son unité mémoire. 

𝜷𝑳,𝒋,𝒊 : le poids de connexion du 𝑖è𝑚𝑒 neurone mémoire du 𝑗è𝑚𝑒 neurone au 𝑗è𝑚𝑒 neurone dans la        

couche de sortie. 

𝑴𝒋 : le nombre de neurones mémoires associés au 𝑗è𝑚𝑒 neurone de la couche de sortie. 

𝒇(. ) : fonction d'activation (sigmoïde binaire pour les couches cachées et sigmoïde bipolaire 

pour la couche de sorite). 

Les sorties des unités mémoires sont exprimées par l’équation suivante : 

𝑣𝐿,𝑗(𝑘) = 𝛼𝐿,𝑗,𝑖(𝑘). 𝑆𝐿,𝑗,𝑖−1(𝑘 − 1) + (1 − 𝛼𝐿,𝑗,𝑖(𝑘)) . 𝑣𝐿,𝑗,𝑖(𝑘 − 1)                                        (3.8)                                       

Pour garantir la stabilité du réseau les paramètres 𝜶𝒍,𝒋 , 𝜷𝑳,𝒋,𝒊 , 𝜶𝑳,𝒋,𝒊 doivent être prise 

entre 0 et 1. 
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3.5 Apprentissage des réseaux de neurones 

L'apprentissage des réseaux de neurones formels consiste à la mise à jour des poids 

synaptiques où les informations du réseau se localisent, autrement l’apprentissage consiste 

rarement à trouver le nombre de couches et de neurones [76]. Le principe de cette opération est 

d'ajuster les paramètres voulus autrement dit c'est de les modifier selon des algorithmes de telle 

façon que le réseau puisse générer correctement la sortie correspondante à chaque point de 

l’espace d’entrée. On distingue trois familles d’apprentissage : 

➢ Apprentissage supervisé : est un apprentissage automatique où un professeur fournit 

au réseau un ensemble d'exemples qu'on appelle une base d’apprentissage (entrée, sortie 

désirée correspondante), pour estimer une fonction de prédiction dite aussi une 

hypothèse [77]. La sortie est donnée sous forme d'une valeur ou d’un vecteur associé à 

un vecteur d'entrées. Ce cas d'apprentissage est appliqué pour résoudre trois types de 

problèmes, le premier est le cas d’un problème de régression où la sortie à estimer est 

une valeur dans un ensemble de réels continus. Le deuxième est dit un problème de 

classification qui revient à attribuer une étiquette à chaque entrée dont l'ensemble des 

valeurs de sortie est fini. Le troisième type est le problème de prédiction structurée, qui 

revient à attribuer une sortie complexe à chaque entrée lorsque la valeur de la sortie est 

un ensemble de données structurées. Le but de l'apprentissage supervisé est de 

minimiser l'erreur entre la sortie du système et celle du réseau neuronal. 

➢ Apprentissage semi-supervisé : est appelé aussi l'apprentissage par renforcement, il 

utilise des données étiquetées et non étiquetées [78,79]. Ce type d'apprentissage est 

exploité généralement pour les problèmes de planification. Un réseau d'action et un 

autre d'évaluation sont présents pour superviser le réseau. Prenons un exemple de la 

robotique ; où un agent autonome (le robot) apprend à exécuter une série d'action, après 

avoir effectué un ensemble d'exemples et à la fin de la tâche demandée le robot sera 

récompensé ou pénalisé [78].  

➢ Apprentissage non supervisé :il se caractérise par l'absence du superviseur et 

d’étiquetage [80,81].  Dans ce type d'apprentissage les données n'ont aucune 

information sur la sortie désirée par contre c'est la machine qui propose une réponse 

après son analyse à un ensemble de données [82], c'est pour cette raison que les données 

recherchées à prédire ne sont pas disponibles dans la base de données. Ce type 

d'apprentissage est souvent utilisé dans l'intelligence artificielle. 

 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Ensemble_fini
https://fr.wikipedia.org/w/index.php?title=Pr%C3%A9diction_structur%C3%A9e&action=edit&redlink=1
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3.5.1 Apprentissage par rétropropagation du gradient 

C'est l'une des méthodes les plus utilisées pour l'entrainement des réseaux de neurones, 

elle date des années 80 développée par Werboset popularisée par Rumelhart et McClelland [83]. 

C'est un algorithme d'optimisation qui calcule le gradient de l'erreur de chaque neurone de la 

sortie vers l'entrée. L'algorithme de rétro-propagation est généralement utilisé pour 

l'apprentissage des réseaux de neurones multicouches, il sert à corriger les poids synaptiques 

qui contribuant plus à l'erreur en les modifiant de manière plus importante contrairement aux 

autres poids qui provoquent une erreur négligeable. Le critère de performance à minimiser peut-

être exprimé par : 

𝐽(𝑡) = 0.5 × ∑ (𝑈𝐿,𝑗(𝑡) − 𝑈𝐿,𝑗
𝑑 (𝑡))2𝑁𝐿

𝑗=1                                                                                           (3.9)                     

Avec : 

𝐽(𝑡) : est la valeur du critère à l'instant 𝑡. 

𝑈𝐿,𝑗(𝑡): est la sortie du réseau à l'instant 𝑡. 

𝑈𝐿,𝑗
𝑑 (𝑡) : est la sortie désirée à l'instant 𝑡. 

Les paramètres du réseau sont ajustés itérativement suivant la règle du gradient comme 

suit : 

𝑊𝐿,𝑗,𝑖(𝑡 + 1) = 𝑊𝐿,𝑗,𝑖(𝑡) − 𝜇
𝜕𝐽𝑁

𝜕𝑊𝐿,𝑗,𝑖
│𝑊(𝑡)                                                                                   (3.10)                                                         

Où μ est le taux d'apprentissage. Pour un poids arbitraire dans la couche𝑙, le gradient 
𝜕𝐽𝑁

𝜕𝑊𝐿,𝑗,𝑖
peut-

être exprimé par la règle de chaînage : 

𝜕𝐽𝑁

𝜕𝑊𝐿,𝑗,𝑖
│(𝑡) =

𝜕𝐽𝑁

𝜕𝑈𝐿,𝑗
│(𝑡)

𝜕𝑈𝐿,𝑗

𝜕𝑊𝐿,𝑗,𝑖
│(𝑡)                                                                                                   (3.11)                                                                                            

Avec : 

𝜕𝑈𝐿,𝑗

𝜕𝑊𝐿,𝑗,𝑖
│(𝑡) =

𝜕𝑓(𝑆𝐿,𝑗)

𝜕𝑆𝐿,𝑗

𝜕𝑆𝐿,𝑗

𝜕𝑊𝐿,𝑗,𝑖
│(𝑡)                                                                                                       (3.12)                                                                                               

𝜕𝑓(𝑆𝐿,𝑗)

𝜕𝑆𝐿,𝑗
 : est la dérivée de la fonction d’activation qui peut être exprimée par la dérivée  

totale :𝑓(𝑆𝐿,𝑗) =  𝜕𝑓(𝑆𝐿,𝑗)/𝜕𝑆𝐿,𝑗 = 𝑑𝑓(𝑆𝐿,𝑗)/𝑑𝑆𝐿,𝑗 , du fait que 𝑆𝐿,𝑗 est le seul argument de la 

fonction d'activation 𝑓(. ) 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Synapse
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𝜕𝐽𝑁

𝜕𝑈𝐿,𝑗
 : exprime la sensibilité du critère 𝐽𝑁 à la sortie du neurone 𝑈𝐿,𝑗 qui agit sur 𝐽𝑁à travers 

l’ensemble des nœuds des couches qui suivent. Ce terme est exprimé comme une fonction des 

sensibilités des nœuds de la couche suivante comme suit : 

𝜕𝐽𝑁

𝜕𝑈𝐿,𝑗
│

(𝑡)
= ∑

𝜕𝐽𝑁

𝜕𝑈𝑙+1,𝑚

𝜕𝑈𝐿+1,𝑚

𝜕𝑈𝐿,𝑗

𝑁𝑙+1
𝑚=1 │

(𝑡)
                                                                                              (3.13)           

𝜕𝑈𝐿+1,𝑚

𝜕𝑈𝐿,𝑗
│

(𝑡)
=

𝜕𝑓(𝑆𝑙+1,𝑚)

𝜕𝑆𝑙+1,𝑗𝑚

𝜕𝑆𝑙+1,𝑚

𝜕𝑈𝑙,𝑗
│(𝑡) =

1

2
[1 − 𝑈𝑙+1,𝑚(𝑡)2] ∗ 𝑊𝑙+1,𝑚,𝑗(𝑡)                              (3.14)                                

A la couche de sortie, on a la condition limite où : 

∂JN

∂UL,j
│

(t)
= (UL,j(t) − UL,j

d (t)) =  eL,j(t)                                                                                   (3.15)                                                                                 

Où 𝑒𝐿,𝑗(t) est l’erreur sur la sortie du 𝑗é𝑚𝑒neurone dans la couche L. Par analogie, les sensibilités 

𝜕𝐽𝑁

𝜕𝑈𝐿,𝑗
 qui correspondent aux nœuds des couches cachées, sont désignées par les erreurs 

équivalentes. 

Le vecteur d'erreur 𝐸𝑙 = [𝑒𝑙,1, 𝑒𝑙,2, … . . 𝑒𝑙,𝑁]  contient la condition limite de chaque nœud 

des couches cachées. 

𝜕𝐽𝑁

𝜕𝑈𝑙,𝑗
│(𝑡) = 𝑒𝑙,𝑗(𝑡) = ∑ 𝑒𝑙+1,𝑚

𝑁𝑙+1
𝑚=1

(𝑡) ∗
1

2
[1 − 𝑈𝑙+1,𝑚(𝑡)2] ∗ 𝑊𝑙+1,𝑚,𝑗(𝑡)                            (3.16)  

Cette expression permet de calculer séquentiellement les vecteurs d’erreur, en 

commençant de la sortie et en allant, couche par couche, vers l’entrée ; d’où l’appellation 

algorithme de la rétro- propagation. La valeur du gradient correspondant à chaque poids 

synaptique est donnée par : 

𝜕𝐽𝑁

𝜕𝑊𝑙,𝑗,𝑖
│

(𝑡)
= 𝑔𝑙,𝑗,𝑖(𝑡) = 𝑒𝑙,𝑗(t) ∗

1

2
 [1 − 𝑈𝑙,𝑗(𝑘)2] ∗ 𝑈𝑙−1,𝑖(𝑡)                                                 (3.17)                                                    

Les poids sont adaptés suivant l’expression  

𝑊𝑙,𝑗,𝑖(𝑡 + 1) = 𝑊𝑙,𝑗,𝑖(𝑡) − 𝜇 ∗ 𝑔𝑙,𝑗,𝑖(𝑡)                                                                                       (3.18)           

Au début du processus d'entraînement, les poids sont initialisés à des valeurs aléatoires, 

Pour chaque couche 𝑙, les éléments 𝑔𝑙,𝑗,𝑖forment une matrice gradient 𝐺𝑙correspondant à la 

matrice des poids 𝑊𝑙. 
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3.5.2 Apprentissage du réseau RBF en utilisant l'algorithme K-means  

                                                        et LMS 

3.5.2.1 Apprentissage dans la 1ére couche 

L'algorithme K-means est une méthode d'apprentissage non supervisé, c'est le plus utilisé 

pour l'apprentissage des poids de la première couche grâce à sa simplicité et son efficacité 

[84,85]. Les étapes de cet algorithme sont les suivantes : 

➢ Générer un ensemble de classes et trouver le centre de chacune. 

