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Résumé 
Les entrepôts frigorifiques et chambres froides forment, de par l'inertie thermique de la masse 

des produits, une source importante de stockage thermique rapidement accessible et fortement 

attractive pour répondre aux besoins d’effacement électrique. Cependant, le risque pour le 

produit lors des fluctuations de température liées aux périodes d’effacement et la crainte d’une 

surconsommation énergétique, limitent le recours aux effacements par les industriels et acteurs 

du froid alimentaire.  Cette thèse vise à caractériser l’effacement électrique des entrepôts en 

apportant un éclairage sur le comportement thermique d’un système, en termes de fluctuation 

de température et de consommation électrique. Une étude expérimentale a été mise en œuvre 

afin d’étudier plusieurs scénarios d’effacement (durée, fréquence et conditions opératoires) et 

de développer de nouveaux indicateurs pour caractériser l’impact de l’effacement sur le 

comportement thermique et énergétique des systèmes frigorifiques.  Cette étude a mis en avant, 

l’importance de l’état de chargement pour limiter la remontée de température de l’air, et réduire 

l’impact de l’effacement sur les produits entreposés. Par ailleurs, le potentiel d’application de 

l’effacement dans le cas d’un entrepôt frigorifique ou d’une chambre froide a été évalué, en 

s’appuyant sur le développement des deux approches de modélisation « boîte noire » 

(apprentissage automatique par des réseaux de neurones artificiels de type Deep Learning) et 

« boîte blanche » (physique). Une possibilité d’interaction entre ces deux approches a été 

proposée. Elle est fondée sur l’utilisation des modèles boîte noire pour la prédiction et l’emploi 

du modèle boîte blanche pour générer les données d’entrée et de sortie. 

Mots-clés : Effacement, chambre froide, consommation électrique, indicateur, apprentissage 

automatique, Deep Learning, modèle physique 

____________________________________________________ 

Abstract 

Refrigerated warehouses and cold rooms, mainly used for food conservation, constitute 

available storage cells; they can be considered as a network of "thermal batteries" ready to be 

used and one of the best existing solutions to store and delay electricity consumption. However, 

the risk related to temperature fluctuations of products due to periods of demand response - 

DR* and the risk of energy overconsumption limit the use of this strategy by industrials in food 

refrigeration. The present PhD thesis aims to characterize the electrical DR of warehouses and 

cold rooms by examining the thermal behavior of those systems, in terms of temperature 

fluctuation and electrical consumption. An experimental set-up was developed to study several 

DR scenarios (duration, frequency and operating conditions) and to propose new indicators to 

characterize the impact of DR periods on the thermal and energy behavior of refrigeration 

systems. This study has highlighted the importance of the presence of load to limit the 

temperature rise and thus to reduce the impact on stored products. The potential for DR 

application in the case of a cold store and a cold room was assessed, based on the development 

of two modeling approaches: “black box” (Machine Learning by artificial neural networks 

using Deep Learning models) and “white box” (physics). A possibility of interaction between 

these two approaches has been proposed, based on the use of black box models for prediction 

and the use of the white box model to generate input and output data. 

*Demand response – DR (effacement): periods during which the power consumption of an electric utility customer 

is modified (mainly by reduction or even stopping) to better match its demand for power with the electricity 

supply’s capacity. 

Keywords: Demand response, cold room, electrical consumption, indicator, Machine Learning, 

Deep Learning, physical modelling  
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Introduction 

L’énergie électrique est l’une des plus consommées dans notre vie quotidienne. Elle représente 

une part importante de la consommation finale à l’échelle mondiale (environ 20%). La 

production d’électricité constitue ainsi un enjeu fondamental de développement mais doit aussi 

faire face aux nouveaux challenges environnementaux. Dans ce contexte, et compte tenu des 

moyens humains et matériels importants mis en jeu, l’industrie électrique doit proposer des 

solutions pour optimiser la gestion énergétique des réseaux afin d’assurer un équilibre 

permanent entre production et consommation. Pour ce faire, les fournisseurs d’énergie doivent 

pouvoir disposer d’outils de flexibilité permettant d’ajuster la production aux besoins du réseau. 

Un autre enjeu de la gestion énergétique, est le développement des énergies renouvelables qui 

permettent de réduire le coût énergétique et les émissions de gaz à effet de serre. Dans ce 

contexte, l’Union Européenne s’est fixée pour objectif d’augmenter la part de ces énergies dans 

la consommation énergétique à 27% à l’horizon 2030 [1]. Cependant, l’intermittence de ces 

nouveaux moyens de production, dont le rendement varie en fonction de l’heure, de la saison 

ou du climat, nécessite une reconsidération de la gestion du réseau pour permettre plus de 

flexibilité. 

L’une des approches qui répond à l’équilibre entre la consommation et la production 

d’électricité est l’application de l’effacement électrique. En France, les objectifs de 

développement des capacités d’effacement électrique de tout type sont fixés à 5 GW pour 2018 

et à 6 GW pour 2023 [2]. 

Cette action vise à baisser temporairement le niveau de soutirage effectif sur le réseau en 

arrêtant la consommation d’électricité pendant les périodes de pics de demande, ou en décalant 

la consommation à une période ultérieure. En France, le potentiel de flexibilité lié à 

l’effacement pour les industriels, estimé par RTE, a augmenté de 2,5 GW entre 2012 et 2017 

[3]. L’effacement permet aussi de réduire la consommation globale, et par conséquent, une 

baisse de la facture d’électricité. Cela représente donc une opportunité de diversification des 

revenues pour les industriels de grosse consommation électrique (d’après la perspective de la 

loi « Brottes ») [4]. 

La production de froid représente quant à elle une part importante de la consommation 

électrique mondiale, soit 17%, et correspond à 10 % des émissions de gaz à effet de serre [5]. 

En Europe, il existe 1,7 millions de chambres froides et d’entrepôts frigorifiques qui 
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représentent la part principale du secteur du froid industriel. Ces équipements et infrastructures 

ont une capacité de 60 à 70 millions de m3 de volume de stockage avec notamment une 

consommation d'énergie spécifique (SEC) entre 6 et 240 kWh.m-3.année-1 pour le stockage des 

produits surgelés [6]. Ainsi, grâce à l’inertie thermique des produits qu’ils contiennent, ces 

entrepôts et chambres froides peuvent constituer un segment de stockage d’énergie sous forme 

thermique, rapide et accessible, ce qui présente l’intérêt de limiter les remontées de température 

en cas de périodes d’arrêts des machines frigorifiques [7], c’est-à-dire en cas d’effacement. Par 

rapport au stockage d’énergie électrique utilisant des batteries, le stockage thermique présente 

de nombreux avantages. En effet, il a une durée de vie plus longue, un coût de revient moins 

important et surtout très peu d’impact néfaste sur l’environnement. Ces qualités font 

aujourd’hui du stockage thermique l’une des meilleures solutions pour le stockage d’énergie et 

d’électricité [8].  

Néanmoins, malgré les avantages que présentent les entrepôts frigorifiques et les chambres 

froides pour le stockage d’énergie thermique et l’application de l’effacement, des contraintes 

existent, rendant souvent difficile sa mise en œuvre, en raison d’une demande de délestage ou 

de consommation imprévue. Il convient alors d’avoir une bonne connaissance du comportement 

du système, en termes de fluctuation de température et de consommation électrique, afin de 

permettre le déploiement de l’effacement. 

La maîtrise de ces éléments physiques (température, puissance, énergie…) permet en particulier 

de cerner les incertitudes liées aux performances énergétiques engendrées par les effets 

« rebond / report ». L’effet « rebond » peut apparaître à la suite d’un effacement et se traduit 

par un appel de puissance important au redémarrage de la machine, tandis que l’effet « report » 

se traduit par une surconsommation électrique liée au « rattrapage » du niveau de température 

pour retrouver l’état précédent l’effacement. Mettre en place une approche de modélisation 

systémique est alors indispensable pour prédire de manière fiable le comportement attendu d’un 

système global (exemple d’une chambre froide avec stockage thermique) lors d’un effacement 

électrique. Toutefois, se pose la question du type de modèle prédictif à considérer selon les 

données de terrain et les caractéristiques physiques disponibles, mais aussi selon la précision 

souhaitée, le temps de calcul ou encore les scénarios envisagés. On peut ainsi distinguer deux 

types de modèles de nature très différente, les approches « boîte noire » et « boîte-blanche ». 

L’approche de modélisation de type « boîte noire » ou « data-driven » ignore la constitution 

physique du système et ne considère que le comportement de ses entrées et sorties. Ce sont des 
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modèles qui cherchent des corrélations, ou des relations entre les données. Tandis que le modèle 

boîte blanche est un modèle qui tient compte des caractéristiques physiques intrinsèques des 

données. Ce sont deux modèles qui se complètent. 

Les opérateurs d’effacement (agrégateurs) utilisent souvent l’approche « boîte noire » pour 

prédire le comportement du système sans avoir à le modéliser physiquement. Cette approche 

est généralement caractérisée par un apprentissage automatique. Différents travaux se sont 

intéressés à la prédiction du comportement des systèmes frigorifiques dynamiques avec une 

variation temporelle, en utilisant de nombreux algorithmes d’apprentissage automatique ou de 

réseaux de neurones artificiels [9-11]. Cela dit, peu de travaux se sont intéressés à la prédiction 

de la température et de la consommation électrique par l’apprentissage profond « Deep 

Learning » [12, 13]. Cependant, la différence d’architecture des réseaux, des paramètres 

d’entrée et de la durée d’apprentissage qui peut varier de 2 jours à 2 ans [14], rend difficile le 

choix du type de réseau adapté à l’étude. 

L’approche de modélisation « boîte-blanche » ou « physique » est dite approche du génie des 

procédés. Elle s’appuie sur des équations décrivant les phénomènes physiques qui se produisent 

dans les systèmes étudiés. Cette approche est fondée sur le bilan thermique et tient compte des 

différentes charges thermiques telles que : les pertes thermiques à travers les parois, la quantité 

d’énergie thermique stockée et la puissance frigorifique apportée, etc [15]. Elle présente 

l’avantage de décrire l’influence des différents composants du système sur le comportement 

thermique de la chambre ou de l’entrepôt, et autorise donc les scénarios selon différentes 

charges thermiques, sans nécessité des jeux de données importants en entrée. Néanmoins, 

l’utilisation de cette approche « adaptative » nécessite des connaissances précises sur le 

fonctionnement de la machine frigorifique et des échanges thermiques à l’intérieur de l’entrepôt 

/ chambre froide. Par ailleurs, la modélisation physique dite « boîte blanche » peut être utilisée 

pour générer un nombre important de données, et ainsi alimenter un modèle « boîte noire » par 

exemple dans le cas d’un manque de données expérimentales. Ainsi, les approches boîtes 

blanches et boîtes noires peuvent être couplées afin de bénéficier des avantages des deux 

méthodes et minimiser les erreurs de prévision. 

Cette thèse fait partie du projet ADEME Flexifroid (Effacement des entrepôts frigorifiques de 

surgelés : évaluation de l'impact énergétique et du risque produit, 2014 – 2019). Elle vise à 

caractériser l’impact des applications de l’effacement électrique dans des entrepôts frigorifiques 

et chambres froides, en apportant un éclairage sur le comportement thermique de ces systèmes, 

en termes de fluctuation de température et de consommation électrique.  
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L’objectif est, d’une part, de tester différents scénarios d’effacement (chargement, température 

de consigne, température extérieure) afin de pouvoir mesurer et évaluer leur impact sur 

l’installation frigorifique et la qualité des produits, et d’autre part, d’évaluer le potentiel 

d’application de l’effacement dans le cas d’un entrepôt frigorifique ou d’une chambre froide, 

en s’appuyant sur le développement des deux approches de modélisation « boîte noire » et 

« boîte-blanche ». 

La visée méthodologique de cette thèse est de proposer une analyse de ces deux approches afin 

d’évaluer leur pertinence relative pour la prédiction du comportement thermique du système, 

mais aussi l’intérêt du couplage des deux méthodes. Une piste d’étude consiste ainsi à utiliser 

la boîte blanche, un modèle physique qui mime le comportement dynamique des entrepôts, pour 

générer un grand nombre de données en laboratoire dans des conditions réalistes, variées et 

extrêmes qui permettent de minimiser le bruit de mesure. Ensuite, ce jeu de données sera utilisé 

pour alimenter la boîte noire (phases d’apprentissage et de validation).  

L’approche boîte noire sera évaluée pour répondre au mieux aux questions suivantes :  

1) quel(s) modèle(s) d’apprentissage en profondeur sont les plus adaptés à représenter nos 

données spécifiques ? 

2) quelle est l’influence du nombre d’entrées et de sorties sur les résultats de la prédiction 

des sorties souhaitées ? 

3) quelle est l’influence du pas de temps sur la prédiction des sorties ? 

 

L’objectif final de la thèse est ainsi d’appliquer ces différentes méthodes (seules ou couplées) 

afin d’optimiser la capacité de prédiction des conditions thermiques des entrepôts frigorifiques 

pendant les scénarios d’effacement. 

