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RÉSUMÉ

L’environnement bâti figure parmi les secteurs les plus énergivores, représentant 30% de la
consommation énergétique mondiale et 28% des émissions totales de gaz à effet de serre.
Aux États-Unis, par exemple, 46% de l’énergie consommée par ce secteur est attribuable
aux bâtiments commerciaux. La commande prédictive (MPC) a démontré son efficacité dans
la gestion des systèmes de chauffage, ventilation et conditionnement de l’air (HVAC). Afin
de favoriser une mise en œuvre à grande échelle, les approches de modélisation basée sur
les données, telles que les réseaux de neurones, sont généralement privilégiées. Cependant,
l’intégration de ces approches dans un problème d’optimisation tel qu’un MPC peut entraîner
une inefficacité computationnelle. Pour adresser cette problématique, plusieurs auteurs ont
proposé de contraindre l’architecture du réseau de neurones afin d’assurer sa convexité.

Ce mémoire propose une méthode de gestion énergétique facile à mettre en œuvre pour les
bâtiments commerciaux de petite taille. Contrairement aux travaux antérieurs dans ce cou-
rant de littérature, des commandes discrètes sont considérées pour modéliser avec précision le
fonctionnement de la plupart des bâtiments de ce type, principalement équipés de systèmes
HVAC de type unité de toit (RTU). Les modèles à commandes discrètes favorisent des mises
à niveau minimales des bâtiments, augmentant ainsi le potentiel de mise en œuvre pratique
de la méthode proposée. Les conditions réelles d’exploitation, telles que les horaires d’occu-
pation, le confort thermique et les basculements d’équipement pour un bâtiment multizones,
sont modélisées. Un input convex recurrent neural network est utilisé pour modéliser de ma-
nière précise la dynamique thermique de chaque zone. La convexité du MPC permet d’éviter
les minima locaux, ce qui favorise une résolution efficace. La méthode de résolution proposée
est basée sur l’optimisation sans dérivées, et le temps de résolution est limité à cinq minutes
pour respecter les contraintes opérationnelles des RTUs. Ensuite, une stratégie d’enchère sur
la demande basée sur un MPC est formulée pour les marchés en temps réel, ce qui permet
d’exploiter pleinement la flexibilité du bâtiment. Les performances de la méthode proposée
sont évaluées à l’aide d’une simulation numérique de pointe d’un bâtiment commercial à deux
zones. Des études de cas numériques sont présentées, couvrant plusieurs programmes de ges-
tion de la demande de puissance, tels que l’offre sur la demande, la tarification en fonction de
l’heure de consommation et les remises en période de pointes critiques. L’approche proposée
améliore le confort thermique tout en réduisant la consommation énergétique et les coûts,
lorsqu’elle est comparée à d’autres méthodes. Les méthodes de commande utilisées pour la
comparaison des performances comprennent une approche de commande conventionnelle,
ainsi qu’un MPC linéaire et un MPC non convexe, tous deux guidés par les données.
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ABSTRACT

The built environment stands as one of the most energy-intensive sectors, accounting for
30% of the global energy consumption and 28% of total greenhouse emissions. In the United
States, for example, commercial buildings alone consume 46% of the energy used in this
sector. Model predictive control (MPC) has demonstrated its effectiveness in operating heat-
ing, ventilation, and air conditioning (HVAC) systems. In order to maximize the broad
applicability of these solutions, data-driven modelling approaches such as neural networks
are generally preferred. However, these approaches can lead to computational intractability
when included in an optimization problem like MPC. Many authors have tackled this issue
by constraining the neural network’s architecture to guarantee convexity. In this work, we
propose a readily implementable energy management method for small commercial buildings.
Contrarily to previous work in this literature stream, we consider discrete controls to accu-
rately model the operation of most buildings of this type, as they are predominantly equipped
with a packaged rooftop unit (RTU)-HVAC systems. Discrete control models promote mini-
mal building upgrades, and hence it increases the potential for the practical implementation
of our method. We model real operating conditions such as occupancy schedules, thermal
comfort, and equipment toggling for a multi-zone building. We use an input convex recurrent
neural network to accurately describe the thermal dynamics of each zone as a function of con-
trols, environmental parameters, and building states, in a data-driven fashion. The convex
and discrete MPC problem avoids local minima and can be solved efficiently via derivative-
free optimization given a limited computational time of 5 minutes to respect operational
constraints of RTUs. Then, we formulate a MPC-based bidding strategy for real-time mar-
kets to fully exploit the building’s flexibility. Performance of the controllers are assessed on a
state-of-the-art numerical simulation on a 2-zone commercial building. We present numerical
case studies of several demand response settings, including a demand bidding, a time-of-use,
and a critical peak rebate program. We find that the proposed approach improves thermal
comfort while reducing energy consumption and cost when compared to a set-point controller
or other data-driven MPC approaches, such as linear-MPC and nonconvex MPC based on a
state-of-the-art neural network.
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CHAPITRE 1 INTRODUCTION

L’environnement bâti constitue l’un des secteurs les plus énergivores et l’un des principaux
contributeurs aux changements climatiques. Il représente 30% de la consommation mondiale
d’énergie et contribue à hauteur de 28% des émissions totales de gaz à effet de serre [1]. Aux
États-Unis, par exemple, les bâtiments commerciaux à eux seuls consomment 46% de l’énergie
utilisée par le secteur du bâtiment [2]. Une part significative de cette énergie est consacrée
au fonctionnement de leurs systèmes de chauffage, de ventilation et de conditionnement de
l’air ou heating, ventilation, and air conditioning (HVAC), laquelle représente 47% de leur
consommation totale en énergie [2]. La gestion inefficace des systèmes HVAC, en raison
de l’absence de système de commande adéquat, conduit souvent à un important gaspillage
énergétique [3]. Aux États-Unis, plus de 90% des bâtiments commerciaux sont catégorisés
comme étant de petite ou de moyenne taille. Ces bâtiments sont principalement équipés
d’unités de toit ou rooftop unit (RTU), et la majorité d’entre eux utilisent encore des systèmes
de commande rudimentaires, tels que la commande à seuil [4].

La commande prédictive ou model predictive control (MPC) est une technologie qui a dé-
montré sa capacité à améliorer le confort thermique tout en réalisant des économies d’énergie
grâce à une gestion efficace des systèmes HVAC [3]. Malgré des recherches approfondies et des
études de cas pratiques, cette technologie n’a pas encore été largement adoptée dans l’indus-
trie du bâtiment [5]. Le déploiement d’un MPC entraîne généralement des coûts substantiels
à diverses étapes du processus, notamment lors de la modélisation, de la collecte de données,
du monitorage par des experts et du déploiement. À l’heure actuelle, cette démarche est peu
rentable pour les bâtiments de petite ou de moyenne taille [6].

La qualité de la solution d’un MPC dépend de la précision du modèle et de la capacité à
résoudre efficacement et globalement le problème d’optimisation. En ce qui concerne les ap-
proches de modélisation, celles basées sur la physique ont la capacité de produire des modèles
fiables et interprétables, même lorsque peu de données sont disponibles. Cependant, leur dé-
veloppement nécessite généralement une expertise et des efforts substantiels [5]. Au cours des
dernières années, les progrès dans les technologies de l’information et de la communication
ont facilité la collecte et le stockage de grandes quantités de données de haute qualité liées
aux bâtiments, ce qui a permis l’essor des approches guidées par les données (data-driven) [7].
Ces approches favorisent une mise en œuvre à grande échelle, car elles ne nécessitent pas une
compréhension approfondie de la dynamique du système. Cela se traduit par une approche
transférable et des coûts de développement plus faibles [3, 7].
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La modélisation de la dynamique thermique d’un bâtiment peut être une tâche complexe en
raison de sa nature non linéaire [8, 9]. Des approches basées sur les réseaux de neurones ont
été proposées étant donné de leur capacité à modéliser des systèmes complexes [9] et ont été
appliquées à des bâtiments commerciaux dans [10–12]. Cependant, le problème d’optimisa-
tion résultant est non convexe et est donc inefficace en termes de résolution numérique. En
pratique, la précision du modèle est souvent sacrifiée au profit de l’efficacité computation-
nelle, et les modèles linéaires sont préférés [13–16], même s’ils ne capturent pas entièrement
la dynamique du bâtiment [9].

Étant parmi les plus grands consommateurs d’énergie, les bâtiments commerciaux peuvent
jouer un rôle crucial dans la gestion de la demande de puissance ou demand response (DR).
Ils bénéficient d’une importante flexibilité grâce à leur masse thermique, laquelle agit à titre
de système de stockage thermique passif. Cette caractéristique leur permet de participer à des
événements de DR sans compromettre le confort thermique des utilisateurs [17]. Parvenir à un
contrôle en temps réel et précis de ces bâtiments a le potentiel d’extraire une grande quantité
de flexibilité et représente une étape cruciale vers des bâtiments réactifs au réseau (grid-
responsive). Au sein d’un réseau électrique, la flexibilité améliore la fiabilité, l’efficacité et la
résilience face à une haute pénétration des énergies renouvelables. Par ailleurs, la participation
à des programmes de DR a le potentiel de générer des économies substantielles pour les
participants [17]. Afin d’encourager une plus grande participation des consommateurs, il est
essentiel de proposer des solutions de commande faciles à mettre en œuvre. Au Québec, par
exemple, les petites et moyennes entreprises ont exprimé leur volonté de participer activement
à cette démarche. En effet, 63% des petites et moyennes entreprises « aimeraient participer
aux programmes de réduction de la consommation d’énergie en dehors des périodes de pointe
moyennant une compensation financière suffisante, avec un accompagnement adéquat » [18].

Les sections suivantes traitent des concepts de base qui seront abordés au cours de ce mémoire,
c’est-à-dire la gestion de la demande de puissance, l’optimisation et la commande prédictive.
Ensuite, les objectifs de recherche et le plan du mémoire seront présentés. Dans ce document,
les acronymes du chapitre 4 sont réutilisés tels quels dans le texte en français, afin d’assurer
la cohérence et l’uniformité entre les différents chapitres.

1.1 Gestion de la demande de puissance

Le DR réfère aux « changements dans la consommation électrique des utilisateurs finaux par
rapport à leurs schémas de consommation habituels en réponse aux variations du prix de
l’électricité au fil du temps, ou aux paiements incitatifs conçus pour induire une utilisation
réduite de l’électricité aux moments où les prix du marché de gros sont élevés ou lorsque la



3

fiabilité du système est compromise » [19]. Le DR comporte de nombreux avantages pour les
réseaux électriques [20], notamment de :

• Réduire le ratio pointe-moyenne de la demande, ce qui évite des investissements inutiles
dans les systèmes de génération, de transmission et de distribution, réduisant ainsi le
coût de l’électricité.

• Contribuer à la réduction des émissions en atténuant la demande de pointe. Pendant
les heures de forte demande, les unités de production à fortes émissions sont inévita-
blement mises en service, car celles produisant moins d’émissions sont déjà pleinement
sollicitées.

• Pendant les événements de contingence du système électrique, réduire la consommation
et diminue la pression sur le système électrique, évitant ainsi la nécessité de délester
certaines charges.