➢ Calcul de la distance entre les individus et chaque centre en utilisant différentes 

méthodes telle que la distance Manhattan ou Minkowski ou la méthode classique qui se 

base sur la distance euclidienne. 

➢ Affecte chaque individu au centre le plus proche. 

➢ Calcul des centres de gravité des groupes qui deviennent les nouveaux centres. 

➢ Répéter les étapes précédentes jusqu'à ce que les individus sont réaffectés à de nouveaux 

groupes après une itération. 

Les problèmes les plus  recontrés avec cet algorithme sont: le choix du nombre de groupe 

qui doit étre fixé avant le lancement de l'algorithme et l'absence de cohérence vis à vis deux 

exécutions successives du même algorithme, en plus le k-mean risque de converger vers 

l'optimum local et non globale, dans ce genre de cas, le réseau produira des réponses de sortie 

inadéquates dans la deuxième étape de RBFN selon le critère des moindres carrés [86] c'est 

pour cette raison que d'autres techniques d'apprentissage sont proposées et combinées avec la 

méthode du k-means afin de pouvoir classer correctement les données lors de l'étape de 

classification suivante malgré leur mauvaise classification précédemment [87].  

3.5.2.2 Apprentissage dans la 2éme couche  

Après l'utilisation de l'algorithme non supervisé k-means pour l'obtention des centres de 

variances et des fonctions centrales, l'algorithme LMS qui est un apprentissage supervisé est 

utilisé pour mettre à jour les poids de la couche de sortie en évitant les optimums locaux [88]. 

Les étapes de ces algorithmes sont les suivantes : 

➢ Minimiser le critère d'erreur par la relation suivante : 

𝑗𝑁 = ∑ [𝑦𝑗 − 𝑦𝑗
𝑑]2𝑁𝐿

𝑗=1 =
1

2
∑ 𝑒𝑗

2 𝑁𝐿
𝑗=1                                                                                   (3.19)         

                                                                      

➢ Calcul du gradient comme suit : 

𝜕𝑗𝑁

𝜕𝑤2,𝑖,𝑗
=

𝜕𝑗𝑁

𝜕𝑦𝑗

𝜕𝑦𝑗

𝜕𝑤2,𝑖,𝑗
= 𝑒𝑗 ∗ 𝑈𝑙,𝑗                                                                                             (3.20)                                                                                           
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➢ L'adaptation des poids selon cette relation : 

𝑤2,𝑖,𝑗(𝑘 + 1) = 𝑤2,𝑖,𝑗(𝑘) − 𝜇
𝜕𝐽𝑁

𝜕𝑤2,𝑖,𝑗
= 𝑤2,𝑖,𝑗(𝑘) − 𝜇 ∗ 𝑒𝑗 ∗ 𝑈𝑙,𝑗                                 (3.21)           

 

3.6 Identification par réseaux de neurones 

 L'identification d'un système en automatique est la procédure permettant l'obtention d'un 

modèle dit de conduite ou de représentation [89], capable de reproduire le même comportement 

que celui du système à identifier.  Les systèmes linéaires sont souvent bien maitrisés par les 

automaticiens, par contre le problème est rencontré avec les systèmes non linéaires qui sont 

difficiles à modéliser vue leur complexité et leur non linéarité [90].  C'est pour cette cause les 

réseaux de neurones artificiels sont exploités à la faveur de leur adaptation de concevoir un 

modèle de haute performance en ayant un minimum de connaissances (son ordre, ses 

entrées/sorties, plages de variations) [91] dans le but de concevoir un identificateur du système 

qui n’est non seulement pas un support de simulation et un outil d'aide à la décision mais aussi 

a un rôle  nécessaire lors de la commande prédictive [92].On distingue deux types 

d’identification : identification parallèle  et identification série-paralléle. 
 

L’identification série-parallèle a pour objectif d'émuler la dynamique directe du système 

en entrainant le réseau neuronal. Dans ce cas le système est un professeur et un ensemble des 

entrées retardées et des sorties retardées rétablies sous forme de vecteur utilisé comme vecteur 

d'entrées du réseau neuronal. Si les sorties injectées dans le réseau neuronal viennent du système 

on parle de l’identification série-parallèle (Figure II.9), mais dans le cas où les sorties insérées 

dans la couche d'entrées du réseau neuronal sont celles du modèle neuronal, on dit que c'est une 

identification parallèle (Figure II.10).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Système 

 

RN 
𝒁−𝟏 

𝒁−𝟏 

𝒖(𝒕) 𝒚(𝒕) 

+ 𝒆(𝒕) 

𝒖(𝒕) 

- 𝒖(𝒕 − 𝟏) 

𝒖(𝒕 − 𝟐) 𝒚𝒅(𝒕) 

𝒚𝒅(𝒕 − 𝟏) 
𝒁−𝟏 

Figure 3.9 Structure d'identification série-parallèle 
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Le réseau de neurone reçoit un vecteur d’entrée de la forme : 

𝑋(𝑡) = [𝑢(𝑡) 𝑢(𝑡 − 1) 𝑢(𝑡 − 2) … . . 𝑦(𝑡 − 1) … … 𝑦(𝑡 − 𝑚)] 
 

Avec : 

𝑢(𝑡): l'entrée instantanée. 

𝑢(𝑡 − 1): l'entrée retardée. 

𝑦(𝑡 − 1): la sortie retardée du système. 

Le système à identifier peut-être décrit par le modèle NARMA suivant : 

𝑌(𝑡 + 1) = 𝑓(𝑢(𝑡) 𝑢(𝑡 − 1) 𝑢(𝑡 − 2) … . . 𝑦(𝑡 − 1) … … 𝑦(𝑡 − 𝑚))                                    (3.22)                                    

 

 

 

 

 

 

 

 

Le réseau de neurone reçoit un vecteur d’entrée de la forme : 

𝑋(𝑡) = [𝑢(𝑡) 𝑢(𝑡 − 1) 𝑢(𝑡 − 2) … . . 𝑦𝑑(𝑡 − 1) … … 𝑦𝑑(𝑡 − 𝑚)]                                          (3.23)                                         

Avec : 

𝑢(𝑡): l'entrée instantanée. 

𝑢(𝑡 − 1): l'entrée retardée. 

𝑦𝑑(𝑡 − 1): la sortie désirée (la sortie du réseau neuronal) retardée. 

Le système à identifier peut-être décrit par le modèle NARMA suivant : 

𝑌(𝑡 + 1) = 𝑓(𝑢(𝑡) 𝑢(𝑡 − 1) 𝑢(𝑡 − 2) … . . 𝑦𝑑(𝑡 − 1) … … 𝑦𝑑(𝑡 − 𝑚))                              (3.24)                               

3.7 Modélisation indirecte  

La modélisation indirecte dite aussi la modélisation inverse contient deux étapes, la 

première est l'identification série-parallèle où le réseau neuronal reçoit le vecteur  

𝑋(𝑡) = [𝑢(𝑡) 𝑢(𝑡 − 1) 𝑢(𝑡 − 2) … . . 𝑦(𝑡 − 1) … … 𝑦(𝑡 − 𝑚)] comme étant des entrées du 

Système 

 

RN 
𝒁−𝟏 

𝒁−𝟏 

𝒁−𝟏 

𝒖(𝒕) 𝒚(𝒕) 

+ 

- 

𝒆(𝒕) 
𝒖(𝒕 − 𝟏) 

𝒖(𝒕 − 𝟐) 

𝒚𝒅(𝒕 − 𝟏) 

𝒚𝒅(𝒕) 

Figure 3.10 Structure d'identification parallèle 
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réseau neuronal, et génère une sortie estimée. Le réseau est entrainé par un algorithme 

d'apprentissage qui est généralement l'algorithme de rétropropagation. La mise en cascade du 

modèle obtenu avec le système permet d’avoir une fonction de transfert unitaire entre la 

trajectoire désirée et la sortie réelle du système. 

 

 

 

// 

 

 

 

 

 

3.8 Structure de la commande neuronale 

La commande du système sert à le maintenir à un état désiré malgré la présence de 

perturbations. Plusieurs méthodes et outils de haute performances sont disponibles pour la 

commande des systèmes linéaires, grâce à l’adoption de la représentation d'état des systèmes 

dynamiques et au développement de nombreuses techniques mathématiques basées sur l'algèbre 

linéaire. Cependant, ils n'existent pas des outils mathématiques généraux pour la commande 

des systèmes non linéaires jusqu'à présent [93]. A cause de cela, l'intelligence artificielle en 

général et les réseaux de neurones en particulier sont utilisés pour faire face à ce genre de 

problèmes autant que des approximateurs universels. Il existe deux types de commande, la 

commande directe et la commande indirecte. 

3.8.1 Commande neuronale directe 

Ce type de commande est constitué d'un contrôleur relié directement au système, le 

modèle dans ce cas est absent. Le principe de cette structure consiste à évaluer les erreurs de 

sortie (c'est à dire la différence entre la sortie du système et sa valeur désirée) à l'entrée du 

contrôleur. L'avantage de cette technique est le calcul directe et rapide des erreurs qui sont 

utilisées pour l'ajustement des paramètres. L'architecture de la commande directe est illustrée 

par la figure 3.12. 

Système 

 

RN 

+ 

- 

𝒚(𝒕) 𝒖(𝒕) 

𝒖𝒅(𝒕) 

Figure 3.11 Modélisation inverse 

Algorithme 

d'apprentissage 

𝒁−𝟏 

𝒁−𝟏 

𝒁−𝟏 

𝒖(𝒕 − 𝟏) 

𝒚(𝒕 − 𝟏) 

𝒖(𝒕 − 𝟐) 
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3.8.2  La Commande neuronale indirecte 

       Cette commande est dite aussi commande neuronale auto-ajustable. L'objectif est 

d’entraîner le contrôleur neuronal pour que la sortie du système suit parfaitement la trajectoire 

désirée, l’erreur entre la sortie du système et celle désirée 𝑒(𝑡) = [𝑦(𝑡) − 𝑦𝑑(𝑡)]est rétro 

propagée travers le modèle neuronal dans le but d’ajuster les paramètres du contrôleur. La 

figure ci-dessous montre le principe de cette commande. 