Le manuscrit de thèse est organisé de la façon suivante :  

Le premier chapitre présente une synthèse bibliographique sur les différents travaux réalisés 

en rapport avec le sujet. Cette partie se compose principalement de trois sections :   

- les méthodes d’application de l’effacement dans différents secteurs, 

- l’évaluation de l’impact énergétique de l’effacement dans les entrepôts frigorifiques et 

chambres froides, 

- les méthodes de modélisation (boîte blanche, boîte noire et leur interaction) pour 

prédire le comportement thermique d'un système (entrepôt frigorifique / chambre 

froide).  
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Le deuxième chapitre traite l’étude expérimentale du comportement thermique et énergétique 

de la chambre froide et d’un entrepôt frigorifique lors de l’application de l’effacement. Deux 

dispositifs, une chambre froide laboratoire et un entrepôt frigorifique industriel, ont été mis en 

place. Les protocoles d’expérimentation, les scénarios et paramètres étudiés sont présentés. Des 

indicateurs caractérisant l’impact de l’effacement sur la température de l’air et du produit et sur 

le comportement de la machine frigorifique ont été proposés. 

Les approches de modélisation - boîte noire et boîte blanche ainsi que leur couplage ont fait 

l’objet du troisième chapitre. Dans un premier temps, le modèle boîte blanche (développé dans 

le projet Flexifroid) a été présenté. Ensuite, la construction des modèles boîte noire (de type 

Deep Learning) et l’ensemble de leurs variables d’entrée et de sortie sont présentées. Enfin, une 

possibilité d’interaction entre ces deux approches a été étudiée.  

Le dernier chapitre regroupe l’ensemble des résultats obtenus par les différentes parties 

(expérimentale, boîte noire, boîte blanche et interaction boîte noire et boîte blanche). Dans un 

premier temps, les résultats expérimentaux à l’échelle laboratoire (chambre froide) et 

industrielle (entrepôt frigorifique) sont analysés afin d’identifier les effets de l’effacement sur 

le comportement thermique et énergétique à travers différents indicateurs. Des résultats 

montrant la validation du modèle boîte blanche (chambre froide et entrepôt) sont ensuite 

présentés. Puis, des résultats concernant la prédiction du comportement de la chambre froide 

lors de l’effacement obtenus avec les modèles boîte noire sont également étudiés. Enfin, ce 

chapitre se conclut par les résultats concernant l’interaction entre les deux approches. 

Ce manuscrit se termine par une conclusion et des perspectives de recherche.  
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Chapitre I :  Etat de l’art général 

Ce chapitre présente un état de l'art portant sur l’étude de l’effacement et les méthodes de 

modélisation. Dans cette section, les méthodes d’application de l’effacement dans différents 

secteurs, l’évaluation de l’impact énergétique de l’effacement et le comportement thermique 

dans les entrepôts frigorifiques et chambres froides seront détaillés. Ensuite, les principales 

méthodes de modélisation – boîte blanche et boîte noire - seront abordées. Une interaction 

entre les deux approches de modélisation sera présentée.   
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Introduction  

En France, en raison de l’augmentation importante de la part du nucléaire dans le mix 

énergétique, la production d’électricité a plus que doublé en quarante ans. Depuis une quinzaine 

d’année toutefois, la production d’électricité s’est stabilisée mais reste à un niveau élevé et subit 

régulièrement des augmentations. L’année 2018 a par exemple été marquée par une nette hausse 

de production d’électricité (548,6 TWh en 2018 soit une hausse de 3,7% par rapport à 2017) 

[16]. La distribution de cette énergie électrique, d’origine diverse (nucléaire, fossile, hydro-

électrique, renouvelable), est assurée par un ensemble d’infrastructures énergétiques nommé 

« Réseau électrique ». Néanmoins, en raison des variabilités à la fois géographiques et 

temporelles, ce réseau électrique doit être optimisé afin de mieux mettre en relation l’offre et la 

demande. Depuis quelques années, on parle ainsi de Smart grid, qui désigne le réseau électrique 

intelligent qui assure cet équilibre entre la production et la consommation, cela en optimisant 

la circulation de l’électricité dans les deux sens : des producteurs aux consommateurs et des 

consommateurs aux producteurs. 

Dans ce cadre, la mise en place des effacements constitue un levier important pour 

l’optimisation du réseau électrique puisqu’elle permet d’inciter les « gros » consommateurs à 

réduire leur consommation électrique d’une part et ce qui permet d’autre part de soulager le 

réseau et de faciliter la distribution de l’électricité. Ainsi, l’effacement représente non seulement 

un intérêt économique pour les industriels, mais il apporte également de la flexibilité au réseau.  

Parmi les différents secteurs d’intérêt pour la mise en œuvre de l’effacement électrique, 

l’industrie agro-alimentaire, et en particulier l’industrie du froid pour la transformation et la 

conservation des aliments, représente un fort potentiel d’application. En effet, environ 24 

millions de tonnes de denrées alimentaires sont transformées chaque année en utilisant le froid 

et 40% du bol alimentaire, soit 370 kg / personne, nécessite l’application du froid [17]. Par 

ailleurs, en raison de l’expansion du besoin en réfrigération, en partie due au réchauffement 

climatique, ces chiffres risquent d’augmenter dans les années à venir. L’application de 

l’effacement dans le secteur du froid semble donc prometteuse, à condition de disposer d’outils 

permettant de proposer des conditions d’utilisation à la fois efficace d’un point de vue 

énergétique et garantissant une sécurité des procédés frigorifiques de transformation et de 

conservation des aliments. 
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I.1 Définition et rôle de l’effacement  

En France, l’énergie électrique est produite en fonction des prévisions de consommation car il 

existe peu de dispositifs capables de la stocker. La consommation d’électricité est, elle-même, 

influencée par différents paramètres qui la font varier en fonction de l’heure de la journée (Cf. 

figure 1). Afin d’avoir une bonne maîtrise de la gestion de la demande en énergie, il est possible 

d’appliquer des scénarios d’effacement électrique. 

  

Figure 1 : Variation de la consommation électrique nationale pendant une journée [18] 

D’un point de vue industriel, l’effacement (demand response en anglais) se définit comme 

l’action, décidée par un ou plusieurs consommateurs, visant à arrêter totalement ou 

partiellement leur consommation en électricité pendant des périodes de pics de demande afin 

d’apporter davantage de flexibilité « offre-demande » au réseau électrique. De plus, suivant ces 

différentes périodes, les tarifs d’électricité varient aussi en fonction de l’heure de la journée. En 

effet, les heures pleines sont caractérisées par une forte demande des consommateurs en 

électricité. De ce fait, ces heures sont associées à un prix élevé du kWh d’électricité. A l’inverse, 

les heures creuses sont souvent concentrées à des moments où la demande en électricité est 

faible, ce qui entraîne un faible prix d’électricité. D’un point de vue économique, l’effacement 

de la consommation électrique avec un potentiel estimé à 10% de la puissance disponible, peut 

donc se révéler être une stratégie économique réalisable et rentable. L’effacement représente 

ainsi, pour les gros consommateurs d’électricité, une opportunité de diversification des revenus, 
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sachant que le potentiel de flexibilité lié à l’effacement pour les industriels en France, estimé 

par RTE en 2017, a augmenté de 2,5 GW entre 2012 et 2017 [3]. 

Par ailleurs, du point de vue de la gestion du réseau, l’objectif pour les opérateurs d’effacement 

ou les fournisseurs d’électricité est d’équilibrer la production et la demande électrique. Pour ce 

faire, les consommateurs finaux, comme les industriels, sont régulièrement sollicités afin de 

réduire leur consommation d’électricité pendant les périodes de pics de demande ou la décaler 

à des périodes ultérieures, en particulier aux heures creuses. En contrepartie, les gestionnaires 

du réseau proposent des rémunérations aux utilisateurs. Au final, l’effacement électrique permet 

de baisser temporairement le niveau de soutirage effectif sur le réseau et donc de soulager le 

réseau électrique. De plus, cette action vise à éviter d’utiliser des sources de production 

supplémentaire, à intégrer les énergies renouvelables lors d’application de l’effacement et à 

maîtriser les consommations énergétiques, ce qui permet d’un point de vue environnemental de 

réduire les émissions de gaz à effet de serre. 

I.2 Application de l’effacement dans le secteur du bâtiment  

Après avoir défini l’effacement et identifié son rôle pour les industriels et les gestionnaires du 

réseau, il est important de s’intéresser aux méthodes de caractérisation et d’application de 

l’effacement et à ses impacts. Dans le domaine du chauffage ou de la climatisation, les 

méthodes d’application de l’effacement doivent être adaptées aux bâtiments intégrants les 

systèmes HVAC (Heating, Ventilation and Air-Conditioning), car ils s’appuient entre autres 

sur l’utilisation de l’inertie thermique du bâtiment pour maintenir un certain confort thermique 

des occupants lors d’application de l’effacement. Dans cette section, sont présentés les travaux 

menés sur l’application de l’effacement en fonction des périodes d’hiver et d’été. 

 Application de l’effacement en hiver   

Plusieurs études se sont intéressées aux méthodes d’application de l’effacement basées sur 

l’utilisation de l’inertie thermique du bâtiment en hiver. L’objectif était de diminuer la 

consommation en chauffage lors d’application de l’effacement. Plusieurs méthodes ont été 

choisies : un préchauffage du bâtiment avant effacement, un décalage du fonctionnement du 

chauffage aux heures creuses, une diminution de la température de consigne pendant 

l’effacement, l’arrêt de la ventilation, ou l’utilisation de différents systèmes de stockage de 

chaleur tel que le stockage dans un ballon d’eau chaude. 
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Kelly et al. [19] ont concentré leur étude sur la détermination du temps maximal d’effacement 

dans une maison typique du Royaume-Uni, chauffée par une pompe à chaleur, en tenant compte 

de l’influence de la météo, de l’isolation, et de l’occupation. Pour cela, ils ont examiné 

différentes configurations de stockage de l’énergie : l’inertie du bâtiment, l’utilisation d’un 

ballon tampon de stockage ou l’augmentation de la température de consigne avant l’effacement 

(préchauffage). Les résultats ont montré qu’il est possible de couper la pompe à chaleur pendant 

une heure sans effet significatif sur le confort de l’occupant et cela en utilisant seulement 

l’inertie thermique. L’augmentation de la température de consigne de 2°C permet un effacement 

de 1,5 h, mais entraîne une augmentation de 10 % de la consommation énergétique de la pompe 

à chaleur. Enfin, l’utilisation d’un ballon de stockage de 300 l entre la pompe à chaleur et le 

réseau de distribution permet également un effacement de 1,5 h contre 2 h pour un ballon de 

500 l, avec une légère diminution de la consommation d’énergie par rapport au cas de base. 

Wyse [20] a étudié la réponse de bâtiments à un effacement au cours d’une période hivernale 

et cela, en décalant le fonctionnement du chauffage dans deux bâtiments aux conditions 

d’isolation suivantes : une maison passive avec une très faible consommation d’énergie (haut 

niveau d’isolation) et un bâtiment avec un niveau d’isolation moyen (enveloppe standard). De 

plus, l’auteur a émis l’hypothèse qu’un taux d’inconfort d’un maximum de 9 % du temps 

pendant lequel la température est en-dessous de 18°C était défini comme acceptable. Les 

résultats montrent que pour un effacement de 6 h d’une maison passive, le taux d’inconfort était 

de 0,9 % ; alors que pour une maison moyennement isolée avec un effacement acceptable d’une 

heure, le taux d’inconfort était de 6,4 %. 

Favre et Peuportier [21] ont étudié la possibilité de décaler une partie de la consommation en 

chauffage d’un bâtiment grâce à son inertie thermique, en utilisant un chauffage « commandé » 

pour permettre d’effacer sa consommation électrique pendant les périodes de pointe. Pour cela, 

ils ont utilisé un algorithme d’optimisation fondé sur la méthode de la programmation 

dynamique pour minimiser une fonction de coût, tenant compte d’une tarification différenciée 

(heures creuses, pleines et de pointe), des contraintes de confort (température minimale et 

gradient de température maîtrisés) et de puissance maximale de l’équipement. Deux cas 

d’études correspondent au même bâtiment, mais avec deux configurations différentes : l’un 

ancien peu isolé et l’autre neuf performant. Dans le cas du bâtiment peu isolé, les résultats 

montrent qu’il peut subir un effacement partiel (non complet) du chauffage, pendant les heures 

de pointe. Cependant, ceci nécessite de chauffer les pièces à plus de 25°C avant l’effacement 

pour maintenir une température de confort de 19°C. Ils ont également constaté une forte 
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variation de la température intérieure qui passe de 19°C à 26°C pendant les périodes d’heures 

creuses de 1 h à 8 h du matin. Celle-ci est due à l’importance des puissances de préchauffage et 

du stockage d’énergie par inertie thermique. De plus, ils ont observé que la température chute 

brutalement de plus de 2,2°C par heure pendant les heures pleines. Dans le cas du bâtiment 

neuf, l’effacement des heures de pointe est complet, alors que la variation de la température 

intérieure ne dépasse pas 1,4°C par heure. Enfin, par rapport à une régulation classique qui 

consiste à maintenir la température intérieure à 19°C, une régulation optimale par rapport au 

coût d’électricité, avec l’effacement des heures de pointe obtenue avec la programmation 

dynamique, permet de réaliser 18 % d’économie : 22,5€ par semaine contre 27,3€ pour une 

régulation classique, en fonction des hypothèses tarifaires prises. Néanmoins, il est à noter que 

la consommation d’énergie a augmenté de 16 % à cause du besoin de préchauffage.  