• Permettre une meilleure intégration des énergies renouvelables intermittentes dans les
réseaux électriques. En équilibrant l’offre et la demande malgré la nature imprévisible
de ces énergies, le DR aide à surmonter les difficultés associées à ces sources d’énergie.

Du point de vue des consommateurs, le DR offre la possibilité de réduire leur facture d’électri-
cité et bénéficient d’un approvisionnement où le risque d’interruptions de service involontaires
est diminué [19].

Les programmes de DR peuvent être classés en plusieurs catégories, cependant, ce mémoire
se concentre spécifiquement sur deux d’entre elles : le DR basés sur la tarification et le DR
basés sur les mesures incitatives [20, 21].

1.1.1 DR basé sur la tarification

Ce type de programme repose généralement sur une tarification dynamique. L’approche vise
à influencer la demande en incitant les clients à ajuster leur comportement en fonction des
besoins de charge globaux, grâce à des tarifs d’énergie dynamiques. Les programmes les plus
courants sont les suivants.

• La tarification en fonction de l’heure de consommation ou time-of-use (TOU), divise
la journée en différentes plages horaires ayant leur propre tarif fixe. On retrouve gé-
néralement trois plages horaires, à savoir la période de pointe, la période hors pointe,
et la période intermédiaire. Il s’agit d’une tarification actuellement en vigueur en On-
tario [22].

• La tarification en période de pointe critique est une tarification basée sur des événe-
ments qui se déclenche lors de périodes de pointe critiques. Durant ces périodes, des
tarifs d’énergie très élevés sont appliqués. Elle vise généralement les clients commer-
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ciaux et industriels. Au Québec, cette tarification est connue sous le nom de « Tarif
Flex D ». Pendant la période hivernale, les participants bénéficient d’un tarif réduit
de 30% par rapport au tarif de base pour les périodes en dehors des événements de
pointe [23].

• La tarification en temps réel est une tarification où les tarifs d’énergie changent fré-
quemment, généralement sur une base horaire, afin de refléter le prix du marché de
gros.

1.1.2 DR basé sur les mesures incitatives

Les programmes de DR basés sur la tarification dépendent de la volonté et de la disponibilité
de la flexibilité des clients, ce qui peut ne pas suffire à répondre aux besoins du réseau. C’est
pourquoi le DR basé sur des mesures incitatives peut contribuer à sécuriser davantage de
ressources. Les programmes les plus courants sont les suivants.

• Le délestage est un programme dans lequel les clients sont incités à réduire leur
consommation électrique en échange d’une récompense, à la demande de la compagnie
d’électricité. Les clients qui ne parviennent pas à fournir ce service sont généralement
soumis à des pénalités sévères.

• Les offres de réduction de demande consistent en ce que les participants soumettent
une offre pour réduire leur consommation à un prix donné. Ces programmes sont
généralement conçus pour les gros consommateurs, bien que les consommateurs de
plus petite taille puissent soumettre leurs offres par l’intermédiaire d’un agrégateur.

• Le critical peak rebate (CPR) ou les remises en période de pointe critique est un
programme où les consommateurs reçoivent des remises sur leur facture d’électricité
en échange de la réduction de leur demande lors de périodes de pointes critiques.
Le participant est récompensé pour chaque unité d’énergie réduite par rapport à sa
consommation de référence. Contrairement à la plupart des programmes basés sur
des mesures incitatives, il s’agit d’une démarche volontaire sans pénalités [24,25]. Au
Québec, cette tarification s’apparente au programme « Hilo » [26] et à l’option de
crédit hivernal du tarif Flex D d’Hydro-Québec [23].

Il convient de noter que les compagnies d’électricité ont généralement recours à ces pro-
grammes en cas de contingences, et les participants reçoivent des incitations ou récompenses
généralement plus importantes pour leurs services [20]. Dans la prochaine sous-section, les
programmes d’offre sur la demande de certains marchés sont présentés.
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1.1.3 Programmes d’offre sur la demande

Cette section examine divers programmes d’offre sur la demande (demand bidding). Les
marchés pris en considération comprennent l’Australian Energy Market Operator (AEMO),
le California Independent System Operator (CAISO), l’interconnexion PJM et l’Independent
Electricity System Operator (IESO) de l’Ontario. Ces marchés ont été sélectionnés en raison
de leur fonctionnement en temps réel, opéré sur des intervalles de 5 minutes. Il est courant
que les marchés de l’énergie soient structurés en deux marchés distincts, à savoir un marché
du jour d’avant ou day-ahead (DA) et un marché intrajournalier. Cette analyse se concentre
uniquement sur le dernier.

Dans un programme d’offre sur la demande, les participants sont compensés en fonction de la
quantité de service réglée lors de la vente et en fonction du prix de compensation du marché
market clearing price (MCP), et ce, indépendamment de leur prix de l’offre initiale. Le MCP
est établi en fonction de la ressource sélectionnée sur le marché ayant le prix le plus élevé [27].
De plus, il existe deux types d’offre. Le premier est de type price maker (PM), impliquant
une certaine influence sur le marché, et est soumis sous la forme de plusieurs paires quantité-
prix. Le second est de type price taker (PT). Une offre PT est utilisée lorsque l’influence sur
les prix du marché est faible. Par conséquent, les offres sont exprimées sans composante de
prix [28].

Tableau 1.1 Comparaison des marchés de l’électricité.

Marché Direction Type Taille min.
[MW]

Fermeture
[h]

Consommation
de référence

Source

AEMO aug. & réd. PM & PT N/A Non spécifé Trapèze FCAS [29]
CAISO aug. & réd. PT 0.1 75 min−IO Oui. + ajust. [30–35]
PJM réd. PT 0.1 65 min−IO Oui + ajust. [36]
IESO réd. PM 1 10 min−IO Non spécifié [37,38]

La Tableau 1.1 résume les caractéristiques de chaque marché. La direction de l’offre se réfère
à la possibilité d’offrir une réduction (réd.) ou une augmentation (aug.) de la demande. Le
type de l’offre renvoie à la distinction entre PT et PM. La taille minimale fait référence à
la quantité minimale de puissance nécessaire pour entrer sur le marché. La fermeture du
marché désigne le délai avant la fermeture d’un intervalle d’opération (IO) (indiquer par la
notation −IO). Enfin, l’opérateur utilise une consommation de référence (CR) pour établir
une base de rémunération du participant. Une CR correspond à la charge qui aurait eu lieu
en l’absence d’événements de DR. La CR est généralement établie par la moyenne de la
consommation historique de jours sans événement, avec ou sans ajustement. Il convient de
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noter que le marché AEMO est particulier dans la mesure où il utilise un système spécifique.
Pour de plus amples informations, les lecteurs peuvent se référer à [29].

1.2 Optimisation

Ce mémoire repose sur deux branches de l’optimisation, à savoir l’optimisation convexe et
l’optimisation sans dérivées. Bien qu’il est peu commun de faire intervenir ces deux branches
simultanément, les méthodes employées sont justifiées au cours de l’étude.

1.2.1 Optimisation convexe

Ce mémoire s’intéresse à des problèmes d’optimisation convexes. Il s’agit d’un problème
prenant la forme suivante :

min f0(x)

s.c. fi(x) ≤ bi, i ∈ {0, 1, . . . , m},
(1.1)

où bi ∈ R, les fonctions fi : Rn −→ R, i ∈ {0, 1, . . . , m}, n, m ∈ N, sont convexes, c’est-à-dire
qu’elles satisfont l’inégalité suivante.

fi(λx + (1 − λ)y) ≤ λfi(x) + (1 − λ)fi(y), ∀x, y ∈ Rn, ∀λ ∈ [0, 1]. (1.2)

Autrement dit, un problème d’optimisation est convexe lorsque sa fonction objectif et son
ensemble réalisable sont également convexes. Ces problèmes ont la propriété suivante : si
x∗ ∈ Rn est un extrema du problème (1.1) alors x∗ est également un minimum global de ce
problème. Cette dernière propriété garantit que le problème peut être résolu à l’optimalité
globale efficacement [39].

Les problèmes en nombres entiers sont intrinsèquement non convexes. Cependant, on peut
chercher à formuler le problème de manière convexe pour éviter que le solveur utilisé ne reste
piégé dans un minimum local. Dans ce contexte, le terme « entier convexe » est utilisé pour
désigner les problèmes dont la relaxation continue est convexe.

1.2.2 Optimisation sans dérivées

L’optimisation sans dérivées ou derivative-free optimization (DFO), regroupe des algorithmes
conçus pour résoudre des problèmes sans nécessiter l’utilisation de dérivées. Contrairement
aux méthodes d’optimisation classiques, qui reposent sur la connaissance des dérivées pour
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converger vers un optimum de la fonction objectif, les méthodes de DFO sont spécialement
conçues pour les situations où les dérivées ne sont pas accessibles. Il arrive que les fonctions
soient différentiables, mais que l’expression analytique de leurs dérivées soit inconnue, ou
que leur obtention et estimation soient coûteuses en termes de calculs. Il est à noter que si
l’on dispose d’informations de gradient généralisées qui sont fiables et accessibles à un coût
raisonnable, les méthodes DFO auront rarement un avantage sur les méthodes modernes
basées sur le gradient [40]. Cependant, il peut y avoir des situations où l’utilisation de ces
méthodes soit nécessaire.

Certaines de ces méthodes peuvent être adaptées pour traiter des problèmes impliquant
des variables entières. L’approche utilisée dans ce mémoire est basée sur l’algorithme Mesh
Adaptive Direct Search (MADS) [41,42] du solveur NOMAD [43]. L’algorithme MADS est une
méthode itérative où la solution courante est mise à jour en évaluant les points candidats
situés sur un maillage. Le maillage est un domaine discrétisé construit autour de la solution
courante.

1.3 Commande prédictive

La commande prédictive ou MPC est une méthode de commande basée sur l’optimisation.
Développée depuis la fin des années 70, elle est aujourd’hui largement utilisée dans la re-
cherche académique et l’industrie [44]. Le fonctionnement d’un MPC repose sur l’utilisation
explicite d’un modèle d’un système dynamique. Ce modèle est utilisé pour prédire l’évolution
temporelle du système sur un horizon de prédiction s’étendant de k = 0 à N − 1 instants
futurs, afin d’approximer un horizon infini. Pour ce faire, le modèle prend en entrée les me-
sures des états antérieurs ainsi que les prévisions des variables exogènes du système afin de
construire une trajectoire hypothétique en fonction de l’information disponible au moment
t. Les commandes futures ut+k, k ∈ {0, 1, . . . , N − 1}, déterminent les degrés de liberté du
système et sont optimisées en vue de minimiser la fonction objectif tout en satisfaisant les
contraintes spécifiées. La formulation générale d’un MPC prend la forme du problème de
commande optimal en temps discret 1.3) − (1.5) [5, 8].

min
u0,...,uN−1

N−1∑
k=0

Jk(xk, uk) (1.3)

s.c. xk+1 = f (xk, uk, dk) , ∀k ∈ {0, 1, . . . , N − 1} (1.4)

xk+1 ∈ Xk+1, uk ∈ U , ∀k ∈ {0, 1, . . . , N − 1}. (1.5)
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Dans le problème (1.3) − (1.5), Jk est la fonction objectif, xk+1 ∈ Rnx , nx ∈ N, sont les états
du système, dk ∈ Rnd , nd ∈ N, sont les perturbations externes, et uk ∈ Znu , nu ∈ N, sont
les commandes. La fonction f : Xk+1 × U × Rnd −→ Rnx est la dynamique du système. À
l’issue de chacune des rondes d’optimisation, seule la première commande ut+k, k = 0, de la
séquence est appliquée et les commandes subséquentes sont rejetées. L’horizon de prédiction
glisse vers t + 1 et le processus d’optimisation est répété à la prochaine itération en utilisant
la nouvelle information disponible sur le système. Cette répétition des calculs instaure un
mécanisme de rétroaction visant à réduire progressivement l’écart entre les prédictions du
modèle et les réponses en temps réel du système. Ce mécanisme rend la méthode de com-
mande plus adaptative face à l’incertitude, qui peut résulter d’un modèle imparfait ou de
variations inattendues du système. Ainsi, les incertitudes y sont modélisées sous la forme de
perturbations apparaissant de manière additive dans la dynamique du système [44,45].