 

 

 

 

 

 

 

 

A &&&& 

 

 

Contrôleur 

neuronal 
Système 

𝒁−𝟏 

𝒁−𝟏 

𝒁−𝟏 

+ 

- 

𝒚(𝒕) 

𝒆𝒊(𝒕) 

𝒖(𝒕) 

𝒖(𝒕 − 𝟏) 

𝒖(𝒕 − 𝟐) 

𝒚(𝒕 − 𝟏) 

𝒚𝒅(𝒕) 

Modèle 

neuronal 𝒁−𝟏 

+ 

- 

𝒆𝒄(𝒕) 

𝒚𝑵(𝒕) 

Figure 3.13 Structure de la commande neuronale indirecte 

 

Contrôleur 

neuronal 
Système 𝒁−𝟏 

𝒁−𝟏 

𝒁−𝟏 

𝒚(𝒕) 

 

𝒖(𝒕 − 𝟐) 

𝒖(𝒕 − 𝟏) 

𝒚𝒅(𝒕) 

𝒚(𝒕 − 𝟏) 

𝒆(𝒕) 𝒖(𝒕) 

- 𝒚𝒓(𝒕) 

Figure 3.12 Structure de la commande neuronale directe 
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3.8.3 La commande neuronale par modèle de référence 

C'est une commande entrainée à base d'apprentissage de la rétro propagation, dans ce 

cas un modèle de référence est présent qui reçoit une entrée de référence𝑟(𝑡) et produit une 

réponse désirée 𝑦𝑟(𝑡). Le but du contrôleur entrainé est que 𝑙𝑖𝑚𝑡→∞│𝑦𝑟(𝑡) − 𝑦(𝑡)│ = 0. Le 

principe de cette commande est illustré par la figure suivante 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.9 Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons décrit le fonctionnement des réseaux de neurones qui sont 

des approximateurs universels, aptes à modéliser et à commander des systèmes complexes avec 

une bonne précision. Ces techniques sont utilisées aujourd'hui de plus en plus dans divers 

domaines, grâce à leur performance et à leur simplicité d'emploi contrairement à la majorité des 

méthodes conventionnelles d'identification et de contrôle qui exigent, pour leur mise en œuvre, 

un modèle mathématique et des connaissances physiques sur le système.  

 

 

 

 

 

Contrôleur 

neuronal 

Système 

𝒁−𝟏 

𝒁−𝟏 

𝒁−𝟏 

+

- 

𝒚(𝒕) 

𝒆𝒊(𝒕) 𝒖(𝒕) 

𝒖(𝒕 − 𝟏) 

𝒖(𝒕 − 𝟐) 

𝒚(𝒕 − 𝟏) 

𝒓(𝒕) 

 
Modèle neuronal 

𝒁−𝟏 

+ 

- 𝒆𝒄(𝒕) 

𝒚𝑵(𝒕) 

Figure 3.14 Structure de la commande neuronale par modèle de référence 

Modèle de référence 
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Chapitre 4 

Algorithmes génétiques 

 

 

4.1 Introduction 

 L’optimisation est une branche des mathématiques qui consiste en général à modéliser 

et à résoudre des problèmes de maximisation ou de minimisation d’une fonction coût. Cette 

dernière représente une quantification du problème à traiter sous forme d'un critère numérique 

compréhensible par un calculateur. 

Dans ce chapitre, nous nous intéressons à une classe de méthode d'optimisation dite 

globale et plus précisément aux algorithmes génétiques (AG) qui constituent l'une des méthodes 

les plus représentatives des algorithmes évolutionnaires. Les GA sont connus pour être l'une 

des techniques d'optimisation les plus utilisée avec un certain nombre d'avantages par rapport 

aux techniques basées sur le gradient. Ils peuvent résoudre une grande catégorie de problèmes 

d'optimisation, en incluant ceux avec une fonction de coût non dérivable. Ils sont également 

capables d'atteindre l'optimum global dans un espace de recherche complexe où les méthodes à 

base du gradient s'avèrent rapidement inefficaces.   

4.2 Algorithmes évolutionnaires 

Avant d'aborder en détail les principes de fonctionnement d'un algorithme génétique et 

ses différentes composantes, nous allons tout d'abord passer en revue quelques algorithmes 

évolutionnaires les plus connus [94]. 

Les algorithmes évolutionnaires sont aussi dits des algorithmes évolutionnistes, ils 

existent depuis les années soixante et ils s’inspirent du principe de l’évolution pour résoudre 

divers problèmes en utilisant des méthodes de calculs bio inspirées [95], dont la nature est 

utilisée pour développer de nouveaux systèmes. Ils ont déjà contribué à des applications dans 

des domaines aussi variés que l'aéronautique, la pharmacie, la marine, la médecine, la chimie 

verte, les matériaux composites, la robotique, l'intelligence artificielle ou encore les 

nanotechnologies. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/A%C3%A9ronautique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Pharmacie
https://fr.wikipedia.org/wiki/Marine
https://fr.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9decine
https://fr.wikipedia.org/wiki/Chimie_verte
https://fr.wikipedia.org/wiki/Chimie_verte
https://fr.wikipedia.org/wiki/Mat%C3%A9riaux_composites
https://fr.wikipedia.org/wiki/Robotique
https://fr.wikipedia.org/wiki/Intelligence_artificielle
https://fr.wikipedia.org/wiki/Nanotechnologie


Chapitre 4                                                                                                              Algorithmes génétiques  

 

46 
 

La performance des algorithmes évolutionnaires est indépendante de sa représentation 

contrairement aux autres techniques qui ne sont peut-être pas applicables aux problèmes à 

valeurs continues ou à d’autres types d’ensembles. Ce genre d’algorithmes présentent d’autres 

avantages comme la capacité d’évaluation de chaque solution en parallèle et le traitement série 

qui est nécessaire que durant la sélection. Ils sont aussi plus robustes que d’autres méthodes 

d’optimisation traditionnelles, sans oublier la possibilité du parallélisme implicite 

contrairement aux nombreux algorithmes, en plus au grand avantage qui est leur aptitude de 

résoudre des problèmes très compliqués en absence de l’expert humain [96]. 

 Les algorithmes évolutionnaires sont souvent utilisés pour améliorer l’efficacité 

d’autres algorithmes comme : le recuit simulé, les réseaux de neurones, recherche tabou…. etc. 

Historiquement, trois grandes familles d'algorithmes ont été développées indépendamment 

entre les années 1965 et 1970. 

4.2.1 Les stratégies d'évolution   

 Sont les premières méthodes proposées par I. Rechenberg en 1965, à l'université 

technique de Berlin, en Allemagne, afin de résoudre les problèmes d’optimisation continus. Par 

la suite la méthode est développée durant la fin des années 1960, principalement par les travaux 

de Ingo Rechenberg, P. Bienert et Hans-Paul Schwefel sur la conception de profils 

aérodynamiques. Elles ont été conçues comme des techniques d'optimisation expérimentales 

aux problèmes continus, discrets, contraints, multi-objectifs…etc [97].  

Le principe de ces méthodes est de produire un ensemble d’enfants à partir de la 

recombinaison d’un ensemble de parents, puis ces enfants seront mutés en ajoutant une valeur 

aléatoire suivant une loi normale. Puis une sélection peut être appliquée soit à l’ensemble des 

parents, on parle dans ce cas de la sélection virgule où la sélection plus va être appliquée au 

nouvel ensemble (parent+enfant). 

4.2.2 La programmation évolutionnaire 

C’est une méthode automatique, développée pour rendre les machines de plus en plus 

intelligentes. Le principe est de créer un individu enfant de chaque parent en sélectionnant par 

tournoi les individus qui obtiennent les scores les plus élevés, (exactement 50 %) pour entrer 

dans la génération suivante. Puis une mutation uniforme et aléatoire est appliquée à l’ensemble 

enfant [98] dans le but d’avoir des solutions déversées.  

 

 

https://fr.wikipedia.org/wiki/Strat%C3%A9gies_d%27%C3%A9volution
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4.2.3 Algorithmes génétiques   

Les algorithmes génétiques font partis des méthodes d'optimisation méta heuristiques, 

ils ont été développés par J. H. Holland et son équipe de recherche du Michigan en 1960 [99], 

puis leurs théories fondamentales ont été exposées par l'étudiant de Holland à savoir Goldberg 

en 1989 [100,101].  

Les algorithmes génétiques sont inspirés du phénomène biologique de Darwin qui 

soutient la sélection aléatoire des individus qui s'adaptent le plus aux conditions naturelles et 

que les individus les plus performants sont ceux qui se reproduisent de génération en génération 

[102].   

Les AGs utilisent un ensemble d'individus dit la population de taille spécifiée par 

l'utilisateur, contrairement aux méthodes de recherche traditionnelles. Chaque individu est 

représenté par un code contenant un ensemble de données identitaires appelé chromosome, 

l'individu représente un point dans l'espace de recherche, qui est à son tour une solution à un 

problème interprété par une équation mathématique appelée une fonction du coût (Fonction 

fitness). Puis les individus qui ont une fonction d'adaptation la plus élevée ont plus de chance 

pour se reproduire durant les générations suivantes après un ensemble de sélections et de 

mutations.  

4.2.3.1 Caractéristiques des AGs 

❖ Ils envisagent un ensemble de solutions qui s'évoluent après plusieurs générations pour 

trouver la solution optimale. 

❖ Ils utilisent le codage des paramètres qui dépend de la nature du problème à optimiser 

et pas les paramètres directement. 

❖ Ils n’exploitent pas les drivées ou les autres connaissances auxiliaires, mais seulement 

la fonction d'évaluation. 

❖ C'est un algorithme probabiliste non déterministe.  

❖ Ils sont standards et applicables à tous type de problèmes d’optimisation qu’ils soient 

linéaires, non linéaires et complexes [103] contrairement à d’autres algorithmes 

traditionnels qui peuvent être efficaces pour résoudre un problème d'optimisation 

linéaire mais ne pas être utile pour les problèmes non linéaires [104].   

❖ Les AGs peuvent traiter des problèmes aux variables discrètes en plus à la possibilité 

d'être utilisés efficacement sur une machine parallèle [104]. 

Le principe de fonctionnement des AGs peut être résumé comme suit : 
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4.2.3.2 Opérateurs des AGs 

1. Initialisation : c'est la première étape à faire dans un algorithme génétique, le principe 

est de générer une population initiale qui contient un ensemble d'individu d'une manière 

stochastique. La taille de cette dernière est choisie par l'utilisateur, il ne faut pas qu'elle soit de 

petite taille pour ne pas réduire l'espace de recherche et non plus de taille très importante pour 

ne pas perdre beaucoup de temps dans les calculs, donc l'idéal est qu'elle soit de taille moyenne. 

2. Codage : les paramètres sont codés pour créer la relation entre la valeur de la variable 

et les individus en utilisant le type du codage qui convient au problème, au domaine de variation 

du paramètre encodé et de la précision demandée. Les codages réel et binaire sont les plus 

utilisés. 