Berthou et al. [22] ont étudié la possibilité de diminuer les besoins en chauffage dans un 

bâtiment de bureaux. Pour cela, ils ont opté pour trois scénarios d’effacement : diminution de 

la température de consigne de 2 °C, arrêt de la ventilation et arrêt total du chauffage. Les 

résultats montrent que la diminution de la température de consigne de 2 °C sans créer 

d’inconfort, de 18 h à 20 h, provoque une diminution du besoin en chauffage, mais crée un effet 

de relance qui est important à la fin de l’effacement. L’arrêt de la ventilation, qui ne peut être 

appliqué que si la qualité de l’air intérieur respecte les normes à chaque instant de l’effacement, 

provoque une baisse immédiate des besoins de chauffage sans engendrer d’effets de relance à 

la fin. L’arrêt complet du chauffage pendant deux heures cause une chute rapide de la 

température intérieure d’environ 3°C. 

 Application de l’effacement en été  

D’autres études se sont intéressées aux méthodes d’application de l’effacement basées sur 

l’inertie thermique du bâtiment en été. Le but est de réduire la consommation du système de 

refroidissement tout en maintenant un certain confort thermique dans le bâtiment. Pour cela, 

plusieurs méthodes existent : utilisation de la ventilation lors de l’application de l’effacement, 

anticipation de l’effacement par un pré-refroidissement ou bien décalage du refroidissement 

aux heures creuses. 

Favre [23] a étudié l’utilisation de la surventilation nocturne qui permet l’amélioration du 

confort thermique lors d’une période de forte chaleur dans un bâtiment performant sans système 

de climatisation. La méthode d’optimisation employée était la programmation dynamique et les 

commandes étudiées concernent la ventilation forcée (avec un surcoût énergétique de 
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fonctionnement) et la ventilation naturelle (sans surcoût énergétique). Cette étude a observé que 

la ventilation naturelle était plus efficace que la ventilation forcée. En effet, celle-ci a permis 

de maintenir le confort dans le bâtiment en utilisant seulement son inertie thermique. 

Dans la même thématique de l’application de l’effacement en été, d’autres études ont été 

menées sur la possibilité d’appliquer l’effacement dans des immeubles de bureaux et dans des 

laboratoires tests, et elles ont toutes montré le potentiel des différentes méthodes d’application 

de l’effacement. On peut citer par exemple Ruud et al. [24] ; Coniff [25]; Morris et al. [26] ; 

Keeney et Braun. [27].  

Xu et al. [28] ont étudié le potentiel de réduction de la demande de consommation d’électricité 

pour la climatisation d’un immeuble de bureaux en appliquant une méthode de pré-

refroidissement. Après avoir défini un intervalle pour la température de confort (entre 21,1°C 

et 23,9°C), le bâtiment est maintenu à la température minimale de confort, qui est de 21,1°C 

pendant la période occupée, de 5 h jusqu’à 14 h, puis de 14 h à 17 h (pendant les heures de 

pointe) la température de zone est laissée libre et autorisée à atteindre la température maximale 

de 25,5°C. Grâce à cette méthode, la puissance de la machine frigorifique est réduite de façon 

importante, de 80% de la puissance nominale jusqu’à un arrêt total de la machine, pendant les 

heures de pointe, en limitant le problème de confort thermique.  

Sana et Guay [29] ont étudié une technique d’optimisation dynamique en temps réel pour 

répondre à une problématique d’effacement pour la réduction de la consommation d’énergie 

dans un bâtiment. En effet, la consommation d'électricité doit être minimisée en réponse à la 

capacité de la production et à la tarification en temps réel sur un horizon de quinze jours. Les 

résultats ont montré que cette technique d’optimisation convient à la réduction des pics et aussi 

à réduire de manière significative le coût énergétique. 

I.3 Application de l’effacement dans le secteur du froid 

La consommation d’électricité utilisée pour le froid et le conditionnement d’air représente une 

part importante de la consommation mondiale, soit 17% pour les pays industrialisés [30]. En 

effet, cela s’explique par le besoin de froid dans de multiples secteurs (industriel, tertiaire et 

résidentiel) comme le montre la figure 2. De plus, les installations frigorifiques représentent un 

potentiel important pour l’application des effacements. A titre d’exemple, d’après Grein et 

Pehnt [31], le potentiel théorique de la gestion de charge des systèmes de réfrigération en 

Allemagne est de 214MW pour un effacement d’une heure. 
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Figure 2 : Répartition mondiale de la consommation d’électricité pour la production de froid 

entre les utilisations résidentielles, tertiaires et industrielles IIF [30] 

Les chambres froides et les entrepôts frigorifiques (1,7 millions en Europe) représentent un 

potentiel important pour l’application de l’effacement. En effet, ces équipements et ces 

infrastructures ont une capacité de 60 à 70 millions de m3 de volume de stockage, avec 

notamment une consommation d'énergie spécifique (SEC) comprise entre 6 et 

240 𝑘𝑊ℎ. 𝑚−3. 𝑎𝑛𝑛é𝑒−1 pour le stockage des produits surgelés [6, 32]. Les méthodes 

d’application de l’effacement dans les entrepôts et les chambres froides se basent d’une part sur 

l’utilisation de l’inertie thermique de leur enveloppe (grande similarité avec les bâtiments) ; et 

d’autre part, sur l’utilisation des différents types de stockage d’énergie thermique tels que 

l’inertie thermique du produit (stockage passif) ou les réservoirs de stockage thermique 

(stockage actif). Les entrepôts frigorifiques et chambres froides, forment à eux seuls, de par 

l'inertie thermique de la masse des produits, une source importante de stockage thermique 

rapidement accessible. Ils peuvent être considérés comme un réseau national de « batteries 

thermiques » d’ores et déjà disponibles. En effet, le stockage d’énergie thermique « passif » 

permet de limiter les remontées de température en cas de périodes d’arrêts des machines 

frigorifiques [7] ou d’effacement. A l’inverse, les dispositifs « actifs », comme les réservoirs de 

stockage d’énergie thermique, doivent être installés [33]. Ces dispositifs de stockage (passif ou 

actif) peuvent apporter une flexibilité énergétique au système et favoriser d’avantage 

l’application de l’effacement.  

Bien qu’il semble très intéressant d’appliquer l’effacement dans des entrepôts frigorifiques ou 

des chambres froides pour diminuer la consommation d’électricité et améliorer la gestion du 

réseau électrique, cette action peut également se révéler problématique pour la qualité des 
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produits entreposés, notamment lorsque ces derniers atteignent les limites réglementaires de 

température de stockage. A noter que plusieurs études se sont intéressées aux différentes 

méthodes d’application de l’effacement dans les entrepôts frigorifiques et les chambres froides 

en respectant la régulation de la température et la qualité des aliments. Parmi les solutions 

envisagées, on peut citer l’arrêt des ventilateurs des évaporateurs, la surproduction de froid 

pendant les heures creuses et la réduction des opérations de refroidissement pendant les heures 

pleines, l’augmentation de la température de consigne et l’arrêt de la machine de réfrigération 

lorsque la ventilation est en marche. 

Koca et Hellickson [34] ont étudié la possibilité de faire des économies d’énergie électrique 

grâce à l’arrêt des ventilateurs de l’évaporateur dans une installation de stockage de pommes à 

atmosphère réfrigérée contrôlée, de taille réelle à Yakima, dans l’État de Washington. La 

demande de refroidissement de la pièce et le fonctionnement du ventilateur de l'évaporateur 

étaient contrôlés par la température du fruit en vrac. La température du réfrigérant était réglée 

par une séquence de montée en puissance contrôlée et une moyenne pondérée de trois 

thermistances plutôt qu’un thermostat d’ambiance. Les résultats ont démontré qu’un 

fonctionnement discontinu des ventilateurs de l’évaporateur offrait des économies d'énergie 

supérieures à 50 % tout en ne provoquant que des oscillations de température de 0,1°C pendant 

le stockage. En effet, lorsque les ventilateurs de l’évaporateur étaient éteints, la température des 

fruits en vrac était stable. Grâce à l’inertie thermique des produits, les conditions ambiantes, la 

perte de masse du produit et la qualité des fruits n’ont pas été compromises. 

East et al. [35] ont étudié le potentiel d’économie d’énergie généré à l’aide de deux méthodes de 

régulation de la température de pommes entreposées sous atmosphère contrôlée. La première 

méthode consiste à réduire la consommation du système de réfrigération pendant les périodes 

de pointe. La seconde consiste à produire plus de froid pendant les heures creuses, mais en 

maintenant un certain niveau de réfrigération pendant les heures de pointe. Les résultats 

démontrent que grâce à l’inertie thermique des pommes (stockage passif), il n’a été observé 

qu’une augmentation mineure de la température des fruits, lorsque les systèmes frigorifiques 

étaient coupés. Cette augmentation a peu d'influence sur la qualité des pommes, et d’après les 

résultats de simulateurs, un cycle d'arrêt de 9 h à 15 h permettrait de réaliser une économie 

d'environ 40% des coûts d'électricité en ne provoquant qu'un écart de 0,5°C de la température 

moyenne des fruits. Ces résultats suggèrent qu'il existe des possibilités d'économies d'énergie 

substantielles dans les magasins de pommes à atmosphère contrôlée.  
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Ambaw et al. [36] ont étudié les régimes de température et de débit d'air dans les entrepôts 

réfrigérés de pommes à atmosphère contrôlée pour répondre aux problèmes de coûts 

énergétiques. Plusieurs méthodes d’application des effacements ont été testées : faire varier la 

température de consigne entre 1,2°C et 0,6°C après un régime jour / nuit ; faire fonctionner la 

machine frigorifique de manière discontinue, soit 12 h on / 12 h off ; 10 h on / 14 h off ; et 8 h 

on / 16 h off. D’après les résultats, grâce à l’inertie thermique des pommes, la température du 

produit variait entre 0,51°C et 1,22°C (avec une moyenne temporelle de 0,88°C) pour la 

méthode 12 h on / 12 h off. Pour 10 h on / 14 h off, la température moyenne était de 0,94°C 

avec un minimum et un maximum égal à 0,51°C et 1,32°C, respectivement. Pour la troisième 

méthode, 8 h on / 16 h off, la température moyenne du produit était de 1,01°C et fluctuait entre 

0,52°C et 1,50°C. De plus, en réduisant les heures de travail du ventilateur de circulation d'air, 

une réduction significative de la consommation énergétique a été observée. Par exemple, pour 

la méthode de cycle 8 h on / 16 h off, la charge de réfrigération peut être réduite de 55% par 

rapport au refroidissement à une température constante de 1°C. En outre, les ventilateurs ne 

fonctionneraient que 33% du temps, entraînant une économie supplémentaire. 

Brooks et al. [37] ont étudié le potentiel d’utilisation de l’inertie thermique du produit congelé 

(stockage passif) pour réduire la consommation d’électricité des chambres froides de stockage 

à long terme. Ils ont mentionné dans leur étude qu’il existait un potentiel important pour 

élaborer des méthodes de contrôle avancées afin de réduire le coût de l’approvisionnement en 

électricité des magasins réfrigérés. Ces résultats ont montré que l’utilisation du stockage passif 

permet une augmentation de la température de l’air et du produit inférieure à 4 °C, lorsque la 

machine frigorifique était coupée pendant 8 h. Par ailleurs, le ventilateur était utilisé pour 

assurer des conditions d’entreposage homogènes et uniformes. Les auteurs ont aussi noté que 

le pré-refroidissement des magasins en périodes creuses s’était révélé être une bonne solution. 

Il est à noter qu’il existe peu de travaux réalisés sur l’application de l’effacement dans le 

domaine du froid. L’analyse de ces études a montré que l’effacement ne provoque pas une 

grande variation de température du produit. Cependant, la littérature actuelle n’est pas suffisante 

pour évaluer les impacts que génère l’effacement sur les comportements thermique et 

énergétique d’un système frigorifique.     

I.4 Evaluation de l’impact énergétique de l’effacement 

Malgré le potentiel que représentent le stockage d’énergie par inertie thermique dans les 

entrepôts frigorifiques et les chambres froides pour l’application de l’effacement, il existe des 
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freins et des barrières qui le rendent souvent difficile à mettre en œuvre, en raison de demandes 

de délestage ou de consommations imprévues. Parmi ces freins, on trouve les incertitudes sur 

l’impact énergétique de l’effacement, qui se traduisent par les effets de rebond / report. 

L’effet rebond est défini comme une demande de puissance importante pendant une courte 

période (un pic de consommation) au redémarrage du système après un effacement, tandis que 

l’effet report est lié à la surconsommation d’énergie servant à la récupération du niveau de 

température de référence, dans un cas sans effacement [38] (figure 3). Certains travaux sur les 

aspects généraux des effets rebond et report sont présentées dans la littérature [39, 40]. 

Cependant, en se référant aux diverses recherches consultées, aucune étude n’a examiné ces 

effets pour une application entrepôt frigorifique / chambre froide.   

 

Figure 3 : Représentation de l’effacement, période de report et période de rebond [41]  

 

Pour tenir compte de ces effets rebond et report, mais aussi de l’impact des applications 

d’effacement sur le stockage du produit, il est nécessaire de disposer de méthodes et d’outils 

permettant de comprendre et de modéliser le système étudié (entrepôt ou chambre froide 

contenant des produits) afin de prédire son comportement thermique.  

I.5 Méthodes de modélisation 

D’une façon générale, pour prédire le comportement thermique d'un système (entrepôt 

frigorifique / chambre froide), plusieurs approches de modélisation peuvent être considérées. 

Ces approches appartiennent à deux grandes familles : des méthodes fondées sur la description 

physique (boîte blanche) et des méthodes inverses ou mathématiques (boîte noire ou grise).  
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 Approche boîte blanche 

L’approche de modélisation « boîte blanche » provient des méthodes du génie des procédés. 