1.3.1 Avantages et limitations

Le MPC est une méthode de commande adaptée aux systèmes dynamiques, notamment ceux
où des phénomènes peuvent se produire avec un délai. De plus, le MPC est en mesure d’anti-
ciper des événements futurs, tels qu’un changement de point consigne ou de tarif d’électricité,
par exemple. Il permet également un traitement simple des systèmes à plusieurs variables
d’entrée et de sortie, ainsi qu’un traitement des contraintes de manière explicite [44].

Cependant, il présente certaines limitations. Il peut s’avérer coûteux du point de vue de
la résolution numérique, car l’optimisation doit être répétée à chaque itération [8, 44]. De
plus, lorsque les variables de décision sont des nombres entiers, il peut ne pas être adapté
à des applications à grande échelle, notamment lorsque de nombreux bâtiments ou zones
sont impliqués. De plus, le MPC repose sur des prévisions. Bien que les erreurs de prédiction
puissent être corrigées par rétroaction, les performances peuvent être réduites en cas de
différence significative entre les prédictions et la réalité. Enfin, le MPC dépend d’un modèle
du système à commander. Les bâtiments ont souvent une dynamique fortement non linéaire
et peuvent être soumis à d’importantes variations. Toutefois, la complexité du modèle peut
être limitée en faveur de l’efficacité computationnelle [8].

1.4 Objectifs de recherche

Dans ce mémoire, une méthode de gestion énergétique facile à mettre en œuvre pour les
bâtiments commerciaux de petite taille équipés de systèmes HVAC de type RTU est élaborée.
L’approche adoptée repose sur l’utilisation d’un MPC entier convexe basé sur un input convex
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recurrent neural network (ICRNN) pour une modélisation des dynamiques thermiques guidée
par les données. Contrairement aux travaux antérieurs [46–48] dans ce courant de littérature,
des commandes discrètes sont considérées afin de modéliser avec précision le fonctionnement
de la plupart des bâtiments de ce type.

La méthode de résolution proposée repose sur l’utilisation d’un solveur basée sur le DFO. La
convexité du MPC permet d’éviter les minima locaux, ce qui favorise une résolution efficace.
De plus, une stratégie permettant aux bâtiments commerciaux de soumettre des offres de
réduction de la demande dans un marché en temps réel est formulée. Des études de cas sont
présentées, démontrant l’application concrète de notre méthode dans divers programmes
de DR et mettant en évidence son plein potentiel. L’approche proposée est validée sur un
bâtiment commercial à deux zones de Modelica [49], une simulation basée sur la physique.

1.5 Plan du mémoire

Ce mémoire est composé de sept chapitres. Le chapitre 2 traite de la revue de littérature, puis
le chapitre 3 expose la démarche de l’ensemble du travail de recherche. Le chapitre 4 présente
un article en anglais soumis pour publication, accompagné de résultats complémentaires
discutés dans le chapitre 5. Le chapitre 6 propose une discussion sur la contribution principale
de ce mémoire. Enfin, le chapitre 7 clôture le mémoire en abordant les limitations et en
présentant des perspectives pour les travaux futurs.
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CHAPITRE 2 REVUE DE LITTÉRATURE

Dans ce chapitre, une revue de la littérature portant sur les réseaux neuronaux convexes et
leurs applications à la commande des systèmes de HVAC est d’abord présentée. Ensuite, les
techniques d’optimisation utilisées pour résoudre ce type de problème sont abordées. Enfin,
les approches basées sur l’utilisation d’un MPC dans le cadre de programmes de DR d’offre
sur la demande pour les bâtiments commerciaux y sont présentées.

2.1 Réseaux de neurones convexes

Les réseaux de neurones sont reconnus pour leur capacité à modéliser des systèmes com-
plexes. Cependant, leur nature non linéaire et non convexe limite leur intégration à des
problèmes d’optimisation. Les prochaines sous-sections présentent des architectures de ré-
seaux permettant de combiner l’apprentissage automatique basé sur les réseaux neuronaux
avec l’optimisation.

2.1.1 Input convex neural network

h1ϕ0x̂ ϕ2 h2 ϕl • • • hL−1 hL

P1
P2

Pl
PL−1

W0 W1 W2 Wl WL−1

Figure 2.1 Architecture d’un input convex neural network.

Les auteurs de [50] ont introduit le input convex neural network (ICNN) dans la littérature,
une architecture de réseau de neurones construite de manière à garantir sa convexité, pré-
sentée à la Figure 2.1. Le terme «input convex» est adopté afin de faire la distinction de
l’utilisation de la notion de convexité en apprentissage machine, où elle réfère généralement
à la convexité de la fonction de perte par rapport aux paramètres de l’estimateur pendant
l’entraînement. Dans le cas d’un ICNN, la convexité est exploitée lors de l’inférence réalisée
pendant l’optimisation. Une fois entraîné, l’ICNN peut être représenté par une fonction sca-
laire f(x, y; θ) : X ×Y −→ Rn où n ∈ N, x ∈ X et y ∈ Y sont les entrées, tandis que θ désigne
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les paramètres du réseau. La fonction f est construite de sorte qu’il est possible de résoudre
x à l’optimalité efficacement étant donné des valeurs constantes de y. Cette approche se
démarque de celles précédemment abordées dans la littérature, car elle garantit la convexité
tout en imposant peu de restrictions quant à la complexité du réseau, telles que le nombre
de couches et de non linéarités. Dans [46], la couche cachée l ∈ {0, . . . , L − 1}, L ∈ N, de
l’ICNN est décrite par :

hl+1(x̂) = ϕl (Wlhl + Plx̂ + bl) , h0 = 0, Wl = 0, x̂ = [x, −x]. (2.1)

où θ = {W0:L−1, P1:L−1, b0:L−1}. Lorsque les paramètres W0:L−1 et P1:L−1 sont non négatifs,
et que les fonctions d’activation ϕl sont convexes et monotones croissantes (par exemple :
ReLU, LeakyReLU), ces conditions sont suffisantes pour garantir la convexité de hL(x̂; θ)
par rapport à x̂. Ces conditions découlent d’opérations qui préservent la convexité : la somme
non négative de fonctions convexes demeure convexe, et la composition de fonctions demeure
convexe lorsque la fonction interne est convexe et que la fonction externe est à la fois convexe
et monotone croissante. Les auteurs de [46] proposent de dupliquer les entrées de l’ICNN en
incluant x et −x dans x̂. Cette formulation assure que ses sorties sont convexes et monotones
croissantes par rapport à x̂, bien qu’elles puissent être monotones croissantes ou décroissantes
par rapport à x. Lors de l’optimisation, il suffit d’ajouter une contrainte de consistance sur
les entrées de x̂.

Il est également pertinent de noter l’ajout de couches de type skip connection, désignées par
les couches P1:L−1, visant à accroître la capacité de représentation du réseau [46, 50]. Ces
couches sont ajoutées en raison des contraintes de non négativité sur certains paramètres et
permettent d’effectuer l’opération identité à l’intérieur des couches du réseau. C’est pour-
quoi elles ne sont pas nécessaires dans le cas d’un réseau de neurones à propagation avant
traditionnel [50, 51]. L’efficacité et le pouvoir de représentation du réseau sont également
formellement démontrés dans [46]. En effet, un ICNN peut représenter toutes fonctions Lip-
schitz, convexes et continues sur des ensembles compacts convexes, et il est exponentiellement
plus efficace que les approximations linéaires par morceaux couramment utilisées en matière
de paramétrisation.

Enfin, [47] étend les travaux de [50] afin de permettre à un ICNN d’effectuer des prédictions
de type multiprises et multiétapes (multi-shot et multi-step). Cela signifie qu’une séquence de
sorties est générée de manière itérative en utilisant les sorties précédentes comme entrées, tout
en réévaluant le même réseau à chaque étape. L’objectif de cette approche est de proposer
un réseau nécessitant moins de paramètres que l’ICRNN proposé par [46], lequel est discuté
dans la sous-section suivante.
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2.1.2 Input convex recurrent neural network

htht−1 ht+1 ht+2

ϕ1 ϕ1 ϕ1ϕ1

ytyt−1 yt+1 yt+2

x̂tx̂t−1 x̂t+1 x̂t+2

ϕ2 ϕ2 ϕ2ϕ2

D3

D2

D1D1

Wh

Uh

Wy

Figure 2.2 Architecture d’un input convex recurrent neural network.

Les auteurs de [46] ont également introduit une architecture de réseau de neurones récurrent
ou recurrent neural network (RNN). Le réseau proposé est un ICRNN et est présenté à la
Figure 4.1. L’ICRNN maintient la convexité de ses sorties par rapport à ses entrées pour des
prédictions à plusieurs étapes. À la différence de l’approche proposée par [47], l’ICRNN per-
met d’effectuer des prédictions multiétapes en une seule évaluation du réseau. Cette approche
permet de limiter la propagation d’erreur au fil des prédictions [52].

Les RNNs sont conçus pour traiter des données séquentielles ou temporelles. Ils sont employés
pour accomplir diverses tâches, notamment la modélisation de systèmes dynamiques prenant
la forme suivante :

s(t) = f(s(t−1); θ). (2.2)

Dans ce contexte, s(t) représente les états du système, f dénote la dynamique du système et
θ correspond à ses paramètres. Le système est dit récurrent, car la définition de s à l’instant
t fait référence à celle de t−1. D’un point de vue computationnel, (2.2) peut être représentée
sous la forme d’un graphe orienté acyclique, similaire à celui présenté dans la Figure 4.1.
La caractéristique principale des RNNs est leur capacité à maintenir une mémoire interne,
représentée sous la forme des états cachés. Cette mémoire interne leur permet de conserver
des informations sur les étapes précédentes de la séquence, et est mise à jour lorsque de la
nouvelle information est disponible [53]. L’ICRNN proposé par [46] est décrit par :
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ht = ϕ1 (Uhx̂t + Whht−1 + P2x̂t−1 + bh) (2.3)

yt = ϕ2 (Wyht + P1ht−1 + P3x̂t + by) , (2.4)

où Uh, Wh, P2, Wy, P1, P3, bh, et by sont les paramètres du réseau. Ce réseau fait le lien
entre les entrées x̂1, . . . , x̂t aux sorties yt, avec les états cachés ht au temps t d’une séquence
t ∈ {0, . . . , τ}. Les couches P1:3 désignent les skip connections. De manière similaire à l’ICNN,
les conditions suffisantes pour garantir la convexité impliquent que les paramètres des couches
Uh, Wh, Wy, P1:3, doivent être non négatifs, et que les fonctions d’activation ϕ1 et ϕ2 soient
convexes et monotones croissantes. De même, la duplication des entrées x̂ = [x, −x] est
effectuée.