➢ Codage binaire : il fait partie des premières techniques du codage dont la procédure 

normale pour un algorithme génétique ayant plusieurs paramètres est de coder chaque 

Génération d'une population initiale 

Codage des individus 

Décodage des individus 

Evaluation des individus selon la fonction fitness 

Sélection d'un ensemble de parents  

Croisement des parents sélectionnés 

Mutation 

Critère 

d'arrêt est satisfait 

La solution optimale 

Oui 
Non 

Figure 4.1 Les étapes d'un algorithme génétique 



Chapitre 4                                                                                                              Algorithmes génétiques  

 

49 
 

paramètre comme une séquence de bit, et l'enchainement de ces dernières formes ce qu'on 

appelle un chromosome. 

Exemple : Pour le cas d’un chromosome qui contient cinq variables, et chacune est codée sur 

4 bits, l'illustration de cet exemple est donnée par le tableau suivant : 

Tableau 4.1 Exemple du codage binaire 

Chromosome 

 Variable 1 Variable 2 Variable 3 Variable 4 Variable 5 

Codage binaire 1001 1110 0111 0001 0010 

Valeur de 

chaque variable 

9 14 7 1 2 

 

  La taille de cette chaine est donnée par :  

𝑳 = 𝑵𝒃𝒊𝒕 × 𝑵𝒗𝒂𝒓 = 𝟒 × 𝟓 =  𝟐𝟎  

Où :  

𝑵𝒃𝒊𝒕: Le nombre de bits. 

𝑵𝒗𝒂𝒓: Le nombre de variables. 

Malgré l'utilisation vaste de ce type du codage cela ne veut pas dire qu'il ne présente pas 

d'inconvénients tels que :  

❖ La dégradation de sa performance devant les problèmes d'optimisation de grande taille. 

❖ La convergence de l'algorithme et pas l'obtention de la valeur optimale vue l'importance 

de la distance de Hamming entre deux valeurs binaires successives. 

➢ Codage réel : pour ce type de codage chaque chromosome est constitué de 𝑛 variable, 

chacune d'elle prend une valeur réelle sur un intervalle donné. En plus à sa simplicité, il rend 

l'algorithme génétique plus rapide pendant son exécution.  

3. Décodage et Evaluation : chaque individu de la population est décodé en cas 

d'utilisation d'un codage différent du codage réel pour restituer les valeurs des paramètres, puis 

évalué selon une fonction d'évaluation (la fonction fitness) qui est la minimisation ou la 

maximisation d'un problème donné.  

4. La fonction doit être positive sur l’ensemble du domaine E. Dans le cas contraire, il 

convient d’ajouter à la fonction, f une valeur 𝑭𝒎𝒊𝒏 afin qu’elle soit positive. 
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5. Sélection : cette opération sert à émuler les individus les plus performants pour les 

reproduire dans les générations suivantes, en sélectionnant 𝑁
2⁄    individus de la population 

initiale sous le nom la population parent, la fonction fitness est utilisée comme un critère de 

sélection, c'est pour ça que les individus les plus faibles disparaissent avec le temps sans avoir 

la possibilité de se reproduire. Plusieurs méthodes ont été développées dans ce sens, mais la 

plus connue reste celle de la roue de loterie biaisée. 

A. La sélection par roulette : 

Créé par Goldberg en 1994, c’est la technique la plus connue et la plus utilisée.  

La probabilité de sélection de l'individu 𝒄𝒉𝒊 est donnée par la relation suivante : 

𝑃𝑟(𝑐ℎ𝑖) =
𝑓(𝑐ℎ𝑖)

𝑓𝑇
                                                                                                                                 (4.1) 

Avec : 

𝑓𝑇= ∑ 𝑓(𝑐ℎ𝑗)𝑁
𝑗=1  qui est la somme des fonctions d'évaluation de tous les individus de la 

population. 

𝑓(𝑐ℎ𝑗): est la valeur de la fonction d'évaluation du 𝒊é𝒎𝒆 individu ( 𝑖é𝑚𝑒 chromosome). 

𝑵: est le nombre d'individus dans la population initiale qui est généralement fixe dans les AGs 

simples. 

Tableau 4.2 Exemple de la probabilité de sélection 

 Individual 1 Individual 2 Individual 3 Individual 4 Individual 5 

𝒇(𝒄𝒉𝒊) 5 25 256 44 53 

𝑷𝒓(𝒄𝒉𝒊) 1.31% 6.53% 66.84% 11.49% 13.84% 

 

Pour cet exemple, la population est constituée de 5 individus, et les valeurs   

𝑃𝑟(𝑐ℎ𝑖) présentent la probabilité de sélection de chaque individu. Ces résultats sont interprétés 

par la roulette suivante : 
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Le problème majeur de cette technique est l'apparition d'un majeur individu (dominant) 

qui se reproduit à chaque fois, alors qu'il n’est pas forcément le meilleur, ce qui cause de perte 

de diversité dans la population. Pour contourner à ce genre de problèmes, d'autres méthodes de 

sélection sont développées. 

 

B. La sélection par tournoi : 

Cette technique est basée sur la sélection proportionnelle des paires d'individus, un tournoi est 

organisé par le choix de l'individu qui a la meilleure valeur d'adaptation parmi ces paires. On 

répète la procédure jusqu’à ce que la nouvelle population soit complète. 

 

C. Elitisme :  

Vue le risque de la disparition du meilleur individu après les étapes de sélection, du croisement 

et de la mutation qui peut modifier sa structure chromosomique, cette technique consiste à 

archiver à chaque génération son meilleur individu. Le principe est de reproduire le meilleur 

individu de la génération (𝑡 − 1), si un autre individu de la génération suivante (𝑡) n'est pas 

meilleur que lui. Cela permet d'assurer la bonne performance de l'algorithme génétique en 

maintenant le meilleur individu de génération en génération. Par contre l’inconvénient de cette 

technique est la possibilité d'augmentation du taux de convergences prématurées pour certaines 

classes de problèmes. 

 

 

1,31%
6,53%

66,84%

11,49%

13,84%

individu 1

individu 2

individu 3

individu 4

individu 5

Figure 4.2 la sélection par roulette (Exemple) 
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D. Sharing : 

Cette méthode a pour objectif d'assurer la diversité de l'espace de recherche tout en 

agissant sur la fonction fitness des individus sélectionnés, par la réduction de cette dernière 

selon le facteur suivant : 

𝑓′(𝑐ℎ𝑖) =
𝑓(𝑐ℎ𝑖)

𝑚𝑖
                                                                                                                                   (4.2)               

Avec : 

𝑓(𝑐ℎ𝑖): est la fonction fitness de l'individu (𝑐ℎ𝑖). 

𝑓′(𝑐ℎ𝑖): est la nouvelle fonction fitness de l'individu (𝑐ℎ𝑖) après l'ajustement de Sharing. 

𝑚𝑖: est le compteur de niche et se calcule par la relation suivante : 

𝑚𝑖 = ∑ 𝑠ℎ(𝑑𝑖,𝑗

𝑁

𝑗=1

)                                                                                                                                 (4.3) 

Avec : 

𝑑𝑖,𝑗: est la distance entre l'individu 𝑖 et l'individu 𝑗. 

𝑁: est la taille de la population. 

 

𝑠ℎ(𝑑𝑖,𝑗) = {1 −
𝑑𝑖,𝑗

𝜎𝑠ℎ𝑎𝑟
  𝑠𝑖 𝑑𝑖,𝑗 < 𝜎𝑠ℎ𝑎𝑟 

0               𝑠𝑖𝑛𝑜𝑛

                                                                                         (4.4) 

6. Le croisement  

Cette étape vient juste après la sélection d'un ensemble de parents les plus adaptés à la 

fonction d'évaluation. Le croisement est un opérateur de recombinaison [105], il permet 

l'échange de parties génétiques entre les parents pour donner naissance à un individu enfant 

avec un pourcentage de croisement 𝑃𝑐 qui est généralement supérieur à 0.5 [72]. Le croisement 

peut se faire en un point ou plus de position choisie d'une manière aléatoire ou fixée tout au 

long de l'algorithme. Un ensemble d'exemples est exposé pour mieux expliquer le principe de 

cet opérateur. 

 

 

 

 

 

Tableau 4.3 Le croisement en un point 

Parent 1 1001 1110 0 1 1 1 0001 0010 

Parent 2 1100 0011 0 1 0 1 1101 1001 

Child 1 1001 1110 0 1 0 1 1101 1001 

Child 2 1100 0011 0 1 1 1 0001 0010 

 

Point du croisement 
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L’enfant 1 prend la partie gauche du premier parent et la partie droite du deuxième 

parent, Cependant, l'enfant 2 prend la partie gauche du deuxième parent et la partie droite du 

premier. 

Le principe du codage linéaire est de générer trois enfants de deux parents comme suit: 

Exemple 2 : 

Child 1 :   0.5×Parent1+0.5×Parent2 

Child 2 :   1.5×Parent1-0.5×Parent2 

Child 3 :   -0.5×Parent1+1.5×Parent2 

7. La mutation 

C'est la dernière étape où les individus enfants subissent des modifications aléatoires de 

la valeur d'un gène dans un chromosome, afin d'assurer la diversité dans l'espace de solutions, 

mais cette chance doit être avec une probabilité 𝑷𝒎 faible pour ne pas changer radicalement les 

caractéristiques des individus et ne pas détériorer les performances de l'AG d'une autre part. Si 

le chromosome est codé en binaire le bit choisit sera remplacé par son complémentaire 𝒂�̅� =

𝟏 − 𝒂𝒊 . Dans l'exemple suivant une mutation est faite sur le 10iéme gène en remplaçant le 1 par 

0.  

Tableau 4.4 Exemple de mutation 

Individu 1001 1110 0 1 01 1000 0001 

Individu après 

mutation 

1001 1110 0 0 01 1000 0001 

Pour le cas d'un codage réel, deux types de mutation sont utilisés ; la mutation uniforme 

et non uniforme. Durant la mutation uniforme selon le nombre choisit aléatoirement, la décision 

de modification du gène sélectionné sera prise. Supposons que la valeur du gène appartient à 

l'intervalle [𝑥𝑚𝑖𝑛, 𝑥𝑚𝑎𝑥] , on remplace le gène sélectionné par une valeur tirée d'une manière 

stochastique dans l'intervalle [𝑥𝑚𝑖𝑛, 𝑥𝑚𝑎𝑥]. 

Sinon pour le cas d'une mutation non uniforme, une valeur binaire est tirée aléatoirement 

pour décider si la valeur ajoutée à celle du gène muté sera positive ou négative, puis sa nouvelle 

valeur prend l'une de ces deux valeurs : 
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𝑥𝑛𝑒𝑤 = {
𝑥𝑘 + 𝛥 (𝑡, 𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑔)                                  𝑠𝑖 𝑟𝑎𝑛𝑑 = 0

𝑥𝑘 + 𝛥 (𝑡, 𝑥𝑔 − 𝑥𝑚𝑖𝑛)                                  𝑠𝑖 𝑟𝑎𝑛𝑑 = 1
  

Avec : 

𝑥𝑚𝑎𝑥: la valeur maximale que le gêne peut prendre. 