Elle est nommée aussi modélisation physique car elle utilise des équations décrivant les 

phénomènes physiques qui se produisent dans les systèmes étudiés. Cette approche est fondée 

sur un bilan thermique / énergétique qui tient compte des différents flux / charges thermiques 

mis en jeu : les pertes thermiques à travers les parois, la quantité d’énergie thermique stockée, 

la puissance frigorifique apportée, etc. [15]. Cette méthode présente l’avantage de décrire les 

différents composants du système et leur influence sur le comportement thermique de la 

chambre ou de l’entrepôt, ce qui permet d’envisager différents scénarios de variation des 

charges thermiques, sans nécessiter d’un nombre important de données d’entrée. L’utilisation 

de cette approche adaptée à la configuration physique considérée nécessite des connaissances 

précises sur le fonctionnement du système à étudier [42] (caractéristiques de machine 

frigorifique et des échanges thermiques dans l’entrepôt / chambre froide et avec l’extérieur), ce 

qui n’est pas toujours accessible dans un contexte industriel. Pour cela, il est nécessaire soit de 

formuler des hypothèses afin de simplifier le modèle (par exemple regrouper des salles d’un 

bâtiment en zones thermiques homogènes [43]), soit de caler certains paramètres afin de mieux 

représenter les conditions réelles [44]. La modélisation par cette approche nécessite donc 

d’exécuter plusieurs simulations pour tester différents scénarios qui permettraient d’avoir une 

base de données pour reproduire au mieux la réalité. Cela se traduit, ainsi, par un coût de calcul 

important. Par ailleurs, cette approche n’est pas généralisable en raison de la singularité de 

chaque système ou site industriel. 

 Comportement thermique des entrepôts frigorifiques et chambres froides 

Il existe plusieurs catégories d’entrepôts et de chambres froides, classées par niveaux de 

température ou d’hygrométrie, type de produit stocké, position des palettes dans la salle et 

volume disponible [6, 45, 46]. Plusieurs études ont montré l’effet des fluctuations de 

température sur la qualité du produit pendant l’entreposage à différentes étapes de la chaîne du 

froid [36, 47]. D’autres travaux ont été réalisés pour comprendre le flux d’air et le transfert de 

chaleur dans les chambres froides comme les principaux facteurs affectant leur comportement 

thermique. Une étude expérimentale menée par Duret et al. [48] a observé une hétérogénéité de 

la température et de l’humidité avec un flux d’air non uniforme dans une chambre froide 

chargée. D’autres auteurs ont utilisé l’approche de la mécanique des fluides (CFD - 

computational fluid dynamics avec une discrétisation fine du domaine physique étudié) pour 
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modéliser le transfert d’air et de chaleur dans le stockage frigorifique ([49], [50], [51], [52], 

[53], [54]). Ils ont montré que plusieurs facteurs peuvent affecter le comportement thermique 

d’une salle de réfrigération tels que la température, la vitesse de l’air, l’humidité, le 

positionnement de la charge (produit) et de l’évaporateur / ventilateur. D’autres auteurs (Wang 

et Touber [55], Laguerre et al. [56]) ont préféré développer des modèles simplifiés utilisant des 

techniques de réduction de modèle pour décrire les comportements thermique et aéraulique 

dans une salle de réfrigération afin de réduire d’une façon importante le temps de calcul. Enfin, 

d’autres travaux ont étudié l’influence des conditions météorologiques, comme la température 

extérieure, le rayonnement solaire et l’isolation du bâtiment, sur le système de réfrigération et 

la charge de refroidissement [11, 21, 57-59]. 

 Système de réfrigération et modélisation des charges de refroidissement 

La consommation d’énergie d’un entrepôt ou d’une chambre froide est principalement due à sa 

machine frigorifique ; elle représente environ 35% de la consommation électrique dans 

l’industrie alimentaire [60]. Différents modèles mathématiques ont été développés pour réduire 

la consommation d’énergie pour les systèmes réfrigérés. Leducq et al.[61, 62] ont étudié la 

modélisation dynamique et le réglage optimal du contrôle des cycles de compression afin de 

réduire la consommation d’énergie. Glavan et al. [63] ont développé un modèle hybride de 

systèmes de réfrigération composés de trois modèles (vitrine, évaporateur et formation de glace) 

afin d’évaluer et de comparer les actions d’optimisation sur les systèmes de réfrigération des 

supermarchés. Li et Alleyne [64] ont élaboré un modèle pour le système de climatisation et de 

réfrigération qui tient compte des caractéristiques du cycle du compresseur lors des opérations 

d’arrêt et de démarrage. Cecchinato et al. [65] ont développé un modèle mathématique pour 

estimer la capacité de refroidissement / chauffage et la consommation d’énergie des unités de 

réfrigération et de climatisation des supermarchés à partir de conditions nominales ; différents 

niveaux d’intégration entre le système HVAC (Heating, Ventilation and Air-Conditioning) et 

les unités de réfrigération ont été pris en compte. D’autres études ont préféré développer des 

modèles mathématiques pour prédire la consommation d’énergie en fonction des 

caractéristiques de l’entrepôt, de la surface des magasins, du cycle de réfrigération [6, 45, 46]. 

La modélisation de l’enveloppe du bâtiment pour définir la charge de transmission de chaleur 

au travers des murs a également été étudiée [66-68]. Par ailleurs, de nombreux travaux ont 

modélisé certains bâtiments pour tester des méthodes et des scénarios d’effacement [22, 69]. 
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Cependant, peu de travaux se sont intéressés à l’application de l’effacement et sa modélisation 

dans le domaine du froid, plus exactement dans le cas des produits congelés. A notre 

connaissance, seuls Brooks et al. [37] ont étudié expérimentalement et par modélisation 

l’utilisation potentielle de l’inertie thermique du produit congelé pour modifier la 

consommation d’électricité. Dans leur étude, ils ont utilisé des chambres froides de stockage à 

long terme comme site de mesure. Ils ont mentionné qu’il existait un potentiel important pour 

élaborer des méthodes de contrôle avancées afin de réduire le coût de consommation en 

électricité des magasins réfrigérés. Ils ont aussi noté que le pré-refroidissement des magasins 

en périodes creuses s’était révélé être une bonne solution. L’augmentation de la température de 

l’air et du produit était inférieure à 4 °C lorsque la réfrigération (machine frigorifique) était 

coupée pendant 8 h, tout en laissant le ventilateur allumé pour assurer des conditions 

d’entreposage homogènes et uniformes [37]. En effet, les produits congelés entreposés à 

l’intérieur peuvent être considérés comme des dispositifs de stockage d’énergie thermique « 

passifs » [37, 38] déjà disponibles pour être utilisés.  

Dans la même lignée, Altwies et Reindl [7] ont exploré par modélisation l’utilisation du 

stockage passif d’énergie thermique par les produits stockés pour déplacer la charge 

frigorifique. Des modèles prenant en compte plusieurs facteurs (température de l’air, vitesse de 

l’air, température du produit, cycle du ventilateur) pour calculer la charge totale et le coût 

énergétique ont été intégrés.  

Dans le cadre de la présente étude, Akerma et al. [70] ont investi dans une nouvelle approche 

de modélisation, autre que les modèles thermiques / aérauliques de type CFD, fondée sur des 

modèles orientés objet pour prédire le transfert de chaleur et la consommation d’énergie dans 

un entrepôt frigorifique afin d’évaluer l’impact énergétique de l’effacement. Ce modèle a été 

développé en combinant plusieurs modules (objets) : l’enveloppe de l’entrepôt, machine 

frigorifique, régulation, chargement...). De plus, il a été montré que les paramètres importants 

à prendre en considération lors d’application de l’effacement sont : la saison, le pourcentage de 

produits de chargement et la durée de la période d’effacement (période de puissance hors 

tension). 

Cependant, dans certains cas, l’utilisation du stockage passif n’est pas suffisante pour apporter 

plus de flexibilité nécessaire à l’application de périodes d’effacement. Il est alors intéressant 

d’envisager un autre type de stockage « actif » en utilisant par exemple des réservoirs de 

stockage d’énergie thermique. Ainsi, Cui et al. [71] ont montré l’avantage d’utiliser ce type de 
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stockage actif. Dans leur configuration étudiée, lorsque 2 évaporateurs sur un total de 4 sont 

arrêtés pendant 2h, la température de l’air peut s’élever de 2,5°C, alors que cette même 

augmentation de température est limitée à 0,3 °C en présence d’une capacité de stockage 

« active » intégrant des PCM dans le système de réfrigération.   

Ainsi, prédire le comportement d’une chambre froide ou d’un entrepôt frigorifique lors de 

l’application de l’effacement, en modélisant physiquement son comportement en termes de 

fluctuation de température et de consommation électrique, est donc réalisable. Néanmoins, 

comme il est dit précédemment, cette approche n’est pas généralisable en raison de la 

singularité de chaque système ou site industriel. En effet, le comportement du système est 

complexe étant donné qu’il dépend de plusieurs caractéristiques : géométrie de l’enveloppe, 

composition du bâtiment, apports extérieurs, production du froid, chargement, propriété 

thermo-physique du produit entreposé, propriétés des architectures internes… De plus, le 

système est dynamique compte tenu de son évolution dans le temps. Il est également dépendant 

des apports de chaleur lors des charges et des décharges de produits, mais aussi du mode de 

régulation du système frigorifique. 

De par la grande complexité du système, le besoin de précision sur la modélisation boîte blanche 

ainsi que la sensibilité de l’approche au bruit ou à l’incomplétude des données, ce type de 

modèle est très intéressant pour l’identification de liens de causalité entre les paramètres. En 

revanche, lorsque le seul objectif de la modélisation est de prédire les sorties souhaitées à partir 

des variables d’entrées qu’elle reçoit, une autre approche complètement exploratoire peut 

s’avérer intéressante pour notre étude. Elle consiste à masquer ou ignorer les équations en 

posant la question « quels types de relations » peuvent y avoir entre les données. Cette approche 

est nommée « approche boîte noire ». En effet, celle-ci ne nécessite pas la connaissance des 

caractéristiques physiques du système. Elle est focalisée sur les données et l’exploration des 

relations existantes entre celles-ci, cela en apprenant à partir de leur comportement physique et 

non à partir des équations qui les décrivent. Dans notre cas, les prévisions concernent la 

température à l’intérieur du système ainsi que de la consommation pendant l’effacement. Afin 

de souligner les avantages et les limites de ce modèle, notre étude de littérature est consacrée 

aux modèles de type boîte noire qui sera expliqué dans la section suivante. 
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 Approche boîte noire 

L’approche « boîte noire », qui ne nécessite pas la connaissance des caractéristiques physiques 

du système, est focalisée sur les données afin d’explorer les relations existantes entre les 

données en apprenant à partir de leur comportement physique et non à partir des équations qui 

les décrivent (dans notre cas, prévision de la température à l’intérieur du système ainsi que de 

la consommation électrique). Le système de la boîte noire est généralement décrit par le schéma 

simple représenté en figure 4. 

 

Figure 4 : Schéma d’un système « boîte noire » 

L’entrée u(t) et la sortie y(t) ne sont pas identifiées directement. Elles sont souvent mesurées 

quand le système est perturbé. En effet, la modélisation par cette méthode inverse est 

essentiellement construite par des relations mathématiques liant les entrées et les sorties du 

système. Cette approche présente la particularité que ses relations soient des équations 

paramétrées (algébriques, différentielles, ou récurrentes) et que ces paramètres peuvent être 

obtenus en ayant peu, voire pas de connaissance sur le système étudié. Comme toute approche, 

cette méthode a des avantages et des inconvénients. Ses points forts se déclinent par la 

simplicité et la rapidité de réalisation, ainsi que l’indépendance des résultats avec des 

hypothèses ou simplifications physiques. Cette approche présente en outre l’avantage d’être 

facilement généralisable, du moins en présence de données suffisantes. Cependant, ce type de 

modélisation exige justement d’avoir une très grande base de données. De plus, en cas d’échec 

de la simulation, il est difficile de cibler la partie du modèle mise en cause. Par ailleurs, un 

manque de données est un frein pour la performance du modèle puisque dans ce cas, les données 

ne pouvant pas représenter l’état du système et ne permettent pas la généralisation des résultats 

[68].  

Les opérateurs d’effacement (agrégateurs) utilisent souvent cette approche pour prédire le 

comportement d’un système sans avoir à le modéliser physiquement. La boîte noire dépend 
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complétement des données, soit expérimentales (obtenues par des capteurs de température, de 

pression ou d’humidité), soit issues d’un autre outil de simulation qui représente au mieux la 

réalité du comportement du système. Elle ne peut donc être développée que si ces données sont 

disponibles.  

Cette méthode « boîte noire », qui appartient au domaine de l’intelligence artificielle (IA), est 

généralement caractérisée par un apprentissage automatique (Machine Learning) qui, lui-

même, est un sous-ensemble de l’IA. Il est capable de reproduire un comportement complexe 

grâce à des algorithmes qui sont alimentés par un grand nombre de données. Pour des systèmes 

complexes, des méthodes appelées réseaux de neurones artificiels, s’inspirant du 

fonctionnement d’un cerveau humain, peuvent être considérées. De plus, si le besoin est de 

proposer une présentation conceptuelle détaillée du comportement du système, on peut faire 

appel à l’apprentissage profond (Deep Learning). 

La figure 5 résume le lien hiérarchique des concepts suivants : IA, Machine Learning et Deep 

Learning.