2.1.3 Applications notables des réseaux de neurones convexes

Les applications liées aux réseaux de neurones convexes sont désormais répandues dans la
littérature, et ce dans des domaines situés à l’intersection de l’apprentissage automatique et de
l’optimisation. Dans [54], un ICNN est appliqué à diverses tâches de classification. Les auteurs
mettent en évidence des propriétés intéressantes de cette classe de réseaux de neurones.
En particulier, leur capacité d’autorégulation, attribuable aux contraintes imposées sur leur
architecture. Cette autorégulation a le potentiel de réduire le problème de surajustement et
ainsi d’améliorer la capacité de généralisation.

Les applications les plus notables demeurent en commande optimale. Certains des auteurs
de [46] ont proposés deux applications sur une échelle de temps rapide relatives aux réseaux
électriques : un algorithme de régulation de la tension pour des réseaux de topologie incon-
nue [55], ainsi qu’un algorithme de résolution de l’écoulement de puissance optimal linéarisé,
basé sur un ICNN, dont les performances de généralisation sont garanties [56]. On retrouve
également des applications liées au MPC pour la commande de processus chimiques [57,58].
Enfin, les applications liées à la commande des systèmes HVAC sont abordées dans la pro-
chaine sous-section.

2.1.4 Réseaux de neurones convexes et commande des systèmes HVAC

L’étude [46] présente une méthode de gestion énergétique basée sur une approche MPC-
ICRNN pour l’opération en temps réel des systèmes HVAC. L’étude considère un large
bâtiment commercial de référence du simulateur Energyplus [59] ayant des intervalles de
commande de 10 minutes ainsi que 16 variables de commande continues. Les ICRNNs sont
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utilisés pour modéliser à la fois la consommation électrique et la dynamique thermique du
bâtiment. L’objectif du MPC est de minimiser la consommation électrique, ce qui se traduit
par l’utilisation d’un ICRNN comme fonction objectif et d’un autre comme contrainte. Les
résultats de l’étude montrent que le MPC-ICRNN permet une réduction de la consommation
énergétique de 23,25% par rapport à un système de commande conventionnelle. Cependant,
lorsqu’on le compare à un MPC basés sur un RNN ou sur un modèle linéaire de type cir-
cuit résistance-condensateur (RC), les réductions respectives sont de 11,73% et 4,07%. En
ce qui concerne les performances de modélisation des modèles, le RNN présente un RMSE
inférieur (0,051) à celui de l’ICRNN (0,054) et du modèle RC (0,240). Ces résultats montrent
que le RNN et l’ICRNN ont des capacités similaires en ce qui a trait à la modélisation de
la consommation énergétique, suggérant que les contraintes sur l’architecture de l’ICRNN
sont peu limitantes. Cependant, cela ne permet pas de répondre à la question concernant le
compromis entre la capacité de modélisation et l’efficacité computationnelle. De plus, l’étude
n’aborde pas les performances de l’ICRNN utilisé pour la modélisation de la dynamique
thermique du bâtiment ainsi que le maintien du confort thermique durant les expériences de
commande.

L’article [47] présente une approche de MPC basé sur un ICNN, où ce dernier est adapté à la
prédiction multiétapes. Le MPC considère des intervalles de commande de 20 à 180 minutes
et des variables de commande continues. L’ICNN est utilisé pour modéliser la dynamique
thermique d’une pièce d’un petit appartement, agissant ainsi en tant que contrainte du MPC.
Afin de préserver la convexité du problème, seule une limite supérieure du confort thermique
est prise en compte, car les ensembles super-niveaux ne sont généralement pas convexes.
Les résultats de l’étude montrent que le MPC-ICNN parvient à maintenir la température
à l’intérieur des limites du confort thermique. Dans une étude ultérieure [48], les auteurs
ont étendu leurs travaux précédents pour comparer différentes approches de MPCs convexes
et data-driven, à savoir un modèle thermique basé de type forêts d’arbres décisionnels, un
modèle ARMAX informé par la physique et un ICNN. L’étude à démontré que le MPC-ICNN
tend à prendre des décisions plus conservatrices que les autres approches. De plus, le modèle
ARMAX nécessite moins de données d’entraînement et présente une erreur de prédiction plus
faible lorsque des données historiques sont abondamment disponibles.

2.2 Optimisation et réseau de neurones

Cette section s’intéresse aux approches utilisées dans la littérature pour résoudre les pro-
blèmes d’optimisation impliquant des réseaux de neurones, qu’ils soient utilisés comme con-
traintes ou comme fonctions objectif. Les approches employées pour les problèmes convexes
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sont présentées en premier, suivies de celles pour les problèmes non convexes.

2.2.1 Approches convexes

Pour les problèmes convexes considérant uniquement des variables continues, les approches
basées sur les gradients ont été privilégiées. En effet, elles exploitent la convexité du problème,
et les gradients d’un réseau de neurones peuvent être calculés facilement via un algorithme de
rétropropagation. Les études [46, 55, 56, 58, 60, 61] ont adopté cette approche pour optimiser
une fonction objectif modélisée par un ICNN/ICRNN et se sont limitées à des problèmes
non contraints ou avec des contraintes de boîte uniquement. Cependant, lorsque l’ensemble
des fonctions d’activation d’un réseau de neurones est linéaire par morceaux (par exemple :
ReLU), l’ensemble du réseau devient également linéaire par morceaux. Dans de tels cas, l’ap-
plication de la méthode de la descente de gradient sur un objectif non lisse ne garantit pas
la convergence. C’est pourquoi [50] propose une approche basée sur une méthode personna-
lisée de plans coupants de l’épigraphe. En ce qui concerne les problèmes contraints par un
ICNN, l’article [57] utilise un algorithme de programmation quadratique séquentielle, tandis
que dans l’article [47], la résolution s’effectue en utilisant la méthode d’optimisation sans
dérivées COBYLA [62].

2.2.2 Approches non convexes

Dans le contexte de problèmes à variable continues et non convexes soumis à des contraintes
impliquant des réseaux de neurones, une grande variété de méthodes a été employée. Par
exemple, dans l’article [63], un algorithme basé sur la programmation séquentielle par moindres
carrés est utilisé. D’autre part, l’article [64] opte pour l’approche d’optimisation sans dérivées
BOBYQA [65] tandis que l’article [66] recourt à une métaheuristique basée sur des essaims de
particules.

En ce qui concerne les méthodes adaptées aux problèmes à variables entières, une branche
de la littérature s’intéresse à la reformulation des réseaux de neurones dont les fonctions
d’activation sont des ReLU en tant que programmes linéaires en nombres entiers [67, 68].
Cette approche a été initialement proposée pour les réseaux de neurones à propagation avant
non convexes. Son principal avantage réside dans le fait qu’elle produit des solutions dont
l’optimalité est garantie. Dans [67], la reformulation proposée mène à une relaxation idéale,
c’est-à-dire une formulation qui offre la relaxation convexe la plus forte possible. Cependant,
cette formulation introduit un nombre exponentiel de contraintes d’inégalités en plus de va-
riables entières et continues. Cela peut rendre le problème inefficace en termes de temps
de calcul, un facteur essentiel à prendre en compte dans le contexte d’un MPC. En ce qui
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concerne les autres approches disponibles, elles sont principalement basées sur la méthode
d’optimisation sans dérivées [69], ou sur l’utilisation de métaheuristiques, telles que les algo-
rithmes génétiques [10].

2.3 Offre sur la demande de bâtiment commerciaux

Cette section se concentre sur la littérature portant sur l’utilisation d’un MPC pour la sou-
mission d’offre sur la demande de bâtiments commerciaux.

L’article [70] présente une démonstration expérimentale de l’utilisation des systèmes HVAC
des bâtiments commerciaux pour fournir des services auxiliaires de régulation de fréquence
sur le marché de l’énergie suisse. Les participants acquièrent une quantité d’énergie dans le
marché DA, qui sert de CR pour la journée suivante, et soumettent leurs offres sur la demande
en conséquence. Les quantités de CR et d’offres sont déterminées par la résolution d’un
problème robuste, puis un MPC classique est utilisé pour opérer les systèmes HVAC et réviser
les offres dans le marché intrajournalier. Dans [71, 72], une méthodologie est proposée pour
coordonner en temps réel la consommation des bâtiments et la planification énergétique du
réseau électrique. D’abord, le MPC est utilisé pour planifier le fonctionnement des systèmes
HVAC et des systèmes de stockage de batteries. Ensuite, le même MPC est employé pour
générer une courbe d’offres sur la demande. Dans [73], une architecture de commande adaptée
au marché DA de New York est proposée, permettant à des bâtiments commerciaux de
soumettre des offres de réduction de la demande. L’architecture de commande se compose
de deux niveaux séquentiels : le premier, exécuté quotidiennement, décide de la participation
du bâtiment sur le marché. La réduction est calculée par rapport à une CR, qui dépend
principalement de la consommation des jours précédents. Le second opère le bâtiment en
temps réel, en prenant en compte les décisions du niveau supérieur.

De manière générale, les approches basées sur un MPC classique sont utilisées pour effectuer
des offres sur le marché intrajournalier. En ce qui concerne les offres sur le marché DA,
elles sont généralement obtenues via la résolution d’un problème robuste. L’approche [70,73]
opte pour des offres de type PT, tandis que [71, 72] optent pour des offres PM. Dans le
cas de l’approche [70, 73], une CR est nécessaire pour évaluer les services fournis au réseau
électrique. Il est important de noter qu’il peut y avoir un compromis financier entre la CR et
les offres, mettant en évidence l’importance du choix judicieux de la CR dans la formulation
du programme de DR. Enfin, toutes les approches présentées sont basées sur un modèle
linéaire de la dynamique thermique. Une approche reposant sur un modèle plus précis peut
offrir davantage de flexibilité, ce qui bénéficierait au réseau électrique et pourrait réduire
davantage les coûts d’exploitation du bâtiment.
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CHAPITRE 3 COHÉRENCE DE l’ARTICLE PAR RAPPORT AUX
OBJECTIFS DE LA RECHERCHE

Les chapitres précédents ont illustré l’importance de l’efficacité énergétique des bâtiments
commerciaux et ont révélé leur potentiel en tant que source importante de flexibilité pour les
réseaux électriques, exploitable via des programmes de DR. La gestion efficace de leurs sys-
tèmes HVAC peut être réalisée via une méthode de commande telle que le MPC. Cependant,
la conception d’un MPC présente des défis qui retardent son déploiement au sein des petits
bâtiments commerciaux. Ces défis concernent principalement les approches de modélisation
transférable, la précision du modèle et l’efficacité de la résolution du problème d’optimisa-
tion. C’est dans cette perspective que ce mémoire s’attarde à l’élaboration d’une méthode
de gestion énergétique pouvant être facilement mise en œuvre dans de petits bâtiments com-
merciaux.