𝑥𝑔: la valeur du gêne sélectionné. 

 𝑥𝑚𝑖𝑛: la valeur minimale que le gêne peut prendre. 

𝛥 (𝑡, 𝑥) = 𝑥 ∗ (1 − 𝑟(1 −     𝑡 𝑇⁄ )
ß

)                                                                                                       (4.5)                 

Sachons que : 

T: l'indice de génération pour laquelle l'amplitude de la mutation s'annule. 

ß: le paramètre de mutation généralement ß = 5. 

r: un nombre tiré aléatoirement pris de l'intervalle [0,1]. 

 t : indice de la génération actuelle. 

4.3 Optimisation multi-objectif 

En pratique les problèmes d’optimisation avec un seul et unique objectif sont rares, il 

s’agit souvent de satisfaire plusieurs critères simultanément, dans ce cas on parle de 

l’optimisation multi-objectif. Il s’agit de trouver un ensemble de solutions optimales nommé 

frontière ou front de Pareto. Dans cet ensemble on ne peut pas dire qu’une solution est meilleure 

qu’une autre, du moment que l’on ne peut pas améliorer les performances d’un objectif sans 

pour autant détériorer un autre.  

Le problème à plusieurs critères peut être défini de la manière suivante : 

min(𝑓(𝑋) = 𝑓1(𝑋), 𝑓2(𝑋), … … . , 𝑓𝑛) ; X ∈  C 

 

Notons : 

𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, … . 𝑥𝑛] : le vecteur qui représente les variables de décisions. 

𝑛 : le nombre de fonctions objectifs, (𝑛 ≥ 2) dans un problème multi-objectif.  

𝐶 : représente l’ensemble des solutions réalisables associé à des contraintes d’égalité et 

d’inégalité. 

Le but d’une optimisation multi-objectif n’est pas de trouver la meilleure solution (sauf 

si la solution est optimale pour toutes les fonctions objectif ce qui est vraiment rare), mais de 

trouver un ensemble de solutions qui assure un bon compromis de l’ensemble des critères, qui 

sont généralement opposés dont l’amélioration de l’un engendre alors la détérioration de l’autre.  
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Dans ce cas on ne parle pas de l’optimum mais de dominance et d’optimalité de Pareto. 

Les solutions qui satisfont les contraintes d’inégalité ou les contraintes d’égalité forment « 

l’espace faisable » de l’espace de décision, par contre celles qui ne répondent pas à ces critères 

sont dites solutions infaisables. 

Définition 1 : la dominance 

 On dit qu’une solution 𝑥 domine une solution 𝑦 (ou y est dominé par x) pour le cas  

de problème de minimisation si seulement si les conditions suivantes sont vérifiées : 

{
∀ i ∈  {1, 2, . . . , n}, (𝑓𝑖(𝑥)  ≤ 𝑓𝑖(𝑦)) 

∃ j ∈  {1,2, . . . , n}, (𝑓𝑖(𝑥) < 𝑓𝑖(𝑦)) 

𝐴𝑣𝑒𝑐: 𝑥 < 𝑦  

Par contre dans le cas d’un problème de maximisation, les relations deviennent comme suit : 

{
∀ i ∈  {1, 2, . . . , n}, (𝑓𝑖(𝑥)  ≥ 𝑓𝑖(𝑦)) 

∃ j ∈  {1,2, . . . , n}, (𝑓𝑖(𝑥) > 𝑓𝑖(𝑦)) 

𝐴𝑣𝑒𝑐: 𝑥 < 𝑦 

Pour mieux expliquer le principe de dominance, un exemple est donné par la figure suivante : 

                                   

Figure 4.4  Relation de dominance pour un problème 

de minimisation à deux objectifs 

D’après ce qui est illustré sur la figure, on déduit les relations de dominance suivantes : 

➢ La solution S domine les solutions Zi 

➢ La solution S est dominée par les solutions Yi 

➢ La solution S est équivalente à chaque solution Xi au sens de la dominance. 

 

Définition 2 :  Optimum de Pareto 

L’optimisation multi-objectif sert à chercher l’équilibre de plus qu’une fonction objectif 

(cet équilibre est noté l’optimum de Pareto), sachant qu’on ne peut pas améliorer un critère sans 
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Z3 

X4 

X6 

Z2 
X5 Z1 
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détériorer au moins un des autres critères d’après Vilfredo Pareto. L’ensemble de solution est 

dit solutions Pareto optimales, elles sont aussi connues sous le nom de solutions efficaces, non 

inférieures et non dominées. 

On dit qu’un vecteur X* ∈ C est Pareto optimal si seulement s’il n’existe aucun autre vecteur X 

∈ C qui le domine.  

On dit qu’un ensemble P*est un sous ensemble non-dominé de l’ensemble P si et seulement si 

P est l’ensemble des solutions d’un problème multi-objectif, et que P*∈ P et contient tous les 

éléments non-dominés par aucun élément de P. 

 

4.3.1 Approche génétique pour l’optimisation multi-objectif 

L’optimisation multi-objectif sert à trouver un ensemble de solutions optimales à un 

problème à multicritère simultanés et opposés dans la plupart du temps. Aujourd’hui de 

nombreuses méthodes et techniques sont développées dans le domaine du multi-objectif, et elles 

se divisent en deux principales catégories : 
 

4.3.1.1 Méthodes agrégatives  

Cette méthode fait partie des premières méthodes qui ont été développées pour la 

résolution des problèmes multi-objectif en le transformant en un problème mono-objectif par 

la combinaison des composantes du vecteur objectif 𝑓𝑖 et les transformer en une seule fonction 

scalaire 𝐹. L’agrégation additive est la méthode la plus ancienne et la plus classique qui consiste 

à sommer le produit des poids de pondération 𝛽𝑖 et les composantes 𝑓𝑖 pour former une seule 

fonction objectif qui est la suivante : 

𝐹 = ∑ 𝛽𝑖 ∗ 𝑓𝑖

𝑛

𝑖=1

                                                                                                                                      (4.6) 

C’est vrai que ce genre de méthode et simple et facile à utiliser juste par un bon réglage des 

paramètres d’un algorithme génétique simple et classique, mais le choix des poids de 

pondération  𝛽𝑖 présente un problème, ainsi leur échec vis à vis les fronts de Pareto non convexe 

et la nécessité d’exécution de l’algorithme plusieurs fois pour atteindre le front de Pareto font 

l’ensemble des raisons de ne pas être sollicitées en cas des problèmes multi-objectif. 
 

4.3.1.2 Méthodes non agrégatives 

A cause de diverses contraintes des méthodes d’optimisation agrégatives, d’autres 

méthodes non agrégatives sont développées dans le but de faire face aux nombreux problèmes 

cités dans le paragraphe précédent. Ce type est contrairement opposé au premier, il traite le 
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problème exposé tel qu’il est à l’origine sans le transformer en un problème mono-objectif, 

comme ils sont aussi capables de trouver le front de Pareto optimal en une seule exécution, 

citant quelques-uns : VEGA, MOGA, NPGA, NSGA, SPA II……etc. 

 

4.4 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons exposé au début quelques techniques d’optimisation 

brièvement, par la suite nous avons décrit le principe du fonctionnement et les différents 

opérateurs d’un algorithme génétique standard étant une technique d’optimisation mono-

objectif. Nous avons également parlé dans ce chapitre du problème d’optimisation multi-

objectifs, qui est souvent utilisé pour satisfaire des critères qui sont parfois contradictoires.  
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Chapitre 5 

 

Optimisation du contrôleur neuronal 

à base des algorithmes génétiques 

appliqué sur un chauffage  

du bâtiment 

 

5.1 Introduction 

Les difficultés rencontrées pour la conception des contrôleurs neuronaux (RN) dédiés à 

la commande des systèmes complexes à plusieurs variables ont conduit les chercheurs à utiliser 

les algorithmes évolutionnaires comme une alternative d’apprentissage et d’optimisation des 

poids du réseau neuronal 

Le plus souvent ce sont les algorithmes génétiques qui sont appliqués grâce à leurs 

caractéristiques d’exploration globale dans un environnement complexe, ce qui est le cas de 

notre application (le chauffage du bâtiment décrit en détail dans le chapitre 1). Ce chapitre est 

réparti comme suit : 

❖ La première partie est consacrée à la commande d’un système du deuxième ordre par le 

réseau neuronal MLP optimisé par les AG. 

❖ Dans la dernière partie, nous présenterons l’application de la commande hybride 

proposée sur un chauffage du bâtiment en boucle fermée dans le but de satisfaire deux critères 

contradictoires à savoir le confort thermique et la consommation d’énergie électrique. 
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5.2 Commande neuronale par le réseau MLP 

Cette section a pour but de donner un petit aperçu sur la commande neuronale du type 

MLP à travers son schéma illustratif ainsi sa structure. On a déjà cité ce modèle neuronal dans 

le chapitre 3 d’une manière générale.  

Ce réseau est très utilisé pour des problèmes d’approximation, de classification, de 

prédiction et de commande grâce à sa capacité de calcul.  

5.2.1 Structure du contrôleur neuronal (MLP) 

Le contrôleur proposé du type MLP (en anglais Multi Layer Perceptron), est constitué 

d’une couche d’entrées qui contient quatre neurones sous forme d'un vecteur [x1, x2,x3,x4] et 

qui représente les informations du système comme suit :  

➢ 1er neurone : 𝑢(𝑡) 

➢ 2éme neurone : 𝑢(𝑡 − 1) 

➢ 3éme neurone : 𝑦(𝑡 − 1) 

➢ 4éme neurone : 𝑦(𝑡 − 2) 

En plus des deux couches cachées, chacune possède 20 neurones, la dernière couche contient 

un seul neurone qui correspond à la sortie du contrôleur. La structure du réseau neuronal est 

donnée par la figure 5.1.  

 

 

 

 

  

 

 

  

 

 

 

W1,i,j 
W2,i,j 

W3,j,i 

U3 

L3 

Couche cachée 

L0 L1 L2 

Couche d'entrées Première 

couche cachée 
Deuxième couche 

cachée 

 
Figure 5.1 Réseau neuronal MLP 

structure  

U0,j U1,j U2,j 

https://translate.google.com/history
https://translate.google.com/history
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La sortie de chaque neurone de la structure illustrée par la figure 5.1 est donnée par : 

𝑈𝑙,𝑗 = ∑ 𝑊𝑙,𝑖,𝑗 ∗ 𝑈𝑙−1,𝑗

𝑁𝑙
𝑁𝑙−1
𝑖=1
𝑗=1

                                                                                                                 (5.1)                                                                                            

𝑆𝑙,𝑗 = 𝑓(𝑈𝑙,𝑗)                                                                                                                                        (5.2)                                            

Avec : 

𝑊𝑙,𝑖,𝑗:  est le poids synaptique du iéme neurone de la couche précédente de l’indice 𝑙 − 1 et le  

           𝑗é𝑚𝑒 neurone de la couche 𝑙. 