 

Figure 5 : Le positionnement des notations : intelligence artificielle, Machine Learning et Deep 

Learning [72] 

L’intelligence artificielle a été développée et utilisée pour traiter plusieurs applications comme 

le traitement d’image, le traitement du signal ou de la langue, et ce en utilisant des données de 

différentes natures : images, son, segmentation des mots,…etc. Des études récentes se sont 

intéressées à l’importance d’utiliser les modèles IA pour la prédiction de la charge afin de 

décider de la meilleure façon de procéder à la réalisation de l’effacement [73]. 
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Dans notre étude, où l’un des objectifs était de prévoir le comportement dynamique de la 

chambre froide, il est prioritaire de s’intéresser à l’utilisation de données temporelles - des séries 

temporelles.  

 Séries temporelles 

Parmi les différentes données pouvant être utilisées, les séries temporelles, dites chronologiques 

sont définies comme une séquence de données temporelles vu que, chaque instant se trouve 

relié aux instants qui le précèdent ou qui le suivent. Il s’agit des séquences de points de données, 

mesurées généralement à des moments successifs, qui sont espacées à des intervalles de temps 

souvent uniformes. Les modèles de prévision de séries temporelles ont la particularité de 

prévoir des valeurs futures fondées sur des événements passés connus. Ces modèles peuvent 

être appliqués à des applications différentes [74]. Hagan et Behr [75] ont effectué l’une des 

premières études en 1987 en examinant des modèles basés sur des séries temporelles, utilisées 

pour la prévision de la charge électrique. Par la suite en 2001, N.Amjady [76] a étudié la 

modélisation de ces séries pour la prévision de la consommation électrique à court et moyen 

terme. Cette approche permet de prévoir avec précision les charges horaires des jours de 

semaine. 

Certains auteurs ont choisi d’utiliser les données des séries temporelles pour prédire la 

consommation d’énergie. Taylor et al. [77] ont concentré leur étude pour comparer la 

performance des méthodes de prédiction à court-terme de la demande d’électricité, à l’aide 

d’une série temporelle. Aman et al. [78] ont travaillé dans le but d’augmenter la précision des 

modèles utilisés pour la prédiction de l’effacement électrique. Cette prédiction consistait à 

l’utilisation de très petites granularités des données de puissances électriques dans un bâtiment. 

D’autres travaux se sont intéressés à l’utilisation des séries temporelles dans la modélisation à 

l’aide des modèles « boîte noire ».  En effet, les modèles de la modélisation boîte noire peuvent 

être organisés en plusieurs familles. La majorité est utilisée pour la modélisation des systèmes 

HVAC. Compte tenu de la grande similarité entre les entrepôts / chambres froides (avec une 

installation frigorifique) et les bâtiments intégrés de systèmes HVAC, il serait pertinent 

d’analyser les travaux réalisés sur ces derniers.  

D’une manière générale, les modèles boîte noire peuvent être différenciés en deux groupes : les 

modèles paramétriques linéaires et les modèles non-linéaires.  
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 Modèles linéaires 

Pour simplifier les problèmes, certains auteurs choisissent de remplacer des relations non 

linéaires, telle que la régulation en température d’un système de refroidissement, par des 

relations linéaires. Les modèles boîte noire linéaires paramétriques, utilisent des équations 

simples, comme les fonctions de transfert, pour présenter le lien entre les entrées et les sorties 

du système. En effet, ses paramètres peuvent être interprétés par les comportements physiques 

du système. Ces modèles ont comme avantage la facilité d’usage dans les systèmes de contrôle, 

contrairement aux modèles non-linéaires. Cependant, ils souffrent de la difficulté à s’adapter à 

des changements dans le comportement du système, comme par exemple, des changements 

climatiques [79]. Aussi, ils ne permettent pas de tenir compte d’une relation non linéaire entre 

les entrées et les sorties. Avant d’utiliser ce type de modèle, il est nécessaire de choisir l’ordre 

des équations liant les entrées et les sorties du système étudié. 

I.5.2.2.1 Modèles d’espace d’état 

Les modèles d’espace-état intègrent la distinction entre les variables observées (le signal) et les 

variables cachées (les états internes qui résument le comportement dynamique du système) [80]. 

Ce type de modèle dérive directement des données du système étudié vers l’espace-état. Il peut 

être décrit par des équations différentielles sous forme matricielles. 

Une équation dynamique reliant les entrées u(t) à l’état x(t). 

ẋ(t) = ax(t) + bu(t)                  (1) 

En ajoutant une équation statique liant l’état x(t) aux sorties y(t) et aux entrées, on trouve : 

y(t) = cx(t) + du(t)                                       (2) 

D’après ces deux équations trois variables peuvent être distingué : 

x(t) : variable d’état du système caractérisant ses comportements. 

u(t) : variable d’entrées du système étudié (mesures, consignes, etc.). 

y(t) : variable de sorties. 

Ces modèles d’espace d’état sont retenus par plusieurs auteurs comme les modèles 

paramétriques linéaires les plus testés. En effet,  ils ont l’avantage de pouvoir transformer le 
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modèle d’état en un modèle de fonction de transfert voir même en un modèle de régression [69, 

81]. 

I.5.2.2.2 Modèles autorégressifs 

Les modèles autorégressifs sont systématiquement utilisés dans le cas où il est difficile de 

représenter le problème posé par des principes fondamentaux. Ils sont caractérisés par leur 

facilité d’adaptation et n’exigent pas de connaissances du système physique. Cependant, ils 

nécessitent de bien paramétrer toutes les relations qui relient les entrées et les sorties du 

système, afin de bien caractériser l’état du système et voir le résultat souhaité. Dans le cas des 

séries temporelles, la prédiction dans ce type de modèle se présente comme une extrapolation. 

Cette extrapolation à partir de données mesurées peut entrainer de graves erreurs, car 

l’évolution de chaque instant présent est reliée aux instants précédents. De plus, il est difficile 

de trouver l’origine des erreurs de prévision à cause des sorties des modèles qui sont très 

éloignées de la référence [68].  

Les modèles autorégressifs qui peuvent être les plus adaptés à notre étude sont : ARMAX (Auto 

Regressive Moving Average eXogenous), ARX (Auto Regressive eXogenous), ARMA (Auto 

Regressive Moving Average), ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving), FIR (Finite 

Impulse Response), BJ (Box Jenkins) et OE (Output Error). L’annexe 1 présente des 

descriptions succinctes de ces modèles. 

De nombreuses études ont utilisé ces modèles pour prédire l’évolution de la température dans 

un bâtiment. Mustafaraj et al. [43] ont étudié la prédiction du comportement thermique en 

termes de température intérieure du bâtiment et son humidité en utilisant ARX, ARMAX, BJ 

et OE, pour différentes échelles de temps : 30 minutes ou 2 heures. Ils ont démontré que ces 

modèles donnent des prévisions raisonnables, mais que BJ surpassait les modèles ARX et 

ARMAX. Ríos-Moreno et al. [82] ont, quant à eux, comparé deux modèles autorégressifs 

linéaires ARX et ARMAX pour étudier le comportement dynamique de la température de l’air à 

l’intérieur des salles de classe. H.U. Frausto et J.G. Pieters [83] ont eux aussi étudié ces deux 

modèles pour prédire la température d’une serre. Ces deux travaux ont montré que ces modèles 

sont capables de prédire la température à l’intérieur du bâtiment. D’autres études ont testé cette 

catégorie de modèles sur la consommation électrique : Taylor et al. [77] ont utilisé le modèles 

ARIMA pour prédire la demande en électricité dans trois villes, Berthou [69] a choisi d’utiliser 

ARMAX et le modèle d’espace d’état, pour prédire la consommation dans un bâtiment. 
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Toutefois, peu de travaux existent sur l’utilisation des modèles de régression pour la prédiction 

de l’effacement. Aman et al. [78] ont utilisé ARMAX pour prédire la consommation d’énergie 

dans un campus lors de l’application de l’effacement. Ils ont montré que ce type de modèle est 

précis à court terme (horizon 1 h). Néanmoins, il avait un coût d’entraînement élevé, ce qui le 

rendait problématique pour l’effacement. Aussi, ils ont souligné que l’effacement nécessite une 

prévision de la consommation à très court terme pour prendre des décisions adaptatives en 

temps réel. De plus, afin de concevoir un modèle précis pour l’effacement, les travaux devaient 

exploiter des données massives. 

Les avantages de ces modèles (autorégressives) sont multiples et il existe de nombreuses 

implémentations et études de validité, en particulier pour la prédiction des séries temporelles. 

Nous pouvons citer, l’avantage d’être des approximations universelles, c’est-à-dire, qui 

permettent de trouver des approximations relativement fiables à partir des données fournies 

durant l’apprentissage. Cependant, leur utilisation est assez limitée en termes de prévisions à 

long terme. Les résultats peuvent s’agir parfois d’approximations simplistes de la réalité. 

Les principales caractéristiques des modèles sont résumées dans l’annexe 1.  

 Modèles non linéaires 

En raison de la très grande complexité du système (entrepôt / chambre froide) et du besoin de 

précision lié à l’utilisation de la modélisation linéaire, la transition vers un autre type de 

modélisation plus appliqué peut-être envisagée. Lorsque l’objectif principal est de connaître le 

résultat final obtenu à la sortie du système, sans égard au fonctionnement interne, il peut être 

intéressant d’examiner l’utilisation des modèles non linéaires, dont le seul but est de prédire les 

paramètres de sortie à partir des entrées. Cela représente en outre l’avantage d’être beaucoup 

plus facilement généralisable, au moins en présence de données de qualité suffisante et en 

trouvant un modèle correspondant à notre problématique. Il s’agit, en effet, d’adapter les 

différents paramètres lors de l’étude d’un nouveau système.  

Il existe plusieurs modèles non linéaires, parmi eux : les machines à vecteurs de supports ou 

séparateurs, la logique floue et les réseaux de neurones. Dans le cadre de notre travail, le choix 

s’est porté sur les réseaux de neurones artificiels.  

Les réseaux de neurones artificiels (ANN) sont des systèmes informatiques dont la conception 

est inspirée du fonctionnement du cerveau humain. 
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Figure 6 : Schéma d’un neurone artificiel A. Doncescu [84] 

Un neurone artificiel est composé d’après la figure 6 de : 

Entrée : provient de sources externes à l’entrée du système ou bien d’un autre neurone. 

Biais : toujours caractérisé par une entrée égale à 1 qui permet d’ajouter de la flexibilité au 

réseau en permettant de varier le seuil de déclenchement du neurone par l’ajustement du poids 

du biais lors de l’apprentissage.  

Poids : facteurs multiplicateurs qui affectent l’influence de chaque entrée sur la sortie du 

neurone. 

Noyau : intègre toutes les entrées et les biais puis calcule la sortie du neurone selon une fonction 

d’activation. Cette fonction d’activation nous indique la manière dont le calcul de la sortie a été 

fait. Il existe plusieurs types de fonctions d’activation (linaire, non-linaire, Relu…[85]). Le 

choix de la fonction se fait au regard du type de calcul le mieux adapté à la problématique mais 

aussi à la fonction qui donnera les meilleurs résultats possibles. 

Sortie : représente une sortie directe du système, ou peut être distribuée vers d’autres neurones. 

Les réseaux de neurones forment une méthode d’apprentissage largement considérée comme 

très prometteuse, offrant une nouvelle façon de résoudre des problèmes complexes. La capacité 

des ANN à apprendre et à cartographier des relations non linéaires complexes, a permis de 

traiter plusieurs problèmes liés à la prédiction et l’analyse de données [86].  

La littérature a démontré aussi leur capacité supérieure à modéliser des processus non linéaires 

et à trouver des solutions rapides par rapport aux méthodes conventionnelles, telles que la 
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prédiction de la demande de puissance (charge) ou la consommation d’énergie dans différents 

secteurs du bâtiment. Ces modèles ont une bonne capacité d’apprentissage et une particularité 

de généralisation des relations pour un ensemble de données. Ils permettent de fournir 

rapidement des estimations satisfaisantes. Bien qu’ils soient performants, ces modèles sont 

soumis à des phénomènes de sur-apprentissage difficilement contrôlables et leurs initialisations 

sont moins robustes. A noter aussi leur sensibilité aux entrées et le besoin d’avoir une très 

grande base de données.  

Il existe plusieurs grandes familles de réseaux de neurones artificiels classiques : des réseaux à 

propagation avant (feed-forward) et des réseaux de neurones récurrents (recurrent neural 

network - RNN).   

Un réseau à propagation avant est un réseau où l’information se propage de la couche d’entrée 

vers la couche de sortie, sans avoir ni un retour ni un stockage de l’information.  

Un réseau de neurones récurrent est un réseau dans lequel l’information peut se propager dans 

les deux sens. Entre autre, il dispose de connexions arrière donc, il existe des cycles dans sa 

structure. Ces cycles permettent au réseau de neurones récurrents d’entretenir des informations 

passées lors du traitement de l’information à l’instant présent. De ce fait, ils permettent 

d’apprendre et de stocker l’information.  

Toutefois, un réseau de neurones, de n’importe quelle famille qu’il soit, peut être distingué en 

deux catégories selon son architecture. En effet, il existe des réseaux de neurones perceptron 

simple et des réseaux de neurones perceptron multiple.  

Les modèles de réseaux de neurones à perceptron simple sont des classifieurs linéaires, basés 

sur des algorithmes d’exploitation. Les relations qui relient les entrées et les sorties peuvent 

être des relations linéaires ou non linéaires, comme le montre la figure 7. Cette figure présente 

un réseau de neurones à perceptron simple possédant 3 couches, une couche d’entrée, une 

couche cachée et une couche de sortie. 
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Figure 7: Représentation graphique pour un réseau de neurones artificiel simple 

Par ailleurs, les réseaux de neurones à perceptron multicouches (Multi-Layer Perceptron) sont 

composés essentiellement de trois niveaux de couches : l’entrée, la sortie et plusieurs couches 

cachées. 