L’article du chapitre 4 présente un MPC entier convexe qui repose sur un ICRNN, favo-
risant ainsi une modélisation précise et transférable. Le modèle considère des commandes
discrètes qui permettent de représenter de manière adéquate le fonctionnement des systèmes
RTU-HVAC. La convexité du MPC permet d’éviter les minima locaux, favorisant ainsi une
résolution efficace. L’approche proposée est ensuite combinée à une stratégie d’offre sur la
demande. Cette stratégie modélise la chronologie des opérations liées à la soumission d’une
offre et est adaptable à divers marchés de l’énergie en temps réel. L’approche proposée est
ensuite appliquée à plusieurs programmes de DR. Outre le programme d’offre sur demande,
un TOU et un CPR sont présentés, car ils sont en vigueur dans des conditions similaires en
Ontario ou au Québec.
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Abstract

Model predictive control (MPC) has been shown to significantly im-
prove the energy efficiency of buildings while maintaining thermal
comfort. Data-driven approaches based on neural networks have been
proposed to facilitate system modelling. However, such approaches are
generally nonconvex and result in computationally intractable opti-
mization problems. In this work, we design a readily implementable
energy management method for small commercial buildings. We then
leverage our approach to formulate a real-time demand bidding stra-
tegy. We propose a data-driven and mixed-integer convex MPC which
is solved via derivative-free optimization given a limited computatio-
nal time of 5 minutes to respect operational constraints. We consider
rooftop unit heating, ventilation, and air conditioning systems with
discrete controls to accurately model the operation of most commer-
cial buildings. Our approach uses an input convex recurrent neural
network to model the thermal dynamics. We apply our approach in
several demand response (DR) settings, including a demand bidding,
a time-of-use, and a critical peak rebate program. Controller per-
formance is evaluated on a state-of-the-art building simulation. The
proposed approach improves thermal comfort while reducing energy
consumption and cost through DR participation, when compared to
other data-driven approaches or a set-point controller.

Keywords. Building Energy Management, Demand Response, In-
put Convex Recurrent Neural Network, Mixed-Integer Programming,
Model Predictive Control, Rooftop Unit.
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4.1 Introduction

The built environment stands as one of the most energy-intensive sectors, and as one of the
main contributors to climate change. The buildings sector alone accounts for 30% of global
energy consumption and contributes to 28% of total greenhouse gas emissions [1]. In the U.S.,
commercial buildings (CBs) alone consume 46% of the energy used in the building sector. A
substantial portion of this energy is allocated to operating their heating, ventilation, and air
conditioning (HVAC) systems, which constitute 47% of their total energy consumption [2].
Inefficient HVAC operation, due to the lack of adequate control, often results in significant
energy waste [3]. In the U.S., over 90% of CBs fall into the small- to medium-sized category
and are predominantly equipped with packaged rooftop units (RTUs). It is estimated that
the majority of these buildings still rely on rudimentary controllers, such as ruled-based or
set-point (SP)-based [4].

Model predictive control (MPC) has demonstrated its ability to improve thermal comfort
while achieving energy and cost savings through efficient HVAC operation [3]. Despite ex-
tensive research and practical case studies, the technology has not yet achieved widespread
adoption within the CBs industry. Its deployment is still in its early stages due to chal-
lenges such as the need for automated design, tuning, and implementation. The quality of
an MPC solution depends on the model’s accuracy and the ability to solve the optimization
problem efficiently and globally at its core. Physics-based approaches have the ability to pro-
duce reliable and easily interpretable models. However, their development usually requires
substantial efforts and expertise [5]. In contrast, data-driven approaches promote wide-scale
implementation, primarily because they do not require understandings of the system dyna-
mics. This translates into a more transferable approach and lower development costs [3, 7].
Modelling the thermal dynamics of a building can be a challenging task due to their highly
nonlinear nature [9]. To address these challenges, many have adopted an approach based
on neural networks (NNs) because of their high modelling accuracy [9]. Although NN-based
MPC have been applied to CBs in [10,11], this results in a nonconvex optimization problems
which are computationally intractable. In practice, modelling accuracy is often sacrificed in
favour of control tractability, and linear models are preferred [13], even though they may not
fully capture the dynamics [9].

As part of the largest consumers, CBs can play a significant role in demand response (DR).
They inherently offer a source of flexibility through their thermal mass, which acts as passive
thermal storage, enabling their participation in DR events without compromising thermal
comfort. Achieving accurate real-time control of CBs has the potential to unlock a large
amount of flexibility, thereby enhancing power system resiliency, efficiency, and reliability
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under high renewable energy penetration, while also generating savings for participants [17].

In this work, we design a readily implementable energy management method for demand
response of small CBs equipped with RTU-HVAC. Our approach is based on a convex MPC
and uses an input convex recurrent neural network (ICRNN) to model the thermal dynamics
in a data-driven fashion. We consider discrete controls to accurately model the operation of
most RTU-HVAC CBs. We propose a resolution method based on a derivative-free optimi-
zation (DFO) solver. The convexity of our approach promotes efficient computation as the
solver avoids local minima. Then, we formulate a DR strategy where CBs can bid flexibility
in a real-time market and present numerical case studies in which various DR program are
discussed showcasing the full potential of our method. We test our method on a Modelica [49]
simulation of a 2-zone CB, a state-of-the-art physics-based simulation.

We now review the related literature on input convex NNs and MPC-based bidding strategy
for CBs. Efforts have been made to develop a class of input convex NNs that can be easily
embedded in an optimization framework like MPC. First introduced by [50], input convex
neural networks (ICNNs) have constraints on their architecture that guarantee the NN’s
convexity in its inputs, thus permitting efficient global optimization. In [46], the class of
convex NNs is extended to include the ICRNN. The authors of [46] also formally prove the
representation ability and efficiency of both the ICNN and ICRNN. In their case studies, a
real-time control example of a large-scale office building’s HVAC within an EnergyPlus [59]
simulation is presented. The ICRNN-based MPC achieves the largest energy reduction when
compared to the ones based on a nonconvex recurrent neural network (RNN) or a linear
model. Then, the ICNN from [50] is adapted in [47] to preserve convexity during multistep
predictions. A real-life case study considering an apartment room shows that an ICNN-based
MPC successfully keeps the temperature within the comfort zone most of the time. In [48],
the authors extend their previous work to compare various convex and data-driven MPC
approaches, namely a thermal model based on a random forest, a physics-informed ARMAX,
and an ICNN. Contrarily to previous work [46–48] in this literature stream, we here consider
discrete controls. We then utilize our approach for several DR applications. Discrete control
models promote minimal building upgrades and hence increase its potential for the practical
implementation of our method.

MPC-based methods have been leveraged for demand bidding of CBs. In [70], the authors
present an experimental demonstration where CBs’ HVAC systems are used to provide ancil-
lary frequency regulation services in the Swiss energy market. Participants acquire energy in
the day-ahead (DA) market, which serves as a baseline for the following day, and submit flexi-
bility bids accordingly. The baseline and bid quantities are determined by solving a robust



21

optimization problem, and a classical MPC is used to operate HVAC systems and revise bids
in the intraday market. In [72], a method for real-time coordination of building consumption
and energy scheduling of power systems is proposed. This method utilizes an MPC to plan
the operation of HVAC systems and battery energy storage, as well as to generate demand
bid curves. In [73], an MPC framework for the DA market enables CBs to submit bids for
demand reductions. The control architecture consists of two sequential levels : the first level
determines the building’s daily participation in the market, and the second level handles real-
time operations. These works lack a precise model of the thermal dynamics, as they depend
solely on a linear model and are generally tailored to a specific market. We address these
limitations by formulating a new adaptable MPC-based bidding strategy utilizing a discrete
ICRNN CB model.

Our specific contributions are as follows.
• We formulate a mixed-integer piecewise-linear and data-driven MPC for RTU-based

small CBs (Section 4.2.3).
• We leverage a precise discrete model to formulate an adaptable real-time DR bidding

strategy (Section 4.3.2).
• We present numerical case studies showcasing several DR settings (Sections 4.3.2−4.3.2).

We detail our modelling approach and formulate RTU-HVAC control problems in Section 4.2.
In Section 4.3, we present our case studies wherein we assess the performance of our proposed
approach, covering inference in Section 4.3.1 and control in Section 4.3.2. We conclude in
Section 4.4.

4.2 Modelling and problem formulation

We now present the considered building setting, then introduce the thermal dynamics model.
We conclude with MPCs for both a base controller and a demand bidding strategy.

4.2.1 System description

We focus on a small CB served by RTUs, divided into nz ∈ N zones, where nz usually ranges
from 1 to 3. Each zone is equipped with its own thermostat and its associated RTU receiving
controls every 5 minutes. A typical RTU comprises nu ∈ N components, such as electric
heating and cooling coils with two intensities each, as well as a fixed-speed fan. Each of these
components is controlled using on/off actuation. The control space can be summarized as
two intensities of cooling, uc1 ∈ {0, 1} for intensity 1 and uc2 ∈ {0, 1} for intensity 2, fan
ventilation uf ∈ {0, 1}, and two intensities of heating, uh1 ∈ {0, 1} for intensity 1 and uh2 ∈
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{0, 1} for intensity 2. Let uRTU = [uc2, uc1, uf , uh1, uh2]⊤ be the control variables vector. The
set U = {[0, 0, 0, 0, 0]⊤, [0, 0, 1, 0, 0]⊤, [0, 1, 1, 0, 0]⊤, [1, 1, 1, 0, 0]⊤, [0, 0, 1, 1, 0]⊤, [0, 0, 1, 1, 1]⊤}
is the set of valid controls for one RTU, where uRTU ∈ U . For the remainder of this work, we
assume nz > 1, such that the number of controls is nznu. Let u ∈ Unz represent the controls
for all nz RTUs concatenated together. Let pc ∈ Rnznu denote the component power rating
of the RTUs collected within a vector.

4.2.2 Building thermal modelling

htht−1 ht+1 ht+2
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Figure 4.1 Architecture of an input convex recurrent neural network.

We base our approach on the work of [46] to fit a convex and data-driven model of the buil-
ding’s thermal dynamics with an ICRNN. The ICRNN architecture is presented in Figure 4.1.
RNNs are a class of NNs that carry a state to represent the information seen in previous time
steps with a memory window length w ∈ N, enabling them to perform accurate multi-step
predictions [46, 52]. Let ût = [ut, −ut] represent the extended inputs, and let Û denote the
set of extended valid controls. By constraining the architecture of an RNN during training,
we can guarantee the convexity of the resulting scalar function with respect to its inputs ût,
∀t. As a result, the trained ICRNN can be embedded in an optimization problem which can
then be solved efficiently to global optimality. Such NN is described by (4.1)−(4.2). In our
context, it maps input ût ∈ Û to output yt ∈ Rnz with hidden state ht : Û

2
× Rnh −→ Rnh ,

where nh ∈ N is the number of hidden units, with the parameters Uh, Wh, P2, bh, Wy, P1,
P3, and by :

ht = ϕ1 (Uhût + Whht−1 + P2ût−1 + bh) (4.1)

yt = ϕ2 (Wyht + P1ht−1 + P3ût + by) . (4.2)
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The sufficient conditions for the convexity of the network defined by (4.1)−(4.2) are that its
parameters Uh, Wh, P2, Wy, P1, and P3 are non-negative and its activation functions ϕ1

and ϕ2 are convex and non-decreasing (e.g., ReLU or LeakyReLU). The resulting trained-NN
is convex and non-decreasing over ût, but its output can be decreasing or non-decreasing with
respect to ut.