𝑈𝑙,𝑗: est la sortie du 𝑗é𝑚𝑒neurone de la couche 𝑙. 

𝑆𝑙,𝑗  : représente la somme des poids du 𝑗é𝑚𝑒neurone de la couche 𝑙, après la fonction       

d’activation. 

Les fonctions d'activation utilisées lors de la construction du contrôleur sont  

𝑓(𝑆1,𝑗) , 𝑓(𝑆2,𝑗) 𝑒𝑡 𝑓(𝑆3,𝑗) , sous forme de fonction de transfert sigmoïde tangente hyperbolique, qui est 

donnée par cette relation: 

𝑡𝑎𝑛𝑠𝑖𝑔(𝑎) =
2

(1+𝑒−2𝑎)
− 1                                                                                                                  (5.3)                                                                                                              

5.2.2 Commande neuronale directe par modèle de référence 

Le principe de cette approche est de déterminer le contrôleur neuronal qui minimise 

l’erreur entre la sortie du système et la sortie du modèle de référence. Il s’agit alors 

fondamentalement d’un apprentissage en boucle fermé. Le schéma de cette technique est le 

suivant : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Contrôleur 

neuronal 

Système 𝒁−𝟏 

𝒁−𝟏 

𝒁−𝟏 

𝒚(𝒕) 

 

𝒖(𝒕 − 𝟐) 

𝒖(𝒕 − 𝟏) 

𝒚𝒓(𝒕) 

𝒚(𝒕 − 𝟏) 

𝒆(𝒕) 𝒖(𝒕) 

- 
𝒚𝒓(𝒕) 

Figure 5.2 La structure de la commande neuronale directe avec modèle de référence 

Modèle de référence Consigne 
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Généralement, le critère de performance à minimiser est : 

𝑒(𝑡) =
1

2
∑(𝑦(𝑡) − 𝑦𝑟(𝑡))

2

𝑁𝐿

𝑗=1

                                                                                                            (5.4) 

Avec : 

𝐽(𝑡) : est la valeur du critère à l'instant 𝑡. 

𝑦(𝑡): est la sortie du système à l'instant 𝑡. 

𝑦𝑟(𝑡) : est la sortie désirée à l'instant 𝑡. 

5.3 Optimisation des poids du contrôleur MLP par AG 

L'objectif de cette partie est d’optimiser le réseau neuronal MLP en utilisant un 

algorithme génétique agissant sur les poids synaptiques autrement dit, ces derniers sont générés 

par les AG. Nous avons déjà défini précédemment les avantages des réseaux de neurones et 

ceux des algorithmes génétiques dans le chapitre 3 et le chapitre 4. Selon la littérature la 

combinaison des deux techniques donne de meilleurs résultats et améliore les performances du 

contrôleur comme on a mentionné dans le chapitre 2 (partie des techniques de commande 

hybride). Le critère optimisé est le l'ITAE qui est souvent utilisé lors du contrôle de la partie 

non linéaire des systèmes en régime permanent. Cet algorithme hybride AG-MLP est d’abord 

testé sur un système du deuxième ordre étant un système simple puis appliqué sur le processus 

du chauffage du bâtiment. 

5.4 Conception du contrôleur MLP-AG 

 La conception du contrôleur est basée sur la combinaison des réseaux de neurones MLP 

et de l'algorithme génétique. On a d’abord conçu un contrôleur neuronal du type MLP décrit 

dans la partie précédente. Un algorithme d’optimisation métaheuristique dit algorithme 

génétique est introduit pour l’adaptation des valeurs des poids synaptiques du réseau neuronal.  

Les étapes de ce processus d’optimisation sont comme suit : 

 

1) Initialisation de la population : La population initiale est générée aléatoirement à l'aide 

de la fonction unifrnd de MATLAB, elle contient les poids synaptiques du réseau de 

neurones à optimiser sous forme d’une matrice. 𝑝𝑜𝑝 = [

𝑊1,1 ⋯ 𝑊1,𝑗

⋮ ⋱ ⋮
𝑊𝑖,1 ⋯ 𝑊𝑖,𝑗

] 
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2) Sélection : La méthode du tournoi est utilisée pour sélectionner un nombre d'individus 

de la population initiale (ceux qui correspondent à une bonne fonction objectif), pour 

leur donner une chance de se reproduire pendant les générations suivantes. 

3) Croisement : Après la sélection des parents les plus performants de la génération en 

utilisant la sélection par tournoi avec une probabilité de 0.65, un croisement en un point 

entre deux parents pères est appliqué afin d'échanger les informations génétiques entre 

les deux chromosomes et donner naissance à deux individus enfants.  

4) Mutation : La mutation aléatoire est adoptée afin de modifier avec une faible 

probabilité de 0.01 un gène du chromosome pour ne pas détériorer les performances de 

l’AG. Le paramètre de mutation est choisi dans l’optique d'élargir le champ de recherche 

et d'éviter l'optimum local. 

5.5 Illustration du contrôleur MLP-AG pour un système du 2ème ordre  

 Cette partie sert à tester les performances de la technique hybride proposée sur un 

exemple de commande d’un système linéaire de second ordre utilisé par Cheong et Lai [107]. 

Le système est modélisé par une fonction de transfert : 

𝐺(𝑝) =
2

𝑝2 + 1.4𝑝 + 2
                                                                                                                       (5.5) 

L’objectif d’un système de commande est de minimiser l’écart e(t) entre la sortie d’un 

système et une valeur de consigne désirée, qui est dû, soit à un changement de consigne, soit à 

des perturbations agissant sur le système. Cet objectif peut être défini par plusieurs indices 

numériques (ISE, IAE, ITAE, Dep.). Dans notre propos, nous avons opté pour la minimisation 

de l’erreur absolue temporelle (ITAE) et le dépassement (Dep). 

𝐹 = 𝐼𝑇𝐴𝐸 + 𝐷𝑒𝑝                                                                                                                                 (5.6) 

Avec : 

ITAE =  ∫ (𝑡 − 10)│(𝑦𝑟𝑒𝑓(𝑡)
40

10

− 𝑦(𝑡)│𝑑𝑡                                                                                 (5.7) 

𝐷𝑒𝑝 =
𝑉𝑎𝑙𝑒𝑢𝑟𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑎𝑙𝑒 − 𝑉𝑎𝑙𝑒𝑢𝑟𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙𝑒

𝑉𝑎𝑙𝑒𝑢𝑟𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙𝑒 − 𝑉𝑎𝑙𝑒𝑢𝑟𝑖𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙𝑒
                                                                                        (5.8) 

 

 



Chapitre 5                                                   Optimisation du contrôleur neuronal à base des algorithmes génétiques      

appliqué sur un chauffage du bâtiment 

                                                         

 

63 
 

Par ces deux critères, il est possible de minimiser l’erreur en régime permanent par l’emploi de 

(IT AE) et de pénaliser les dépassements qui peuvent apparaitre durant le régime transitoire (en 

minimisant ITAE) par l’emploi du critère (Dep) [72]. 

Les résultats de simulation en boucle fermée sont donnés par les figures 5.3 à 5.5: 

  

Figure 5.3 Sortie du système (1ére génération) Figure 5.4 Sortie du système (650ére génération) 

 

Figure 5.5 Evolution de la fonction objectif à travers les générations 
 

On remarque la présence d’oscillations amorties en régime transitoire (voir la figure 5.3) 

en réponse à un échelon d’amplitude égale à 1 et appliqué à l’instant t=10 s. Selon les résultats 

illustrés ci-avant l’efficacité de l’AGs est ressentie dès les premières générations du processus 

d’optimisation. Prenant l’exemple de la fonction objectif pour le meilleur chromosome de la 

650ème génération est ramené à 215, alors qu’il était initialement (première génération) de 247. 

Les résultats sont corrigés au cours des générations (voir l’évolution de la fonction objectif sur 

la figure 5.5). 
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 On constate que les résultats de la dernière génération (ceux de la figure 5.4) sont tous 

à fait différents de ceux obtenus au début du processus d’optimisation. Cela se justifie par le 

rôle important que joue les opérateurs génétiques en explorant de nouvelles solutions dans 

l’espace de recherche. A la 536ème génération, nous obtenons toujours le même résultat. 

5.6 Application du contrôleur proposé pour la régulation de température 

dans un bâtiment habité sporadiquement.  

L'objectif est d’assurer un meilleur confort thermique aux occupants d’un bâtiment tout 

en minimisant l’énergie électrique consommée. Il est nécessaire que la puissance du chauffage 

soit maîtrisée en tenant compte des paramètres et des contraintes internes et externes de la pièce. 

L’approche hybride utilisée pour la commande du système de deuxième ordre précédent est 

appliquée pour atteindre l’objectif exposé au début de ce paragraphe. La fonction objectif à 

optimiser est composée de deux critères, le premier est l'ITAE (voir annexe B) qui est souvent 

utilisé pour le contrôle de la partie non linéaire des systèmes en régime permanent (nous 

intéressons à la période d'occupation de 8h à 17h). La deuxième partie de la fonction est l'indice 

de consommation, car on ne peut pas parler de systèmes de chauffage sans prendre en 

considération l’énergie consommée. Ces deux critères ont de même importance, c’est pourquoi 

nous n’avons privilégié aucun d’entre eux. La fonction objectif proposée est décrite par cette 

équation : 

𝐹 = 𝐼𝑇𝐴𝐸 + 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥(𝑡) = ∫ 𝑡│𝑒(𝑡)
17ℎ

08ℎ

│𝑑𝑡 + ∫ 𝑝(𝑡) 𝑑𝑡
17ℎ

08ℎ

                                              (5.9) 

𝑒(𝑡) = (𝑦𝑟𝑒𝑓(𝑡) − 𝑦𝑟𝑜𝑜𝑚(𝑡))                                                                                                          (5.10) 

D’où : 

 𝑦𝑟𝑒𝑓(𝑡): est la sortie de référence du modèle (température de référence). 

𝑦𝑟𝑜𝑜𝑚(𝑡): est la sortie du système, qui représente la température de la pièce étudiée. 