Une fois l’architecture du réseau fixée, il faut lui définir un algorithme de propagation des 

connexions (et mise à jour des poids) reliant les neurones entre deux couches successives et ce 

depuis la couche d’entrée jusqu’à la couche de sortie. Le but étant de tendre la configuration 

des connexions vers un modèle acceptable c’est-à-dire capable de donner une réponse en sortie 

très proche de la sortie prévue, pour une nouvelle entrée.  

Pour cela, les algorithmes simples de propagation sont :  

- de propagation avant de propager l'information (Back Propagation (BP)), au travers de 

ses couches successives, de la couche d'entrée à la couche de sortie, et sans avoir un 

retour de l'information en arrière. Les poids sont mis à jour à chaque nouvelle entrée. 

Ce type de propagation cherche à minimiser la distance (score) calculée entre la sortie 

attendue et la sortie obtenue [87], 

- de retro-propagation : cherche à minimiser l’Erreur Quadratique Moyenne en utilisant 

un paramètre d’ajustement des poids pour minimiser davantage le score. Cette étape 

d’optimisation est le cœur des algorithmes d’apprentissage profond.  
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 Li et al. [11] ont utilisé un réseau de neurones simple (3 couches) pour BPNN et un réseau de 

fonctions de base radiale (Radial Basis Function (RBFNN)) afin de prévoir les charges de 

refroidissement dans un bâtiment. S. Karatasou et al. [88] ont préféré l’utilisation d’autres types 

de réseaux de neuronal feed-forward (propagation directe, l’information circule uniquement de 

la couche d’entrée vers la couche de sortie) avec une seule couche cachée, afin de prédire la 

consommation énergétique dans un bâtiment. 

Toutefois, ces réseaux de neurones simples sont limités pour traiter des problèmes complexes 

(comme par exemple, dans le cas de la prédiction de l’effacement) qui exigent une plus grande 

précision. A savoir, d’une part, ces réseaux se caractérisent par un apprentissage souple (ils ne 

possèdent que trois couches). D’autre part, leur utilisation dépend de la forme du réseau de 

neurones sur laquelle va s’appuyer l’identification et nécessite une longue durée 

d’apprentissage, pouvant varier de 2 jours à 2 ans [14]. De plus, ces réseaux n’acceptent pas les 

données bruitées et la classification non linéaire.  

Plus un problème est complexe, plus il semble naturel de rajouter des couches intermédiaires 

au réseau pour augmenter l’apprentissage. Cette méthode est appelée apprentissage profond 

« Deep Learning », qui est l’une des nombreuses techniques utilisées en Machine Learning. 

Les réseaux de neurones profonds (Deep Learning) sont simplement des perceptrons 

multicouches (Multi-Layer Perceptron) contenant au-delà de trois couches. D’une manière 

générale, quelques soit le réseau de neurones (simple ou multicouches), la méthode 

d’apprentissage peut être supervisée ou non supervisée.  

L’apprentissage supervisé nécessite des interventions humaines pour contrôler et assurer la 

disposition des valeurs des poids du réseau. Inversement, pour l’apprentissage non supervisé, 

la connexion des neurones et les valeurs des poids se définissent de façon totalement autonome.  

Seulement deux études se sont intéressées à la prédiction de la température et de la 

consommation électrique dans des bâtiments par l’apprentissage profond « Deep Learning » 

[12, 13].  

Xu et al. [12] a étudié l’utilisation d’une nouvelle architecture d’apprentissage profond pour 

prévoir le comportement de la température de l’air à l’intérieur d’un bâtiment. L’objectif de 

cette étude était d’explorer le potentiel du modèle réseau de neurones récurrent à mémoire court 

et long terme (LSTM). Les performances de prévision de cette architecture (Deep Learning 

(DL)) LSTM ainsi que deux autres modèles communs de Machine Learning ont été aussi 
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explorés à savoir, Support vector machine et Back Propagation Neural Network. Cela dans le 

but de valider l’applicabilité et la supériorité du modèle d’apprentissage de Deep Learning. La 

validation de ces modèles a été faite sur des données expérimentales de la température intérieure 

avec un pas de temps de 5 min et 30 min recueillies dans un bâtiment pendant 2 mois. Les 

résultats montrent que le modèle LSTM présente de légers avantages par rapport aux autres 

modèles Machine Learning pour la prévision de la température intérieure, c’est-à-dire une 

augmentation du coefficient R
2

, allant de 1 % à 9,73 % avec un horizon de prévision de 5 

minutes.  Cette étude a mis en avant l’utilisation du modèle LSTM pour prédire la température 

intérieure dans un bâtiment.  

Dans le cadre de la prédiction de l’effacement, aucune méthode de type « Deep Learning » ne 

semble avoir été appliquée pour prédire le comportement du système en termes de fluctuation 

de température ou de consommation électrique, dans le domaine du froid. Compte tenu de 

l’importance énergétique de ce domaine qui offre un panel d’opportunités significatives, 

l’utilisation d’une approche de modélisation pertinente peut démontrer (ou valider) l’utilisation 

de l’effacement dans les chambres froides et les entrepôts frigorifiques et aussi permettre (ou 

non) une augmentation significative de son application. 

Parmi les modèles de Deep Learning existant, notre étude se basera sur les 5 modèles suivants : 

modèle de réseau de neurones convolutif, modèle de réseau récurrent à mémoire court et long 

terme (LSTM), LSTM Enchaîné (Stacked), LSTM Bidirectionnel, LSTM Convolutif. 

Les modèles Deep learning prédictifs ont été choisis pour deux raisons. La première étant liée 

à la non-linéarité de ces modèles, compte-tenu la nature des données de la chambre froide, la 

seconde liée à leur performance de prédiction à partir de séries temporelles. En effet, ils 

apprennent les liens temporels existants entre les données et à partir desquels, sont capables 

ensuite de prédire le comportement du futur. Parmi ces modèles, ceux qui s'intéressent à la 

reconnaissance des formes ou à l'analyse des objets considérant seulement leurs informations 

spatiales ont été écartés car ils ne sont pas adaptés à notre type de données. Notre choix s'est 

porté sur les modèles récurrents qui tiennent compte de la répartition temporelle des données, 

précisément les modèles LSTM et leurs dérivés (modèle de réseau récurrent à mémoire court 

et long terme (LSTM), LSTM Enchaîné (Stacked), LSTM Bidirectionnel, LSTM Convolutif). 

En effet, ces derniers sont capables de mémoriser les événements passés en terme de 

changement de comportement et de les utiliser pour ajuster les résultats de la prédiction. 

Toutefois le modèle Convolutif classique a été comparé aux modèles LSTM pour vérifier notre 
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hypothèse mais aussi l'inadéquation de ce type d'architecture aux types des données que nous 

traitons. En effet, dans notre cas, la chambre froide est caractérisée par un comportement 

thermique et énergétique complexe (période de dégivrage, période d’effacement et cycle 

marche / arrêt du compresseur).  

I.5.2.3.1 Modèle de réseau de neurones convolutif 

Le réseau neuronal convolutif (CNN) est l’un des réseaux les plus populaires en l’apprentissage 

profond utilisé pour les traitements d’images et des vidéos, car il est basé sur le principe de 

calcul de similarité entre les données. Comme les autres réseaux neuronaux, il est composé 

d’une couche d’entrée, une couche de sortie et de nombreuses couches cachées. Le CNN est 

inspiré du cortex visuel des animaux, empilement multicouche de perceptrons (MLP) feed-

forward, qui sont très performants dans la reconnaissance de formes. En effet, ce modèle utilise 

un prétraitement pour trouver des caractéristiques sur de petites quantités de données. Le CNN 

utilise le concept de partage du poids pour les signaux entrants de chaque neurone d’un noyau 

de convolution, ce qui réduit la place de mémoire et améliore les performances. 

He [89] a proposé une nouvelle architecture de réseau de neurones profond pour la prévision 

de charge à court terme (prévision un jour à l’avance des charges horaires basées sur 

l’apprentissage profond) à l’aide de nouveaux composants de réseaux de neurones convolutifs 

(CNN). 

Plusieurs couches sont en général incluses dans un modèle convolutif (figure 8) : 

- couches de convolution qui traitent les données d’entrées. Chaque couche porte une 

fonction d’activation, intégrée dans le but d’augmenter la convergence.  

- couches de Max Pooling utilisées pour compresser l’information en réduisant la taille des 

données intermédiaires (sous-échantillonnage) et mettant en commun les sorties. 

- couches entièrement connectées de type perceptron. Ces couches intègrent une fonction de 

coût (perte) qui indique dans quelle mesure le résultat obtenu est éloigné du résultat 

souhaité. 
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Figure 8 : Comportement d’un modèle Convolutif [90] 

I.5.2.3.2 Modèle de réseau récurrent à mémoire court et long terme (LSTM) 

Le réseau LSTM est un réseau neuronal récurrent utilisé dans l’apprentissage profond. Il 

dispose d’une structure de connexions en cycles et a été utilisé pour résoudre de nombreux 

problèmes séquentiels de type séries temporelles [91]. Ce réseau local dans l’espace et dans le 

temps, est également conçu pour résoudre les problèmes de dépendance à long terme.  

Une unité LSTM commune est composée d’une cellule, d’une porte d’entrée « i » (Input 

Gate), d’une porte de sortie « o » (Output Gate) et d’une porte d’oubli « f » (Forget Gate). La 

cellule sert à conserver les valeurs, alors que les trois portes permettent de réguler le flux 

d’informations entrant et sortant de la cellule. 

 

Figure 9 : Structure de l’unité LSTM [92] 

D’après la figure 9, les équations de l’unité s’écrivent facilement de la manière suivante : 

                                                 𝐼𝑡 = 𝜎(𝑈𝑖 ∗ 𝑋𝑡 + 𝑊𝑖 ∗ 𝐻𝑡−1 + 𝑏𝑖)        (Porte d’entrée)          (3) 

                                                𝑂𝑡 =  𝜎(𝑈𝑜 ∗ 𝑋𝑡 + 𝑊𝑜 ∗ 𝐻𝑡−1 + 𝑏𝑜)     (Porte de sortie)         (4) 

                                                𝑓𝑡 = 𝜎(𝑈𝑓 ∗ 𝑋𝑡 + 𝑊𝑓 ∗ 𝐻𝑡−1 + 𝑏𝑓)       (Porte de sortie)        (5) 
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                                             𝐶�̅� = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑈𝑐 ∗ 𝑋𝑡 + 𝑊𝑐 ∗ 𝐻𝑡−1 + 𝑏𝑐)    (Couche candidate)    (6) 

𝐶𝑡 = 𝐶𝑡−1 ∗  𝑓𝑡 + 𝐶�̅� ∗  𝐼𝑡                                                             (7) 

𝐻𝑡 = tanh(𝐶𝑡) ∗  𝑂𝑡                                                                   (8) 

Avec : 

Xt : Vecteur d’entrée. 

Ht-1 : Sortie de la cellule précédente (le vecteur de la couche cachée précédente). 

Ct-1 : Mémoire de la cellule précédente. 

Ht  : Sortie de la cellule actuelle ou bien, le vecteur de la couche cachée. 

Ct : Mémoire de la cellule actuelle.  

σ est la fonction d’activation (logistique), 

 * est le multiplicateur élément par élément, 

 + est l’addition élément par élément, 

tanh est la fonction tangente hyperbolique de h utilisée pour les fonctions de transfert  

 U et W sont les matrices servant de paramètres au modèle. 

Ce type de réseau a été développé pour contourner les problèmes de convergence de gradient, 

dans le but d’apprendre à mémoriser des évènements passés qui sont généralement rencontrés 

dans les réseaux neuronaux récurrents. 

En général, le LSTM fournit de bons résultats prévisionnels, car il permet de conserver 

l’information à court terme (changements récents et tendances actuelles des données) et à long 

terme (périodicité, événements récurrents ou non récurrents).  

D. L. Marino et al. [93] ont montré que le LSTM standard est capable de prédire les données 

de consommation électrique sur les données de charge à pas de temps d’une heure, pour un 

horizon de 60 h. Ils ont également démontré la supériorité de la mémoire à court terme (LSTM) 

fondée sur le modèle de séquence à séquence, par rapport aux réseaux récurrents standards. 

Ping-Huan et Chiou-Jye [94] ont utilisé les modèles CNN et LSTM pour prédire la demande 

d’électricité durant 1 mois sur des données expérimentales de la consommation électrique, d’un 

site en Texas, d’une durée de 2 mois pour l’apprentissage. Cette étude montre que le modèle 
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LSTM peut traiter les problèmes séquentiels dans le temps, et la prévision était correcte. 

Toutefois, le modèle CCN proposé pour la révision des charges (connu sous le nom 

DeepEnergy) donne de bons résultats de prédiction avec une très grande précision, d’une valeur 

moyenne de MAE=0,8 (Eq. 32) et RMSE=17,9 (Eq. 34). 

I.5.2.3.3 LSTM-Stacked (Enchaîné) 

Un modèle LSTM empilé, ou LSTM-Stacked, consiste en un empilement de plusieurs couches 

LSTM simples, mises bout à bout, et où chaque couche LSTM contient plusieurs cellules de 

mémoire (figure 10).  