4.2.3 Model predictive control

We now introduce our control problems. We begin by presenting our base controller, followed
by our demand bidding strategy.

Base controller

The CB energy management problem is formulated as a rolling horizon optimization problem.
The objective is to minimize electrical operational costs, i.e., the cost of energy use and
peak demand associated with the RTUs, while maintaining thermal comfort and satisfying
equipment requirements over the prediction horizon T ∈ N, in all nz zones. For all t ∈
{1, 2, . . . }, let Tt = {t, . . . t + T} be the set of MPC intervals. Let θt ∈ Rnz be the indoor
air temperature (IAT), and ∆θt = θt − θt−1 the IAT variations between two sampling steps
∆t > 0, in all nz zones. The MPC problem is presented in (4.3)−(4.9) and described next.

min
uk,k∈Tt

∑
k∈Tt

λk
EEk + λPmax

k∈Tt

{
uk⊤pc

}
(4.3)

s.t. ∆θk = f
(
xk−w, . . . , xk

)
, ∀k ∈ Tt (4.4)

θk−1 + ∆θk ≤ θ̄k, ∀k ∈ Tt (4.5)
k−1∑

τ=k−ρ

max
{
uτ−1 − uτ

}
≤ 1 − uk, ∀k ∈ Tt (4.6)

Ek = uk⊤pc∆t, ∀k ∈ Tt (4.7)

ûk =
 uk

−uk

 , xk =
 sk

ûk

 , ∀k ∈ Tt (4.8)

uk ∈ Unz , ∀k ∈ Tt. (4.9)

We consider a time-varying rates for energy λt
E ≥ 0, and a fixed rate on peak power demand

λP ≥ 0, as utilities usually bill commercial consumers for both. Peak demand fees are based
on the maximum power usage observed during a month [75]. Because of the lack of whole buil-
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ding’s power profiles due, for example, to submetering, we aim to minimize the peak demand
induced by the RTU over the prediction horizon as a proxy. Constraints (4.4)−(4.5) represent
the thermal comfort zone, where θ̄t ∈ Rnz , t ∈ {1, 2, . . . }, is the upper bound on IAT, for
all nz zones. The building’s thermal dynamics are described by a parametrized ICRNN,
f : R(2nunz+ns)×T −→ Rnz×T , that takes as inputs extended controls ût ∈ Û , and the ns ∈ N
building’s state variables, i.e., exogenous variables, defined for all t ∈ {1, 2, . . . }, as st ∈ Rns .
We omit the lower bound on IAT

¯
θt ∈ Rnz , t ∈ {1, 2, . . . }, to maintain convexity [47].

This relaxation is not limiting because, by minimizing energy consumption and peak po-
wer, the IAT will tend to be close to the upper bound. Constraint (4.6) prevents equipment
toggling by ensuring that each RTU component remains in the same state during ρ ∈ N
time steps when transitioning from on to off, as short cycling significantly decreases the
efficiency of units [76]. Constraint (4.7) represents the energy consumed during a control
round. Constraint (4.8) defines the inputs of the ICRNN, and (4.9) states the domains of the
optimization variables. Problem (4.3)−(4.9) is a mixed-integer piecewise linear optimization
problem. When the binary variables are relaxed to continuous ones, its objective function and
its feasible set are convex, and the proposed MPC is a convex problem [39]. Convexity of the
relaxed optimization problem guarantees that the solver avoids getting stuck in local minima,
and therefore promotes higher solution quality with respect to conventional NN-based MPC.

Demand didding strategy

We now propose a strategy that allows RTU-based CBs participation in a DR program.
Participants can bid capacity in the real-time market, which operates on 5-minute intervals,
matching the CB’s operating timescale. Market parameters such as the minimum bid size, the
trading intervals time span and gate closure times for bid submission tend to differ in each
market [31]. We favour a general approach that can be easily adapted to different intraday
markets like CAISO, AEMO, and PJM. We draw inspiration from the Frequency Control An-
cillary Services (FCAS) market of the Australian National Electricity Market (NEM) requi-
rements for the response speed and duration. FCAS are market-based ancillary services that
are used to maintain the grid’s frequency to a normal operating point by balancing generation
and demand. Frequency control services are further divided into regulation and contingency
services. Regulation services are used to correct minor frequency deviations while contin-
gency services are used to correct major frequency disturbances. Here, we target contingency
delayed-raise and delayed-lower services which require participants to provide an increase
or a curtailment of power and maintain it for 5 minutes. When called, participants must
respond within 5 minutes. Participants are rewarded based on their availability, regardless of
if they are called or not [29]. Finally, we make the following assumptions regarding some of
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the market requirements.

1. The service is rewarded based on deviations from a baseline of HVAC power data
provided by the independent system operator (ISO).

2. We adopt a price-taker bidding strategy. This assumption is not too restrictive, as
markets like CAISO only allow DR participants to bid as price-takers in the real-time
market [33].

3. We assume that bids in the day-ahead market have already been submitted if it is a
necessary step to participate in the intraday market.

4. We omit the minimum-sized bid requirement. If necessary, multiple individual bids
can be aggregated.

We consider the following timeline of market operations for a given trading interval starting
at t + 3. Participants submit their bids to the ISO before the market’s gate closure at market
interval t. Once closed, bid modifications are no longer possible. Then follows the settlement
period, during which the ISO receives all bids and secures enough resources. By the end of
this period, participants receive a guarantee of payment if their bid is cleared in the market
at t + 1. Subsequently follows a standby period where participants are waiting to receive the
DR signal σt+3

− ∈ {0, 1} from the ISO, where σt+3
− represent being called (σ− = 1) or not

(σ− = 0). Upon its reception at t + 2, participants are required to fulfill their service bid.

Next, we formulate a real-time bidding strategy for a single CB. We define Wt ⊆ Tt as the
set of market intervals closed for bid modifications. Let λt

− ≥ 0, t ∈ {1, 2, . . . }, be the market
clearing prices (MCPs) for energy curtailment. Let ct

− ≥ 0, t ∈ {1, 2, . . . }, be the amount of
capacity previously settled by the ISO. Let pt

baseline ≥ 0, t ∈ {1, 2, . . . }, be the HVAC power
baseline. The MPC for demand bidding is provided in (4.10)−(4.13) and discussed next.

min
uk,k∈Tt

∑
k∈Tt

λEEk −
∑

k∈Tt\Wt

λk
−∆Ek

− −
∑

k∈Wt

λk
−Rk

− (4.10)

s.t. (4.4) − (4.9)

∆Ek
− =

(
pk

baseline − uk⊤pc
)

∆t, ∀k ∈ Tt \ Wt (4.11)

pk
baseline − uk⊤pc ≥ ck

−, if σk
− = 1, ∀k ∈ Wt (4.12)

Rk
− = ck

−σk
−, ∀k ∈ Wt. (4.13)

The objective function (4.10) is defined in terms of the energy cost, a penalty component,
and rewards for curtailment services. When the power consumption exceeds the baseline, the
penalty term is positive and is proportional to the deviation from the baseline. Conversely,
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when energy consumption is below the baseline, the penalty term is negative and equal to the
reward for the services provided. This formulation is chosen to ensure the problem’s convexity
and to eliminate the need to introduce equality constraints or supplementary variables. This
consideration is especially relevant as the problem is solved through DFO, which will be
discussed in Section 4.3. Constraint (4.11) represents the amount of energy adjustments made
with respect to the baseline. Once a bid is cleared in the market, participants are expected to
provide the adequate service when called by the ISO. This is modelled by constraint (4.12).
When solving the MPC problem, we assume σt+3

− = 1 from the market closure until the end
of the bid settlement period. After this period, it is updated to its true value. If our bid is
cleared in the market, it remains set to 1 during the standby period until the reception of
the true dispatch signal. Finally, constraint (4.13) defines the rewards.

4.3 Numerical case studies

In this section, we conduct numerical experiments on a model based on the 2-zone building
from the Modelica Buildings Library [49], and use Dymola as the compiler. The library
supports multi-zone heat transfer and multi-zone airflow [49]. The experiments are designed
to simulate a hot summer period occurring in Miami during January 1st–4th 2021 [77]. The set
of controls is therefore reduced to cooling coils uc1 and uc2, and fan ventilation uf with power
ratings of pc1 = pc2 = 2.272 kW, and pf = 0.637 kW. We consider weekday and weekend
schedules, as well as different comfort zones, according to occupancy. Specifically, the thermal
comfort zone of IAT is set to [20◦C, 24◦C] during occupancy hours, and to [18◦C, 28◦C] during
unoccupied periods. The simulation environment is employed for data generation for model
training, and subsequently for assessing the performance of the controllers. Model accuracy is
presented in Section 4.3.1, and then the controller performance is discussed in Section 4.3.2.

4.3.1 Modelling accuracy

We now describe the procedure to train the ICRNN and its benchmarks. Results are presented
in Section 4.3.1.

ICRNN

Our inference approach for multi-step-ahead prediction is based on a multi-output sequence-
to-sequence model with a prediction horizon of 2h and a past data horizon of 3h. We use
6 months of data with a 5-minute sampling interval. The dataset is randomly sampled to
form training, validation, and testing sets, each comprising 60%, 20%, and 20% of the full
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dataset size, respectively. Following this, we apply min-max scaling to the data. For feature
selection, a correlation analysis is used to target the relevant features and then a forward
selection method is applied. The features selected include the extended controls ût and the
state variables st. The state variables consist of the outdoor air temperature (OAT), the
global horizontal irradiance (GHI), the time of the day, and the time of the week in sin/cos
encoding used as representations of the building occupancy. As for the target variables, the
ICRNN is used to predict ∆θt [47]. Predicting ∆θt instead of the IAT leads, in our case, to a
higher modelling accuracy. We use a ReLU activation function for ϕ1 and a linear activation
function of the output layer ϕ2. Hyperparameter tuning is performed with Oríon, a black-box
optimization framework [78]. The tuned hyperparameters include the number of hidden units,
the number of hidden layers, and the learning rate. Finally, early stopping is implemented to
prevent overfitting during training.

Benchmark

To further investigate the trade-off between modelling accuracy and computational tractabi-
lity, we use a linear model and a long short-term memory (LSTM) NN as benchmarks. In this
work, the nonconvex MPC serves as a benchmark for model accuracy, but is computationally
intractable. The linear MPC acts as a benchmark for computational tractability but with
limited modelling abilities. Lastly, the greedy controller represents control simplicity.

Linear We use a multi-output first order autoregressive exogenous input (ARX) model and
employ a recursive approach for generating multi-step-ahead prediction.

Nonconvex We use an LSTM NN. LSTMs have been widely applied to building modelling
because of their high accuracy [66]. However, their highly non-linear structure can potentially
lead the solver to converge to a local minimum. We follow the same process for feature
selection, training, and hyperparameter tuning as we do for the ICRNN model.