         A partir de la structure du modèle neuronal illustré par la figure 5.1, il ressort clairement 

que le nombre total de paramètres à optimiser est important (500 poids), pour cette raison le 

codage réel est utilisé pour permettre de pallier certains problèmes liés au codage binaire, 

comme celui de la précision et de la distance de Hamming, ce qui permet à l’algorithme d’être 

plus rapide à cause de l’absence de l’étape du décodage. 
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5.7 Conception du contrôleur GA-MLP pour un chauffage du bâtiment  

Le cas d’étude est une pièce d’un bâtiment qui se situe à la ville de Nancy, l’une des 

villes les plus froides de France, ce modèle d’application est conçu par l’utilisation d’un toolbox 

appelé SIMBAD intégré dans l’environnement Matlab/Simulink qui utilise une base de données 

réelles. Cette boite à outils est développée par le CSTB pour répondre aux coûts et aux défis 

rencontrés lors des tests pratiques. Le bloc ANN de la figure 5.6 contient le programme qui 

calcule les poids synaptiques générés par les algorithmes génétiques. Un filtre discret du second 

ordre de la forme 
0.09279z−1+0.06869z−2

1−1.245z−1+0.4066z−2   est proposé comme modèle de référence [12], pour ne pas 

avoir une consigne de dynamique rapide, ce qui fait que la dynamique du système du chauffage 

sera proche de celle du modèle de référence utilisé. La fonction d’activation de la couche de 

sortie pour le cas du contrôleur d’un système de chauffage du bâtiment est une fonction de 

transfert logarithmique sigmoïde. Elle est donnée par l'équation suivante : 

𝑓(𝑆3,𝑗) =
1

(1 + 𝑒−𝑆3,𝑗)
                                                                                                                     (5.11) 

  Cette fonction est utilisée à la sortie du réseau neuronal dans le but d’avoir que des 

valeurs positives, puisque cette sortie signifie la puissance du chauffage électrique qui doit être 

strictement positive.   
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Les étapes suivies pour la création de l’algorithme AG-MLP sont données par: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Différentes étapes de l’algorithme du control AG-MLP. 
 

➢ Génération aléatoire de la population initiale, elle contient N individus de 

poids synaptique. 

Pop=unifrnd(-1,+1,[tail_pop,tail_chrom]) 

 

➢ Calcul des sorties des couches du réseau neuronal. 
fori=1:Nl-1 

for j=1:𝑵𝒍 

for l=1:3 

      𝑺𝒍,𝒋=∑ 𝑾𝒍,𝒊,𝒋
𝑵𝒍−𝟏
𝒊=𝟏 × 𝑼𝒍−𝟏,𝒋 

      𝑼𝒍,𝒋 = 𝒇(𝑺𝒍,𝒋 ) 

end  i 

end  j 

end  l 

 

 

➢ Evaluation des individus en calculant la fonction objectif 

 

𝒇𝒐𝒃𝒋𝒆𝒄𝒕𝒊𝒇 = ∫ 𝒕ȁ𝒆(𝒕)ȁ
𝒕=𝟏𝟕𝒉

𝒕=𝟖𝒉

. 𝐝𝐭 + ∫ 𝑃(𝑡)𝑑𝑡
17ℎ

8ℎ
 

 

t: le vecteur du temps. 

ȁ𝒆(𝒕)ȁ:  la valeur absolue de l'erreur instantanée. 

 

➢ Sélection des individus par tournoi. 

➢ Croisement aléatoire des individus sélectionnés en un point.  

➢ Mutation des individus enfants en un point (bit) choisit aléatoirement. 

for[n,m]=size(𝒑𝒐𝒑𝒏𝒆𝒘) 

for  i=1:n 

for  j=1:m 

a=rand; 

if   𝒂 ≤ 𝑷𝒎 

mat (i,j)= mat (i,j)+λ × unifrnd (-1,+1,1). 

end i 

end j 

end if 

𝒑𝒐𝒑𝒏𝒆𝒘: population obtenue après le croisement des parents. 

𝑷𝒎 = 𝟎. 𝟎𝟏: probabilité de mutation. 

𝒂: valeur aléatoire. 

λ= 0.25. 

 

➢ Entrainement du GA-RN. 

Evaluation des individus. 

Sélection des individus. 

Croisement aléatoire des individus sélectionnés. 

Mutation aléatoire. 

Jusqu’à la satisfaction du critère d'arrêt  

 

 

Figure 5.7 Algorithme MLP-AG 
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5.8 Simulations et discutions des résultats : 

Nous avons proposé un algorithme hybride tel qu'il est décrit ci-avant dans le but 

d'optimiser les poids synaptiques du contrôleur neuronal MLP (voir annexe B). Pour cette 

raison, nous devons choisir avec attention les paramètres agissants sur l’évolution de la 

population générée par cet algorithme tels que, la taille de la population, la probabilité de 

croisement et de mutation. Après plusieurs tests de simulation, nous avons opté pour les valeurs 

données dans le tableau 5.1. 

 Dans ce cas, pour faire face à la taille importante du problème (le nombre des poids 

synaptiques égal à 500), un algorithme génétique est exploité pour leur ajustement. Tous les 

tests sont validés à travers une véritable base de données. Les résultats de simulation montrent 

la capacité et la performance du contrôleur hybride proposé. L’originalité de ce travail consiste 

à augmenter le degré de complexité du système (toutes les perturbations variées non linéaires 

sont considérées), par rapport aux travaux existants, afin de tester la robustesse du contrôleur 

proposé MLP-AG. 

 

Table 5.1: Caractéristiques de l'algorithme génétique. 

 

 

 

 

 

 

Figure 5.8 Evolution de la fonction objectif selon les générations 

 

Parameter Value 

Taille de la population  40 

Longueur du chromosome  500 

Nombre de generation maximale 3000 

Probabilité de croisement 0.65 

Probabilité de mutation 0.01 
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     La figure 5.8 montre l’évolution temporelle de la fonction objectif à travers les générations. 

Deux phases de l'algorithme peuvent être distinguées selon ces résultats, au début (de 1 à 500 

générations), la fonction objectif se réduit très rapidement, ensuite on remarque une stagnation 

sur le reste des générations (après 500 génération), après les mêmes valeurs se répètent.  

  

Figure 5.9 Signal de commande du meilleur 

chromosome de la 1ére génération 

Figure 5.10 Sortie du système du meilleur 

chromosome de la 1ére génération 

  

Figure 5.11 Signal de commande du Meilleur 

chromosome de la 2800 éme génération 

Figure 5.12 Sortie du système du meilleur 

chromosome de la 2800 éme génération 

 

Nous pouvons clairement noter que le contrôleur optimal obtenu à la fin du processus 

d’apprentissage donne de meilleurs résultats que ceux correspondants au premier contrôleur. 

Selon la figure 5.10, nous remarquons que la sortie du système ne suit pas celle du modèle de 

référence, lorsque nous avons utilisé le signal de commande du meilleur chromosome de la 1ére 

génération illustré par la figure 5.9, contrairement aux résultats présentés par la figure 5.12, lors 
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de l’utilisation du signal de la figure 5.11 correspond au signal de commande du meilleur 

chromosome de la 2800éme génération, d’où nous constatons clairement que le temps de réponse 

est meilleur que celui de la figure 5.10, et la sortie du système suit bien celle du  modèle de 

référence avec une petite erreur acceptable. En raison de la complexité du système contrôlé, les 

résultats obtenus confirment l’importance de l’approche hybride entre ANN (plus précisément 

du type MLP) et AG pour la conception des contrôleurs neuronaux optimaux par le réglage 

automatique des poids synaptiques. 

Afin de vérifier la robustesse de cet algorithme, nous avons modifié les valeurs de 

certaines perturbations tout en gardant le même contrôleur. Les paramètres modifiés durant la 

période d'occupation sont les rayons verticaux globaux fixés à 4 ∗ 104 𝑙𝑢𝑥, l’éclairage vertical 

global égal à 200 𝑊/𝑚2, annuler la chaleur des équipements électriques et fixer la température 

externe à une valeur de 5 0C. Après avoir soumis le système aux précédentes perturbations, les 

résultats obtenus sont donnés par les figures 5.13 et 5.14. 

  

Figure 5.13 Signal du control en changeant 

les pérturbations 
Figure 5.14 Sortie du système en changeant 

 les pérturbations 

 

Dans cette partie, nous avons utilisé différents profils de perturbations que ceux utilisés 

pendant la phase d’apprentissage, en effet, le choix n’est pas aléatoire mais en fonction de leur 

impact sur le confort thermique des occupants. Nous notons que le contrôleur est capable de 

maintenir un niveau de performance similaire à celui obtenu à l’aide du contrôleur avec les 

perturbations variables connectées à une base de données réelle. Cependant, nous remarquons 

que l’apparition des oscillations faibles ayant un effet négligeable sur ce confort thermique. A 

partir des résultats présentés sur les figures 5.13 et 5.14, l’approche hybride développée permet 

de concevoir un contrôleur fiable et robuste aux systèmes de chauffage, malgré la présence et 

le changement des perturbations. 
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5.9 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons développé un algorithme hybride basé sur le contrôleur 

neuronal MLP optimisé par un algorithme génétique, afin d’assurer un meilleur confort 

thermique dans une pièce d’un bâtiment commercial. La nouveauté de ce travail est la 

conception d’un contrôleur robuste appliqué aux systèmes CVC complexes avec une prise en 

compte de toutes les contraintes et perturbations rencontrées dans la réalité. Initialement, 

l’architecture du réseau neuronal MLP est utilisée pour construire un contrôleur, puis les 

algorithmes génétiques sont exploités en deuxième lieu pour l'optimisation de ce contrôleur en 

se basant sur une fonction objectif qui combine entre l’indice ITAE et celui de la consommation.  
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Conclusion générale 

 
 Les travaux de cette thèse sont dédiés au développement d’une stratégie hybride 

d’optimisation et de commande pour la régulation thermique des bâtiments. Divers problèmes 

ont été exposés et traités à savoir, la modélisation du chauffage du bâtiment utilisant l’outil de 

simulation SIMBAD, en tenant compte de tous les paramètres agissants sur la température 

intérieure de la pièce, qui est la nouveauté de ce travail par apport aux autres travaux dans le 

domaine, qui utilisent des formes simplifiées du modèle en considérant tout simplement la 

température extérieure comme l’unique perturbation au système et d’éliminer tous les autres 

facteurs qui peuvent avoir un effet non négligeable sur l’évolution de la température.    

 L’objectif principal de ce travail est d’assurer un meilleur confort aux occupants en 

minimisant la consommation d’énergie électrique. Pour une simulation plus précise du 

système réel, le modèle utilisé dans le cadre de cette thèse est soumis à toutes les contraintes 

rencontrées dans la réalité, tels que les facteurs géométriques, les caractéristiques thermiques, 

et les autres perturbations imprévues à savoir : l’ouverture des portes et des fenêtres, et 

beaucoup d’autres paramètres variables dans le temps. 

Le principe est d’utiliser une commande neuronale du type MLP, afin de maintenir la 

température désirée aux alentours de 190C étant la température idéale selon plusieurs études. 

Les RNA ont été choisis grâce à leur capacité d’intégration étant des adaptateurs universels, et 

fonctionnent malgré l’absence du modèle mathématique du système. Suite au nombre 

important des paramètres à gérer (500 poids synaptiques), un algorithme hybride MLP-AG est 

développé pour le but d’optimiser le réseau neuronal de type MLP par les algorithmes 

génétiques, qui a donné des résultats très appréciables. 