Dans certains problèmes de prédiction, il est en effet très avantageux d’augmenter la profondeur 

d’un réseau pour obtenir de meilleurs résultats. Hermans et Schrauwen [95] ont donné une 

interprétation de ce type de réseau plus profond, comme une chaîne de traitement (pipeline), où 

chaque couche traite une partie du problème puis communique cela à la couche suivante. Cette 

méthode a été initiée et appliquée au traitement de la reconnaissance de la voix par Graves et 

al. [96], qui ont trouvé que la profondeur du réseau pouvait être bien plus importante que le 

nombre de cellules de mémoire dans un réseau LSTM.  

 

 Figure 10 : Exemple de LSTM Stacked [97]  
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I.5.2.3.4 LSTM Bidirectionnel 

Les modèles de réseaux de neurones bidirectionnels, proposés par Sutskever et al. [98] en 1997, 

ont pour objectif d’augmenter l’efficacité des réseaux de neurones pour relier les unes aux 

autres en fonction de leur ordre dans la base de données à traiter. 

Cela est notamment le cas pour la majorité des systèmes de traitement des données spatiales et 

temporelles, où la proximité et l’enchaînement des données peuvent fournir des informations 

permettant l’obtention de très bons résultats de prédiction.  

Dans le cas des réseaux bidirectionnels, il s’agit donc de relier à la fois les données passées et 

futures en tant qu’informations pour la prédiction. Autrement dit, sont connectées les deux 

couches cachées de directions opposées à la même sortie (figure 11). 

  

 Figure 11 : Exemple d’un réseau LSTM Bidirectionnel [99] 

Graves et al. [87] ont ainsi trouvé que l’utilisation de réseaux bidirectionnels, et notamment 

dans le cadre des LSTM, permettait d’avoir des résultats significativement meilleurs que les 

réseaux unidirectionnels et ce, dans le cas des phénomènes acoustiques, phonétiques et les 

systèmes de reconnaissance automatique de la parole.  

L’architecture d’un réseau LSTM consiste donc en l’enchaînement de couches LSTM à la fois 

pour les données passées et les données à venir, qui sont ensuite traitées ensemble afin de 

prédire les données courantes. 
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Althelaya et al. [100] ont utilisé Stacked LSTM et bidirectionnel LSTM pour la prévision des 

marchés boursiers à court et à long terme. Ils ont démontré que LSTM bidirectionnel donnait 

de meilleurs résultats avec une erreur absolue moyenne de MAE<0,008.  

I.5.2.3.5 LSTM Convolutif 

Un modèle LSTM Convolutif est un modèle LSTM où les transformations d’entrée (input-to-

state) et les transformations récurrentes (state-to-state) sont convolutives, ce qui permet donc 

d’associer les deux types de modèles ensemble (figure 12).  

Ce modèle a été proposé à partir du modèle LSTM entièrement connecté (Fully Connected 

LSTM) [101], notamment pour son application à la prédiction des précipitations sur des images 

spatiales. Ce modèle leur a permis d’obtenir de bien meilleurs résultats qu’avec un simple 

réseau LSTM ou Fully-Connected LSTM. Ceci a ainsi prouvé l’efficacité potentielle de ce 

modèle dans certaines applications, et a entraîné plusieurs utilisations par la suite. 

                                         

Figure 12 : Exemple d’un modèle LSTM convolutif [102] 

Le CNN-LSTM est surtout utilisé pour le traitement de données vidéo ou de captures d’images 

récurrentes dans le temps, puisqu’il associe un LSTM (très utilisé pour l’étude au cours du 

temps) et un réseau convolutif (très utilisé pour l’étude des images).  

De nombreuses études récentes se sont intéressées à la prédiction de la demande en électricité 

en utilisant les modèles de Deep Learning. T-Y. Kim et S-B. Cho [103] ont utilisé le modèle 
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LSTM - CNN pour prédire la consommation d’électricité dans une maison.  Dans cette étude 

ils ont démontré la facilité d’utilisation de ce modèle et sa performance comparée à d’autres 

méthodes d’apprentissage automatique profondes de type multi-perceptron (MLP). 

Ping-Huan et Chiou-Jye [104] quant à eux, se sont intéressés à la prédiction du coût de 

l’électricité. Cette étude a démontré la faisabilité et l’aspect pratique d’utiliser un modèle 

hybride de type CNN-LSTM.  Afin de comparer ce modèle hybride CNN-LSTM avec les 

modèles de Machine Learning traditionnels (CNN, LSTM, MLP), les mesures d’évaluation de 

l’erreur absolue moyenne (MAE) et de la racine de l’erreur quadratique moyenne (RMSE) ont 

été appliquées dans leurs tests. Les résultats des expériences montrent qu’en comparant ce 

modèle hybride CNN-LSTM avec les modèles de Machine Learning traditionnels (CNN, 

LSTM, MLP), le modèle hybride s’était avéré être le meilleur candidat pour la prévision des 

prix d’électricité. 

Encore une fois, à notre connaissance, il n’existe pas de travaux sur l’application de ces modèles 

(convolutif, LSTM, Stacked LSTM, Biderctionnel LSTM, LSTM-CNN) sur la prévision de la 

température ou de la consommation électrique dans le domaine du froid, spécialement dans les 

entrepôts frigorifiques et chambres froides. 

 Bilan sur les modèles boîte noire 

L’analyse bibliographique montre qu’il est possible de modéliser un système de type entrepôt 

et chambre froide avec des modèles linéaires simples et des modèles non-linéaires de type boîte 

noire. 

Deux catégories de modèles existent, les modèles paramétriques (avec les équations) et non 

paramétriques avec les réseaux de neurones. Parmi des réseaux de neurones, l’utilisation des 

réseaux de neurones profonds est prometteuse pour apprendre les comportements complexes 

d’un système sous réserve que l’on dispose d’un grand volume de données couvrant l’ensemble 

des comportements types du système.  

Le tableau ci-dessous représente un sommaire des études faites sur la comparaison des 

différents modèles boîte noire, afin de déterminer le modèle le plus adapté aux besoins de 

chaque étude.  
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Tableau 1 : Récapitulatif des différents articles sur la modélisation des bâtiments avec les 

modèles boîte noire.  

Etude – 

Objet de prédiction 

(température / 

puissance) 

Boîte noire 

Horizon de 

prédiction 

Nature des données 

(simulée /mesurée) 

/ Pas d’acquisition 

CONCLUSION 

AR ANN 

simple 

DL  

Rabl 1988 [58] / 

chauffage  

Puissance  
   

4.75 jours Mesurée /  -- Equation d’état plus performante 

qu’ARMAX pour la prédiction de 

la consommation électrique  

H.U.Fransto et al  2003 

[105] / refroidissement 

Température  

   

 1 année Simulée / 5min ARX plus performant qu’ARMAX 

pour la prédiction de la 

température 

A.BenNakhi 2003 et al    

[57] / refroidissement 

Puissance  

   

1 année Simulée / heure et 

jours 

GRNN le plus performant pour 

prédire les charges en 

refroidissement 

G.J.Riomoreno et al  

2007 [82] / chauffage et 

refroidissement 

Température  

   

15 jours Mesurée / 5 min    ARX plus performant que 

ARMAX inspiré de Fransto 2003  

Mustafaraj et al  2010 

[43] 

Température  

   

57 heures Mesurée / 5 min    Bj plus performant qu’ARMAX et 

ARX 

Mustafaraj et al  2011 

Mustafaraj et al. [14] 

Température  

   

114 heures Mesurée / 5 min    NNARX plus performant qu’ARX 

T.Berthou 2012 [22] 

Puissance et 

Température  

Refroidissement et 

chauffage  

   

1 semaine Simulée / 6 min    NNARX est plus performant que 

les équations d’état 

T.Berthou 2012 [69] 

Puissance et 

Température  

   

1 semaine Simulée / 6 min    Modèle d’équation d’état plus 

performant qu’ARMAX  

 

Ping-Huan et al [94] 

Puissance   

   

1 mois Mesurée / -- LSTM et CCN-LSTM donnent des 

résultats corrects pour la 

prédiction de la consommation 

électrique. CNN-LSTM plus 

performent    

*  étudié 

A partir de ce tableau, il apparait que ces travaux se sont intéressés à la prédiction de la 

température et de la puissance dans des bâtiments en utilisant des données soit simulées ou soit 

mesurées, mais jamais les deux types de données en même temps, ce que nous proposant de 

faire dans notre étude. D’après notre étude bibliographique, les prédictions ont été réalisées 

principalement par des modèles autorégressifs ou des modèles de réseau de neurones simple, 

mais peu de travaux existent sur l’utilisation des modèles Deep Learning. De plus, leur 

utilisation pour la prédiction de la température et de la puissance lors d’un effacement dans le 

domaine du froid n’a pas encore été réalisée à notre connaissance. Une approche utilisant les 

méthodes de Deep Learning pour ce cas d’application constituerait un travail original.  
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L’originalité de notre étude consiste ainsi à comparer plusieurs modèles de Deep Learning 

(CNN, LSTM, LSTM-Stacked, LSTM-Bidirectionnel, LSTM-Convolutif) pour la prédiction de 

l’évolution de la température et de la puissance lors d’un effacement dans une chambre froide. 

Ces modèles doivent faire face à la diversité des sources des données. 

 Interaction des deux approches de modélisation 

Comme vu précédemment, la modélisation du comportement du système par approche boîte 

blanche, qui est une modélisation fondée sur des équations physiques, nécessite une 

connaissance précise d’un ensemble de paramètres. En revanche, la modélisation par approche 

boîte noire a besoin d’une grande base de données. Ainsi, chaque méthode présente des 

avantages et des inconvénients. 

A titre d’exemple, afin d’utiliser la boîte blanche pour la prédiction, il est nécessaire de 

connaitre avec précision plusieurs paramètres de tous les composants et les différents échanges 

qui se produisent à l’intérieur du système. Autrement, il existe des sources d’aléas qui sont liées, 

soit à la spécification (le type de matériaux, la géométrie et le fonctionnement énergétique à 

l’intérieur du système) soit à la modélisation (simplification de la géométrie et les phénomènes 

physiques, zonage) [106]. Par conséquent, certains paramètres doivent être ajustés pour avoir 

une meilleure prédiction et représenter au mieux la réalité [107]. D’autres désavantages peuvent 

être cités comme les incertitudes de simulation introduites lors de la discrétisation et la 

simulation numérique, mais aussi les coûts de calculs. Enfin, la prédiction des comportements 

thermique / énergétique d’un système donné, à plusieurs scénarios, nécessite plusieurs 

simulations.  

Ce type d’approche est difficilement généralisable. Si l’objectif final n’est pas de reproduire 

tous les phénomènes physiques qui se produisent à l’intérieur du système, mais plutôt de 

s’intéresser uniquement aux données de sortie du système (ici le niveau de température de l’air, 

des produits…), quelques auteurs ont privilégié l’utilisation de la représentation simplifiée du 

système étudié et à l’identification des paramètres de ce modèle afin de minimiser les erreurs 

de prédiction.  

La modélisation par approche boîte noire qui ne demande pas des connaissances précises sur la 

structure interne d’un composant ou d’un système, a aussi plusieurs limites. A noter que la 

prédiction avec ce type d’approche nécessite de collecter des données massives de plusieurs 

scénarios. Ceci a pour but d’entrainer le modèle à apprendre le comportement du système pour 
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mieux prédire la sortie désirée. Les données d’entrée et de sortie dépendent des données 

expérimentales qui ne sont pas toujours facilement disponibles. De ce fait, d’autres auteurs ont 

préféré remplacer des données mesurées par celles issues d’un modèle de type boîte blanche. 

Celui-ci peut générer un grand nombre de données dans des conditions variables et extrêmes. 

Un autre avantage de ce type de données est qu’elles ne sont pas perturbées par des bruits des 

capteurs. 

Puisque chaque approche possède ses propres avantages et inconvénients, actuellement, de 

nombreux auteurs s’intéressent à l’interaction et au couplage de ces deux approches de 

modélisation, boîte noire et boîte blanche, pour la prédiction des charges électriques et de la 

température interne d’un système. Ce couplage peut être réalisé en créant un modèle, nommé 

« boîte grise », qui englobe des caractéristiques et des avantages des deux approches.  

Le modèle boîte grise est un modèle hybride ou nommé semi physique utilisant une 

représentation physique simplifiée pour présenter la structure du système. L’identification des 

paramètres se fait en utilisant la performance de la boîte noire afin de minimiser les erreurs de 

prévision.   

Berthou [69] a utilisé un modèle boîte grise de type R6C2 d’ordre 2 pour prévoir la puissance 

de climatisation et la température intérieure moyenne en chauffage et en refroidissement. Il 

s’agit d’un modèle inspiré de l’analogie électrique / thermique avec des résistances R et des 

capacités C qui s’écrit sous forme d’équations par une loi des nœuds. Il est à souligner que ce 

type de modèle est largement utilisé pour des bâtiments. Il a également permis de simuler les 

différents scénarios d’effacements. Les résultats ont démontré que ce modèle (R6C2) est 

robuste face à des situations inconnues (scénarios d’effacement), absence de la phase 

d’apprentissage. Toutefois, il nécessite des connaissances supplémentaires sur le bâtiment à 

modéliser.  

Tian et al. [108] ont utilisé un modèle boîte grise pour simuler la charge de refroidissement à 

l’intérieur d’un entrepôt à Pékin. Ils ont noté que leur modèle boîte grise de type R2C3 repose 

principalement sur la précision et la robustesse des capteurs de température, en particulier celui 

de la température ambiante. Les résultats de la simulation ont été validés avec la puissance 

mesurée des compresseurs. 