Greedy We employ an SP controller that takes decisions based on the current occupancy
status and temperature conditions relative to comfort bounds and dead bands.

Results

We compare our modelling approach with benchmark models. Figure 4.2 illustrates the pre-
diction performance over a 24-hour period in one of the two zones. To fit the NN models, we
employ a recurrent layer of 60 units for the ICRNN and 45 units for the LSTM. We compute
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the corresponding root mean square error (RMSE) and their standard deviation for each pre-
dictive model. In terms of fitting performances, the linear model produces the largest error
values with a RMSE of (0.45 ± 0.04)◦C. This is primarily due to error propagation over time
resulting from the recursive approach and its limitation in capturing non-linear patterns.
The LSTM model, conversely, shows the lowest error values with a RMSE of (0.09±0.01)◦C.
An LSTM NN has a memory cell that can capture information from earlier time steps and
store it for later use, which helps addressing the problem of vanishing or exploding gra-
dient [52], thereby contributing to a more accurate representation of thermal inertia. Our
ICRNN model shows significant improvements when compared to the linear model with a
RMSE of (0.14 ± 0.03)◦C. Because the ICRNN is a piecewise linear convex approximation,
it has representation limitations. It remains a competitive alternative to the LSTM.
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(a) ICRNN model in zone 2.
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(b) Linear model in zone 2.
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(c) LSTM model zone 2.

Figure 4.2 Thermal dynamics fitting comparison.
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4.3.2 Controller performance

We now assess the performance of the controllers under different pricing mechanisms and DR
programs.

In our control experiments, we introduce Gaussian noise to simulate uncertainty in time-
varying data and compute standard deviations from historical data. Specifically, we apply
noise to the OAT and the GHI. To ensure a reasonable variation over a 2-hour horizon, the
standard deviations are scaled down by a factor of 10 for IAT and 50 for GHI, and the amount
of noise is increased linearly across the prediction horizon. In Section 4.3.2, the same process
is applied to introduce noise in energy prices and MCPs, with standard deviations adjusted
by a factor of 10. As for the performance metrics, we evaluate thermal discomfort, defined at
time step t as 1⊤

(
[
¯
θt − θt]+ + [θt − θ̄t]+

)
∆t, where 1 ∈ Rnz is the one vector, and toggling

based on the satisfaction of constraint (4.6).

In terms of resolution methods, the MPC based on the linear model is solved with CVXPY
which returns the global optimum [79]. In case of infeasibility, thermal comfort bounds are
relaxed. The NN-based MPCs are solved with the blackbox optimization software NOMAD [43]
using the Mesh Adaptive Direct Search [41] algorithm, which allows for discrete-DFO [80].
For the nonconvex MPC specifically, a Variable Neighborhood Search [81] metaheuristic
is added to try to escape local minima. In this optimization framework, all constraints, i.e.,
constraints (4.4)−(4.6) and (4.12) are handled by the Progressive Barrier approach [82],
which allows constraint violations. In case of infeasibility, NOMAD yields the solution that
minimizes the sum of the squares of the violations. To initiate the optimization process, the
solver requires an initial point. This enables us to leverage the previous solution in a rolling
horizon strategy, to effectively guide the new search. To reduce the search space, binary
controls presented in Section 4.2.1 are converted into integer variables.

Flat-rate pricing

We conducted a 3-day experiment implementing the MPC problem described in (4.3)−(4.9),
considering both time-invariant energy and power pricing. The energy rate is set to
$0.05303/kWh, and the peak power rate to $14.58/kW, similarly to [75]. Results for all
zones combined are presented in Table 4.1.

In a cooling experiment, the greedy controller toggles around the upper bound on thermal
comfort. It thus acts as a more stringent benchmark for energy consumption but induces a
significant amount of thermal discomfort. As shown in Table 4.1, on both day 1 and day 3, the
greedy controller consumes either the same amount or more energy than the convex MPC,
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(b) Zone 2 on day 3.

Figure 4.3 Controller comparison : IAT profiles during 2 simulated days under a flat-rate
pricing.

while also causing significant thermal discomfort. These results highlight the importance of
operating RTU-HVAC efficiently. With the linear MPC, the controller tends to inefficiently
overcool the system, leading to a high energy consumption. This underscores the crucial
role of model design in control methods like MPC, as an inadequate model will lead to poor
controller performance. Considering the convex approach, the ICRNN has a higher prediction
error than the LSTM. In control, prediction errors may lead the IAT outside the thermal
comfort zone, as presented in Figure 4.3. Although the convex MPC problem has only an
upper bound on thermal comfort, the IAT is kept within the comfort zones at most time, as
shown in Figure 4.3b. In all instances, all controllers avoid toggling of equipment. However,
none of them manage to reduce the power peak consumption of 10.37 kW. Given the small
number of zones and the experiments taking place during hot days, it may not be feasible to
achieve such reduction. Overall, when compared to the more commonly implemented control
method, viz., the greedy controller, the convex MPC is the only approach that reduces both
energy consumption and discomfort, with respective averages of 8.42% and 86.95% across all
simulation days.
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Table 4.1 Controller comparison for the flat-rate pricing.

Metrics Day 1 Day 2 Day 3
Greedy
Avg. discomfort [◦C] 0.307 0.360 0.437
Energy [kWh] 52.39 52.73 50.32
Toggling 0 0 0
Linear
Avg. discomfort [◦C] 0.015 0.014 0.052
Energy [kWh] 95.03 93.40 94.16
Toggling 0 0 0
Convex
Avg. discomfort [◦C] 0.069 0.005 0.066
Energy [kWh] 52.63 60.12 30.32
Toggling 0 0 0
Nonconvex
Avg. discomfort [◦C] 0.003 0.005 0.006
Energy [kWh] 59.98 67.11 62.37
Toggling 0 0 0

Demand bidding

We now implement the demand bidding strategy presented in Section 4.2.3. In this expe-
riment, a common baseline consumption is set for all MPCs, and is established by averaging
historical data of the corresponding day of the week. The ISO’s decision σt

−, t ∈ {1, 2, . . . },
on whether to call a service or not is modelled by independent and identically distributed
Bernoulli random variables. We assume a probability of 0.9 of being cleared in the market,
as we participate as a price-taker, and a probability of being called of 0.4. Real-time energy
prices and MCPs are retrieved from [83, 84]. Savings from participation are calculated with
respect to a benchmark for each thermal model, obtained by solving the control problem
defined by (4.4)−(4.10) with λt

− = 0 ∀t.
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(a) Linear MPC.
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(b) Convex MPC.
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Figure 4.4 Power profiles for the demand bidding program.



33

In this experiment, the CB participates in the real-time market by submitting bids over
a 24-hour period. Detailed results for all zones combined are presented in Table 4.2. The
convex MPC attains the lowest energy consumption and net cost among all controllers. As
for the average thermal discomfort, the proposed approach achieves a reduction of 70.03%
compared to the greedy approach. Both the convex and nonconvex MPCs show a comparable
amount of toggling. In general, a tolerable level of cycling is acceptable, and this remains
within reasonable limits, as the results presented include all components of the two RTUs.
Regarding savings, the convex approach achieves the largest amount of savings. This can be
attributed to the fact that the convex MPC submits significantly more bids into the market,
as presented in Figure 4.4. The convex approach bids 12.35 kWh through 66 individual bids,
and is called 28 times. In contrast, the linear MPC submits 2.72 kWh through 16 bids, and the
nonconvex submits 7.07 kWh through 47 bids. Finally, the convex approach ends up providing
more flexibility to the grid, delivering 4.13 kWh of service, compared to 2.49 kWh for the
nonconvex and 1.33 kWh for the linear. During the experiment, all controllers successfully
fulfilled their bids. In a real market context, participants who fail to do so could incur a
substantial penalty. If feasibility is a concern, constraint (4.12) could be treated this Extreme
Barrier approach to forbid violations [41].

Time-of-use

We now consider a time-of-use (TOU) program, where rates and schedules are based on [22]
for the summer period.

Results for a 24-hour experiment are presented in Table 4.2, and include all zones combined.
In this experiment, the convex controller attains the lowest energy consumption among all
controllers. While it ranks second in terms of net cost, with a net cost 3.77% higher than the
greedy controller, it mitigates discomfort by 89.25% with an equivalent energy usage.

Critical peak rebate

We now consider a critical peak rebate (CPR) program. CPR is a program in which partici-
pants receive discounts on their electricity bills in exchange for reducing their demand during
critical peak periods. The program utilizes a participant baseline to determine the payment
settlement. From the consumer’s perspective, CPR is a voluntary and self-controlled initiative
that incurs no penalties and requires minimal equipment [85].

In this experiment, the MPC problem is defined by the set (4.4)−(4.9), and (4.11), with
objective (4.10) where the reward term is not included. The electricity rate is structured
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with a base rate of $0.076/kWh and a reward of $0.55/kWh for each kWh reduced from the
participant’s baseline [23]. The baseline is defined as in Section 4.3.2. We consider events that
take place during the summer, where peak demand typically occurs within the 12 :00 PM to
6 :00 PM window. To prepare for the event, program participants are assumed to be notified
at least two hours in advance.

In Table 4.2, the results of all controllers are compared. The convex approach achieves the
lowest energy consumption compared to other controllers without leading to equipment tog-
gling. In terms of net cost, when compared to the greedy controller, it incurs an additional
cost of $0.21, but achieves a reduction of 82.52% in terms of discomfort. In terms of energy
savings, the convex approach is able to curtail 7.33 kWh from the baseline, which is only
6.02% less than the greedy controller.

Table 4.2 Controller comparison for DR programs.

Demand bidding

Controller Energy
[kWh]

Avg. dis-
comfort [◦C] Toggling Net

cost [$]
Savings
[%]

Greedy 52.39 0.307 0 1.28 -
Linear 82.55 0.010 0 1.76 0.76
Convex 45.62 0.092 2 0.95 22.02
Nonconvex 52.44 0.029 2 1.12 17.07

Time-of-use

Controller Energy
[kWh]

Avg. dis-
comfort [◦C] Toggling Net

cost [$]
Greedy 52.39 0.307 0.0 7.82 -
Linear 93.14 0.016 0.0 12.69 -
Convex 52.29 0.033 1.0 8.115 -
Nonconvex 61.49 0.000 0.0 9.53 -

Critical peak rebate

Controller Energy
[kWh]

Avg. dis-
comfort [◦C] Toggling Net

cost [$]
Savings
[kWh]

Greedy 52.39 0.309 0 -0.31 7.80
Linear 86.79 0.060 0 3.53 5.57
Convex 51.70 0.054 0 -0.10 7.33
Nonconvex 60.04 0.002 1 3.18 2.51

4.3.3 Solution quality

We now assess the quality of the solution obtained during a 5-minute control horizon imposed
by the CB’s timescale. During a 24-hour control experiment, we run the convex MPC imple-
mented in Section 4.3.2. For 30% of the iterations, we run the solver for 5, 10, and 30 minutes.
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We find that in 92.4% of the instances, the same solution was found with a computation time
of 5 minutes as in 10 minutes, and in 78.3% when compared to a computation time of 30 mi-
nutes. Figure 4.5 illustrates the absolute gap between the objective function values, |∆f |. To
contextualize these results, large gaps can be attributed to variations in peak power between
solutions, as peak power demand is strongly penalized by a rate of $14.58/kW. However, it
is important to note that the objective function values do not reflect real operational costs.
This is because we optimize peak power over the MPC horizon rather than considering the
observed monthly peak.
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Figure 4.5 Comparison of objective function values based on computation time.