La principale contribution de ce travail de recherche apparaît au cours du cinquième 

chapitre portant sur la commande hybride MLP-AG et son application à la commande du 

système de chauffage du bâtiment. Les résultats présentés dans ce manuscrit, et ceux fournis 

dans de nombreuses publications, ont validé la puissance et la robustesse de l’approche 

proposée pour la régulation optimale des systèmes complexes.  
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Perspectives : 

Comme extensions à ces travaux, nous envisageons les perspectives suivantes : 

➢ Application de la technique proposée sur un chauffage de bâtiment multizone. 

➢ Utilisation d’un système à base des sources d’énergie renouvelables et écologiques, 

afin d’économiser le coût et réduire la quantité du CO2 dégagée dans le but de 

préserver l’environnement des dégâts causés par ce gaz.  

➢ Optimisation multi-objectifs au système du chauffage en prenant plusieurs critères 

contradictoires.  

➢ Utilisation d’une base de données métrologique algérienne, pour développer un 

contrôleur adéquat à l’exploitation en Algérie. 

D’un point de vue applicatif, les perspectives visent l’application des approches sur un 

bâtiment réel intelligent, mais aussi : 

❖ L’adaptation des structures de commande pour inclure la régulation des autres 

systèmes présents dans les bâtiments (climatisation, ventilation, éclairage, etc.)  

❖ La prise en compte des couplages thermiques entre les zones. 
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Annexes 
 

Annexe A : 

 

Pourquoi la simulation des bâtiments ? 

Pourquoi la simulation des bâtiments ? Pour améliorer les performances des systèmes 

de chauffage et de climatisation, il est important d’étudier comparativement différentes 

stratégies de commande. Ces études peuvent être réalisées sur des bâtiments réels par le biais 

de l’expérimentation, ou de manière virtuelle, voire une combinaison des deux approches. 

Cependant, aujourd’hui, l’analyse des performances de nouveaux contrôleurs est plus 

généralement menée dans des laboratoires virtuels que par l’intermédiaire d’expérimentations 

réelles. Ceci est dû `a plusieurs raisons, les plus importantes ´étant mentionnées ci-dessous. – 

L’´écart entre les investissements en temps et en coût est ´énorme entre les deux options 

(simulation et expérimentation). – La non-reproductibilité des conditions m´météorologiques 

rend difficile la comparaison des différents régulateurs sur le même bâtiment. D’autre part 

chaque immeuble a ses propres caractéristiques qui le rendent unique. – L’´évaluation des 

performances ´énergétiques annuelles de certaines installations est très difficile, voire 

impossible, pour un immeuble réel. De nombreux outils de simulation ont ´été crées afin de 

contourner les problèmes mentionnés précédemment, tout en offrant des résultats satisfaisants 

par rapport au cas réel. Une liste non exhaustive des logiciels de simulation est donnée dans le 

chapitre 1. 

 

CSTB 

Le CSTB est un établissement public (Français) à caractère industriel et commercial 

(Épic), placé sous la tutelle du ministre en charge du logement. Il est chargé de procéder à des 

études et recherches scientifiques et techniques intéressant le bâtiment, la construction et plus 

largement le cadre de vie urbanisé. Les priorités dans ses champs d’activités relèvent du thème 

du développement durable par la qualité environnementale et la maîtrise de l’énergie, les 

énergies renouvelables, “la santé et le bâtiment” avec le pilotage de l’observatoire de la qualité 

de l’air intérieur, de la sécurité, en terme de structure et de protection contre l’incendie, du 
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patrimoine bâti et de la réhabilitation, de l’innovation technologique en particulier dans le 

champ des nouvelles technologies de l’information et de la communication. Son effectif 

dépasse 750 personnes. 

La bibliothèque de modèle SIMBAD 
Les résultats de simulation présentés tout au long de ce manuscrit ont ´été obtenus à 

l’aide de la bibliothèque de composants de génie climatique SIMBAD Building and HVAC 

Toolbox. Elle fournit des modèles MATLAB/Simulink des bâtiments et des composants de 

systèmes thermiques (chauffage et climatisation), pour réaliser des simulations dynamiques des 

installations de génie climatique. Les principaux modèles de la bibliothèque SIMBAD peuvent 

être groupes en :  

1. Modèles de zones : 

– Modèles mon-zone avec des paramètres prédéfinis ou modèles avec une description 

d´détaillée des parois et des fenêtres. 

– Modèles multizone avec description de la configuration des zones et des parois grâce 

à un fichier XML qui peut être crée en utilisant une interface graphique appelée 

SimBDI. 

2. Eléments de production : pompes à chaleur et différents modèles de chaudières  

3. Eléments de distribution hydraulique (pompe, vannes, tuyauteries, ...) et aéraulique 

(ventilateurs, tuyauteries, ...). 

4.  Eléments terminaux : ventilo-convecteurs, planchers et plafonds chauffants, radiateurs, 

convecteurs électriques. 

5.  Systèmes de régulation typiquement utilisés dans la régulation thermique, de type tout-

ou-rien, PID ou PID en cascade, capteurs. 

6. Systèmes prédéfinis préassemblés et fonctionnels. En plus de ces groupes de modèles, 

l’outil de simulation offre également des fichiers météorologiques, des profils 

d’occupation prédéfinis, un modèle d’éclairage artificiel et des blocs de conversion entre 

différentes grandeurs physiques. 
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Simulation en boucle ouverte : 

 
Figure A.1 Simulation en boucle ouverte 

Annexe B : 

Calcul d’ITAE : 

 
Figure A.2 Calcul d’ITAE 
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Annexe C : 

Simulation en boucle fermée : 

 
Figure A.3 Simulation en boucle fermée  

 

Le contrôleur neuronal MLP : 

 
Figure A.4 Le contrôleur MLP 

 



 
Résumé 
 Les systèmes du chauffage deviennent de plus en plus un sujet d’actualité dans le domaine du bâtiment, vue 
qu’ils représentent l’élément principal pour améliorer le confort thermique des occupants. Ce travail est effectué 
pour but d’améliorer le confort thermique dans un bâtiment tout en réduisant la consommation d'énergie en utilisant 
une nouvelle approche de contrôle par réseau de neurones pour la régulation de la température intérieure dans les 
bâtiments tertiaires basée sur un algorithme génétique. 
 L’objectif clé de la régulation est de diminuer la consommation d’électricité tout en maintenant un confort 
thermique optimal aux occupants. L'originalité de cette approche permet au système du chauffage de fonctionner 
face aux différentes perturbations telles que les profils d'occupation, les appareils électriques, la température 
intérieure, la température extérieure et les critères météorologiques. Une combinaison des algorithmes génétiques 
et des réseaux de neurones artificiels est appliquée durant les travaux de recherches de cette thèse afin de bénéficier 
des avantages de chaque approche pour concevoir un contrôleur rapide et puissant, en particulier lorsque le système 
manque d'un modèle mathématique et physique étant le cas de notre application qui est un modèle du chauffage 
d’un bâtiment conçu dans l’espace MATLAB/SIMULINK à base de la boite à outil SIMBAD (SIMulator of 
Buildings and Devices). L’efficacité du contrôleur suggéré est montrée d’après les résultats de simulations ainsi 
en assurant un haut niveau de confort dans le local commercial pendant les heures de travail en utilisant un radiateur 
électrique de 1000 W.  

Mots-clés : Réseaux de neurones, chauffage du bâtiment, confort thermique, consommation d’énergie, algorithmes 
génétiques. 

Abstract  

 Heating systems are becoming an increasingly important research subject in the building field because, they 
are the main element used to improve the thermal comfort of the occupants. This work is being done to improve 
building comfort while also reducing energy consumption by employing a new proposed optimized neural network 
control approach for indoor temperature regulation in tertiary buildings based on a genetic algorithm. 
 The key objective of the control is to decrease electricity consumption while maintaining the occupants’ 
optimum thermal comfort. This approach originality may allow it to work against the different disturbances, such 
as occupancy profiles, heat of electrical devices, indoor temperature, outdoor temperature, and weather 
information. A combination of genetic algorithms and artificial neural networks is presented to benefit from the 
advantages of each approach to design a fast and strong controller, especially when there is a lack of a mathematical 
and physical model of the system. The suggested technique is effectively shown using an example of temperature 
regulation in a working office, which is done in the Matlab/Simulink environment using the SIMBAD toolbox 
(SIMulator of Buildings and Devices). As shown in the simulation results, the effectiveness of the proposed 
controller has been demonstrated using good performance indices as well as the high level of comfort is created in 
the commercial room during working hours using an electrical radiator of 1000 W. 

Keywords:  Artificial neural network control, building HVAC control, building thermal comfort, energy 
consumption, genetic algorithms, temperature regulation. 
 

 ملخص
ة  الحراري الراحةخدم لتحسين المهم المست روهو العنص، في مجال البناءللبحث  يةهممتزيد الااصبحت موضوع  ةالحراريلأنظمة ا

مع تخفيض الطاقة  ومتأقلمتدفئة جيد لتحكم جديدة لتحقيق نظام  ةمن أجل تطوير استراتيجياقترحنا في هذا العمل تقنية  .لشاغلين للمكان
. والمهنيةفي البناءات السكنية  ةالداخليمن أجل ضبط درجة الحرارة ترتكز على التحكم بالشبكات العصبية  الطريقة، هذه المستهلكة  

تحكم خاضعة لإشراف مطبقة على نظام التدفئة للمبنى القادرة على التكيف مع ظروف   ةتقدم هذه الأطروحة من أجل تطوير استراتيجي
التشغيل المختلفة من أجل تقليل كمية الطاقة المستهلكة وفي نفس الوقت ضمان الحرارة الجيدة للشاغلين. الفكرة الرئيسية وراء هذا 

مدة العمل وبيل المثال، عدد الأشخاص الموجودين في الداخل مختلفة على س  تاضطراباالنهج هي السماح لها بالعمل اثناء وجود 
تم التركيز في هذا العمل حول الأحوال الجوية.  والمعلومات والخارجيةالداخلية  والحرارةالمستغرقة، حرارة الأجهزة الالكترونية 

، خاصة  وسريعلاستفادة من الخصائص الجيدة لكل منها من أجل تصميم تحكم جيد  العصبية والشبكاتدمج التصميمات الوريثة  حول
     .وفيزيائيفي حالة غياب نموذج رياضي 

مؤشر  من خلال أثبتت فعليتها سواء  تدفئة،الالمقترحة فعالة وخاصة عند تطبيقها على نظام  حسب نتائج البيانات نستنج أن هذه التقنية 
واط. 1000ك عند استخدام التدفئة الكهربائية قدرتها الراحة أو مؤشر الاستهلا  

 

راحة الحرارية، الطاقة المستهلكة، التصميمات ، مؤشر ال اتلبناءفي ا الحراري التحكم بالشبكة العصبية، تحكم :الكلمات المفتاحية 
    الوراثية، ضبط الحرارة.
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