4.4 Conclusion

In this work, we propose an energy management method for RTU-HVAC of small CBs. Our
convex MPC approach levrages a discrete and data-driven model of the thermal dynamics,
making the implementation in RTU-based CBs straightforward. We develop a bidding stra-
tegy for the real-time market and apply our approach to a TOU and a CPR program. The
performance of the proposed controller is evaluated through numerical building simulations,
and has demonstrated a good compromise between thermal comfort, energy reduction, and
cost. In future work, we will extend our approach to an aggregation of multiple CBs and
propose a resolution method that produces provably optimal solutions.
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CHAPITRE 5 RÉSULTATS COMPLÉMENTAIRES

Ce chapitre offre un complément aux résultats présentés dans l’article du Chapitre 4. Il
présente les profils de température et les commandes associées obtenus dans diverses études
de cas, puis ceux-ci sont discutés.

5.1 Variabilité des commandes
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Figure 5.1 Comparaison des MPC : Profils de température et commandes associées sur 2
jours simulés.

Cette section est un complément de la Section 4.3.2. On s’intéresse ici à la comparaison
de la variabilité des commandes. La Figure 5.1 compare les profils de température et les
commandes associées selon le MPC durant 2 jours de simulation et dans 2 zones différentes.
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On observe que le MPC convexe oscille plus fréquemment entre les différentes commandes
des RTUs, tandis que le MPC non convexe alterne généralement entre les deux intensités
de refroidissement. D’une part, les commandes du MPC non convexe sont moins variables,
induisant ainsi moins de variations de température. D’autre part, le MPC convexe permet
des économies substantielles d’énergie.

5.2 Offre sur la demande
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Figure 5.2 Comparaison des MPC : Profils de température et commandes associées durant
le programme d’offre sur la demande.

Cette section vient compléter la Section 4.3.2. La Figure 5.2 expose les profils de température
et les commandes associées selon le MPC lors de leur participation au programme d’offre sur
la demande. C’est dans ce scénario de DR que le MPC convexe génère le plus d’inconfort
thermique, bien que la température soit maintenue dans la zone de confort la plupart du
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temps.

5.3 Time-of-use
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Figure 5.3 Comparaison des MPC : Profils de température et commandes associées durant
le programme de TOU.

Cette section complète la Section 4.3.2. La Figure 5.3 illustre les profils de température des
MPC, ainsi que les commandes associées pendant leur participation au programme de TOU.
Dans le cas du MPC convexe, la température est maintenue dans la zone de confort thermique
presque en tout temps.
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5.4 Critical peak rebate
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Figure 5.4 Comparaison des MPC : Profils de température et commandes associées durant
le programme de CPR.

Cette section complète la Section 4.3.2. La Figure 5.4 présente les profils de température selon
le MPC et les commandes associées durant leur participation au programme de CPR. Dans
le cas du MPC convexe, la température est maintenue dans la zone de confort thermique
presque en tout temps.
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5.5 Qualité des solutions
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Figure 5.5 Comparaison de la satisfaction des contraintes en fonction du temps de calcul.

Cette section complémente la Section 4.3.3. On s’intéresse ici à la satisfaction des contraintes
lors de la résolution du problème d’optimisation par DFO. La valeur h désigne la somme
des carrés des violations des contraintes pour toute la durée de l’horizon de prédiction du
MPC. La Figure 5.5 présente les variations absolue de la valeur h en fonction du temps de
résolution accordé au solveur. On remarque davantage d’écart lorsque le temps de résolution
varie de 5 à 30 minutes. Cependant, ces écarts demeurent raisonnables étant donné que ces
valeurs résultent d’une somme sur tout l’horizon de prédiction du MPC et non sur l’horizon
de commande.
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CHAPITRE 6 DISCUSSION GÉNÉRALE

L’objectif de ce mémoire est d’élaborer une méthode de gestion énergétique simple à mettre
en œuvre pour les petits bâtiments commerciaux. La contribution principale de cette méthode
réside dans le fait qu’elle considère des commandes discrètes, la rendant ainsi applicable à
une large population de bâtiments de ce type. Cette approche s’intègre dans la continuité
de travaux présentés à la section 2.1.4, lesquels explorent le compromis entre l’efficacité de
résolution et la précision de modélisation des méthodes de commande telles que le MPC.
Dans le cadre de ce mémoire, ce compromis est étudié dans un contexte de commande en
nombres entiers. Un autre aspect important de la contribution porte sur l’exploitation de
la méthode développée dans le cadre de plusieurs programmes de DR, notamment dans une
stratégie d’offre sur la demande. Cette stratégie est adaptable à divers marchés de l’énergie
en temps réel et modélise la chronologie des opérations qui s’y déroulent. Elle s’inscrit dans
l’objectif principal de favoriser une mise en œuvre facile, car elle repose sur un MPC entier
convexe.

Ce travail a illustré que l’ICRNN modélise avec précision la dynamique thermique du bâ-
timent malgré les contraintes imposées sur son architecture afin de garantir sa convexité.
Celui-ci a surpassé la précision du modèle linéaire et s’est avéré être une alternative com-
pétitive à un LSTM, soit un réseau de neurones non convexe par rapport à ses entrées. Les
MPC ont été validés à l’aide simulation numérique d’un bâtiment commercial où du bruit a
été introduit dans les données exogènes afin de recréer des conditions d’application réelles.
Le MPC convexe a montré un bon compromis entre la réduction de la consommation énergé-
tique et le maintien du confort thermique, malgré une connaissance imparfaite du futur. De
plus, celui-ci a été en mesure de satisfaire les contraintes opérationnelles du bâtiment et de
ses équipements. À travers les études de cas présentées portant sur le DR, il a été démontré
qu’un MPC précis et efficace permet d’exploiter davantage la flexibilité du bâtiment, tout en
réduisant ses coûts opérationnels.

En somme, cette étude met en lumière le potentiel de combiner efficacement l’apprentissage
automatique à l’optimisation via l’utilisation d’un ICRNN. Dans le cadre de l’application
proposée, la combinaison de ces deux domaines conduit à une méthode présentant un fort
potentiel de mise en œuvre pratique.
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CHAPITRE 7 CONCLUSION

Dans ce mémoire, une méthode de gestion énergétique a été présentée pour les systèmes RTU-
HVAC des petits bâtiments commerciaux. L’approche repose sur un MPC entier convexe qui
exploite un modèle de la dynamique thermique guidé par les données, facilitant ainsi son
intégration dans les bâtiments de ce type. Une stratégie d’offre sur la demande pour les
marchés en temps réel a été élaborée, puis l’approche proposée a été mise à profit dans
des programmes de DR, tels que le TOU et le CPR. Les performances de la méthode de
commande proposée ont été évaluées à l’aide d’une simulation numérique d’un bâtiment.
La méthode proposée a démontré un compromis satisfaisant entre le maintien du confort
thermique, ainsi que la réduction de la consommation d’énergie et des coûts opérationnels.

7.1 Limitations de la solution proposée

La résolution des problèmes d’optimisation considérés dans ce mémoire repose sur l’utilisation
d’une méthode de DFO. Toutefois, en adoptant cette approche, les propriétés mathématiques
généralement exploitées par les méthodes d’optimisation classiques ne sont pas exploitées. En
effet, le DFO ne s’adresse pas au type de problème d’optimisation considéré ici, à savoir des
problèmes convexes et linéaires par morceaux, où les dérivées existent presque partout et
sont peu coûteuses à évaluer. De plus, cette méthode de résolution ne permet pas de garantir
l’optimalité des solutions obtenues. Cependant, l’intégration d’un réseau de neurones à un
problème d’optimisation en nombres entiers pose des défis computationnels qui ont influencé
le choix de la méthode de résolution. Dans l’ensemble, des résultats satisfaisants ont été
obtenus. Ceux-ci constituent une borne inférieure sur les performances potentielles.

Ensuite, pour maintenir la convexité des problèmes d’optimisation formulés à la section 4.2,
la zone de confort thermique a été relaxée de manière à inclure uniquement une borne su-
périeure sur la température intérieure. L’approche proposée a donc été étudiée uniquement
dans un contexte de climatisation. Cependant, cette formulation restreint les applications
potentielles. En effet, la méthode proposée ne peut pas être directement appliquée à un pro-
blème de chauffage en hiver ni pendant les saisons intermédiaires où il y a une transition
entre la climatisation et le chauffage. Par ailleurs, la gestion efficace des RTUs est un pro-
blème fortement contraint, notamment, en raison des limites imposées sur le basculement
des équipements. Dans un contexte de climatisation, il est possible qu’une solution menant
la température en dessous de la limite inférieure désirée soit implémentée afin de favoriser la
faisabilité sur tout l’horizon de prédiction.
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L’absence de borne inférieure sur la température limite également les applications liées au
DR. D’une part, au Québec, les programmes de DR se concentrent principalement sur la pé-
riode hivernale. D’autre part, cela restreint la direction de la réponse dans certains marchés
de l’énergie, notamment ceux présentés à la section 1.1.3. En somme, une réponse bidirec-
tionnelle permettrait d’exploiter pleinement la flexibilité du bâtiment et de générer davantage
d’économies.

7.2 Améliorations futures

Concernant la limite inférieure de la zone de confort, il serait possible d’introduire une pénalité
dans la fonction objectif. Une attention particulière doit être accordée à celle-ci afin de
la formuler de manière convexe et d’ajuster adéquatement son amplitude. L’inconvénient
est que les différents termes de la fonction objectif peuvent alors être exprimés dans des
unités différentes. Dans un contexte de DR, tout exprimer en termes de coûts, c’est-à-dire
les coûts opérationnels électriques et les récompenses associées, peut permettre d’évaluer si
les déviations apportées à la demande génèrent des bénéfices.

Afin d’obtenir une garantie d’optimalité sur les variables de commande, les reformulations
des réseaux de neurones basés sur des fonctions d’activations ReLU en problèmes linéaires en
nombres entiers, discutées à la section 2.2.2, pourraient être explorées davantage. Aussi, un
solveur spécialisé pour les problèmes d’optimisation en nombre entiers mixtes contraints par
des réseaux de neurones pourrait être conçu. Cependant, une attention particulière doit être
portée à la modélisation des fonctions ReLU afin de limiter le nombre de variables entières
ajoutées au problème.

Concernant la stratégie d’offre sur la demande, la prochaine étape consiste à l’adapter à
plusieurs bâtiments commerciaux. Considérer une agrégation peut permettre d’adresser les
hypothèses de la section 4.2.3, concernant principalement la taille minimale de l’offre et son
influence sur le marché, c’est-à-dire de type PM.

Enfin, la méthode de gestion énergétique proposée pourrait être adaptée pour la commande
des RTUs de bâtiments commerciaux de taille moyenne à grande. Pour assurer son extensibi-
lité, une approche décentralisée doit être adoptée, par exemple en se basant sur le Alternating
Direction Method of Multipliers [86].
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