Dans le cadre de notre travail, une autre méthode de couplage sera testée. Cette méthode utilise 

le modèle boîte blanche afin de générer une base de données pour alimenter la boîte noire. En 
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effet, ce couplage peut être utilisé dans le cas de manque de données expérimentales ou quand 

leur rassemblement est difficile (par exemple à cause de leur nature ou leur taille) pour 

l’apprentissage et la validation des modèles.  

Berthou et al. [18] ont utilisé un modèle boîte blanche pour générer des données (modélisation 

sous TRNsys) pour alimenter la boîte noire de type modèles linéaires (équations d’état, ARMAX 

et fonction de transfert) et non linéaires (réseaux de neurones NNARX). Cette étude a pour but 

de mettre en place des stratégies d’effacement dans un bâtiment. Les résultats montrent que le 

modèle boîte noire a de bonnes performances de prédiction pour représenter les stratégies 

d’effacement. 

Ben-Nakhi et Mahmoud [52] quant à eux, ont utilisé un modèle boîte blanche (code de 

simulation ESP-r) pour collecter les données (entrées et sorties) pour alimenter le modèle boîte 

noire (réseau de neurones simple) afin de prédire les charges de refroidissement de trois 

bâtiments. Les résultats montrent que le modèle réseau de neurones prédit avec précision les 

profils de charge de refroidissement. Cette étude a mis en avant la prévision des réseaux de 

neurones simples fondée sur l’utilisation de la température extérieure. 

Mercier et Uysal [109] ont utilisé un modèle de transfert thermique pour générer les données 

de températures à l’intérieur d’une palette qui est soumise à différentes températures ambiantes. 

Ce modèle est par la suite utilisé afin de développer un réseau de neurones pour prédire les 

températures périssables des produits dans la palette. Ils ont démontré qu’un réseau de neurones 

alimenté à partir d'un modèle de transfert de chaleur peut prédire la distribution de la 

température à l’intérieure d’une palette avec une erreur moyenne petite (RMSE <0,5 K).  

I.6 Conclusion 

Dans ce chapitre, un inventaire des différents travaux existants dans la littérature a été réalisé. 

Plusieurs sujets ont été abordés : 

- méthodes d’application de l’effacement dans plusieurs secteurs (industriel, bâtiment et 

le froid), 

- comportement thermique de la chambre froide / entrepôt frigorifique, 

- systèmes de réfrigération et méthodes de modélisation des charges thermiques -

approche boîte blanche, 

- approche boîte noire, 

- interactions entre les deux approches de modélisation. 
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Cette partie a permis de mettre en avant les avantages que présentent les entrepôts frigorifiques 

et les chambres froides, grâce au stockage d’énergie thermique « passif » apporté par leur 

chargement, pour l’application de l’effacement afin de réduire leur consommation électrique. 

Cependant, malgré ces avantages, il existe bien des impacts qui rendent l’effacement difficile à 

mettre en œuvre, à savoir son influence sur le comportement thermique de l’air et du 

chargement, sur le fonctionnement de la machine frigorifique et la consommation du système 

frigorifique.  

Par ailleurs, ce chapitre a montré l’importance de prédire le comportement thermique d’un 

système (chambre froide / entrepôt frigorifique) lors de l’application de l’effacement, afin de 

respecter la température et la qualité des aliments.  Cette prédiction peut se faire par deux 

approches de modélisation : boîte blanche et boîte noire. Cette étude a également souligné la 

robustesse de la prédiction en utilisant les modèles réseaux de neurones de type Deep Learning 

qui est un sujet d’actualité. De nos connaissances, il n’existe pas de travail sur l’utilisation de 

ces modèles (Deep Learning) pour la prédiction de la consommation ou de la température dans 

le domaine du froid en général, et tout particulièrement lors de l’application de l’effacement.  

Finalement, des possibilités d’interaction et de couplage des deux approches ont été examinées. 

Elles peuvent devenir des solutions par rapport aux problèmes de manque de données 

expérimentales pour l’apprentissage et la validation des modèles Deep Learning.
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Chapitre II :   Etude expérimentale 

de l’effacement dans une chambre 

froide et dans un entrepôt 

frigorifique  

L’objectif de ce chapitre est d’étudier expérimentalement l’effet de l’application de 

l’effacement dans une chambre froide et dans un entrepôt frigorifique. Tout d’abord, le 

développement d’un dispositif expérimental – une chambre froide laboratoire, a été réalisé 

dans le but de caractériser l’effacement et d’analyser l’effet des différents paramètres, à savoir 

le chargement et les conditions opératoires, sur le comportement thermique de l’air et du 

chargement. Puis, de nouveaux indicateurs pour caractériser les impacts de l’effacement ont 

été proposés afin d’étudier l’impact de l’effacement sur le comportement thermique, le 

fonctionnement de machine frigorifique et la consommation du compresseur. Une campagne 

de mesure a également été réalisée dans un entrepôt frigorifique industriel. Celle-ci a été 

effectuée dans le cadre du projet Flexifroid, par un autre lot de travaux en dehors de cette 

thèse. Toutefois, elle a été présentée dans ce manuscrit afin de permettre une analyse 

comparative des effets de l’effacement à une échelle plus grande que celle de la chambre froide. 
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Un nouveau dispositif expérimental - une chambre froide laboratoire a été développée dans cette 

étude afin de pouvoir effectuer un ensemble de mesures difficilement réalisables dans un 

entrepôt industriel. En effet, les contraintes liées aux mesures dans un site industriel sont 

multiples : 

- contraintes de qualité et d’hygiène : risque de dégradation des produits, 

- contraintes techniques : manque de capteurs ou absence de capteurs adaptés pour évaluer 

par exemple l’état de chargement, quantité de produits lors des chargements ou 

déchargements, état d’ouverture des portes, flux de personnes et de véhicules … , 

- contraintes réglementaires : des effacements avec une remontée de la température au-

dessus de la température réglementaire ne sont pas par exemple envisageables, 

- contraintes liées à l’activité de l’entrepôt : la position des capteurs doit prendre en compte 

le flux des personnes et véhicules, des mesures dans un entrepôt vide ne sont pas 

envisageables dans le projet Flexifroid, 

- contraintes climatiques : la mesure doit être réalisée sur une période de temps 

suffisamment longue pour avoir des conditions météorologiques différentes. 

Quelques mesures sur site ont été néanmoins effectuées et ont été utilisées pour valider le modèle 

boîte blanche sur une configuration différente de la chambre froide. 

II.1 Développement d’un dispositif expérimental – Chambre 

froide laboratoire 

Le dispositif expérimental principalement constitué d’une chambre froide en laboratoire a été 

développé pour cette étude. Il s’agit d’une chambre froide réelle utilisée par des industriels pour 

l’entreposage des produits de température négative. Représentée par la figure 13, la chambre 

froide occupe un volume de 11,5 m3 (2,4 m de longueur, 2,4 m de largeur et de 2,1 m de hauteur). 

Elle a été construite avec des panneaux isolants en polyuréthane (10 cm d'épaisseur, λ paroi = 

0,023W m-1 K-1). Le coefficient de transfert de chaleur global mesuré de la chambre est de 0,29 

W m-2 K-1. Cette valeur est légèrement supérieure aux valeurs communes pour les entrepôts 

(~0,15 W m-2 K-1), ceci s’expliquant principalement par un rapport surface des parois / volume 

de la chambre plus important que celui d’un entrepôt de grande dimension. 
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Figure 13 : Chambre froide avec 4 palettes (chacune chargée de 392 kg de quartzite)  

La température ambiante de la chambre froide est contrôlée à l’aide d’une machine frigorifique 

qui fonctionne avec une stratégie de régulation marche / arrêt du compresseur. La machine 

frigorifique est placée en partie supérieure d’un mur, près du plafond, à une extrémité de la 

chambre. Elle fonctionne grâce à un système à détente directe utilisant le R404A comme fluide 

frigorigène. Elle est dotée d’un seul évaporateur (en serpentin) et d’un ventilateur à débit unitaire 

constant de 1931,5 m3 h-1. De plus, elle est équipée d’un système de dégivrage à gaz chaud 

permettant de maintenir la marche du compresseur et d’éteindre le ventilateur pendant la période 

de dégivrage. Le coefficient de performance (COP) de cette machine frigorifique a été mesuré 

(voir l’annexe 2) : sa valeur de 1,4 a été obtenue à -16 ° C. Un boîtier de commande installé à 

l’extérieur de la chambre permet de réguler les paramètres d’utilisation suivants : la température 

de consigne, le régime du compresseur, les périodes de dégivrages et les alarmes. 

Cette chambre froide a été installée à l’intérieur d’une autre chambre, appelée « cellule externe 

», de grandes dimensions de 3,39 m de longueur, 4,47 m de largeur et 3 m de hauteur. La cellule 

externe est équipée d'un climatiseur pour simuler différentes conditions météorologiques. Les 

portes de la chambre froide et de la cellule externe ont été maintenues fermées pendant toutes 

les périodes d’essais afin de ne pas perturber le fonctionnement intérieur de la chambre froide et 

de la cellule externe.  
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 Chargement de la chambre 

Quatre palettes en bois (contreplaqué) de dimensions extérieures de 0,7 m de longueur, 0,7 m 

de largeur et 1,4 m de hauteur sont utilisées pour l’entreposage du produit (figure 14). 

 

Figure 14 : Palette en bois utilisée pour le chargement  

Afin de simuler le comportement du produit congelé pendant un stockage à long terme, le 

quartzite [110] a été choisi comme matériau de stockage de substitution car ses propriétés 

thermiques (conductivité, chaleur spécifique et diffusivité thermique) sont similaires à celles 

des carottes congelées [111], comme le montre le tableau 2. Chacune des quatre palettes 

contient 392 ± 2 kg de quartzite en vrac, pour un poids total de quartzite de 1568 kg. 

Tableau 2 : Propriétés thermo-physiques du quartzite et de la carotte 

Produit Quartzite [110] Carotte [111]  

Densité, ρ, kg m-3 2650 969 

Chaleur spécifique, Cp, kJ kg-1 K-1 0,74 2 

Capacité thermique volumétrique, ρ Cp, kJ m-3K-1 1960 1940 

Diffusivité thermique, ρ-1 Cp
-1 λ, m2 s-1 7,65 × 10-8 7,22 × 10-8 

Conductivité thermique dans un empilement, λ, W m-1 K-1  0,15 0,13 
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 Instrumentation 

Deux types de capteurs ont été utilisés pour mesurer la température instantanée : 56 

thermocouples de type T (précision de ± 0,1 ° C) pour les températures de l'air et de la surface 

du produit à l'intérieur de la chambre froide ainsi que la température de l'air dans la cellule 

externe et 12 sondes PT100 (précision ± 0,15 ° C) pour la température du produit au centre des 

4 palettes (voir la figure 15 a et b).  

 

(a)                                                                    (b) 

Figure 15 : Disposition de l’instrumentation du système 

a) Instrumentation des thermocouples à l’intérieur de la chambre froide et dans la cellule 

externe 

b) Instrumentation des sondes de PT100 à l’intérieur de la palette  

 

Le comportement thermique du produit est caractérisé par deux températures : une à la surface 

du produit et une autre au cœur de la palette. Chacune est représentée par la valeur moyenne 

obtenue par quatre capteurs (1 dans chaque palette). 

Deux wattmètres (Digiwatt, précision 2%) ont été utilisés afin de suivre la mesure instantanée 

de la puissance électrique consommée, l’un par la machine frigorifique dans sa totalité, l’autre 

par le compresseur uniquement.  

Les données ont été enregistrées avec deux pas de temps de 5 et de 20 secondes. Les premières 

expériences ont été réalisées avec un pas de temps de 5 s afin de pouvoir capter des variations 

rapides. Dans un second temps, suite aux problèmes d’acquisition, nous avons opté pour un pas 
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de temps plus grand (20 s) pour les autres expériences. Il est à noter qu’un cycle de variation 

de température est d’environ de 5 minutes (cycle marche / arrêt du compresseur, Cf. tableau 

14). 

L’ensemble des capteurs (voir tableau 3) ont été raccordés à une centrale de mesure pilotée par 

un ordinateur de bureau pour suivre l’évolution de la température de l’air (à l’intérieur de la 

chambre et dans la cellule externe) et du produit ainsi que la consommation électrique du 

système de réfrigération.  

Tableau 3 : Liste des capteurs  

Type de capteur  Nombre  Précision  

Thermocouple de type T 56 ± 0,1 ° C 

PT100 12 ± 0,15 ° C 

Wattmètres  2 2% 

 

 Protocole expérimental 

Le protocole expérimental avait pour objectif de permettre la caractérisation de l’évolution de 

la chambre froide et des produits lors d’effacements de durée variable. Il avait également pour 

but d’identifier le rôle des paramètres les plus influents sur ce comportement tels que la durée 

de l’effacement, la température à l’extérieur de la chambre, le taux de remplissage en produits 

ainsi que la température de consigne à l’intérieur de la chambre.  

L’ensemble des mesures recueillies ont été ensuite utilisées pour fournir aux modèles « boîte 

noire » les données nécessaires à l’apprentissage et à la validation. Ces mêmes données ont été 

également utilisées pour valider le modèle « boîte blanche ». 

La figure 16 illustre le protocole expérimental suivi au cours de chaque essai. Chaque 

expérience est composée de trois étapes, à savoir une étape de refroidissement (AB) en partant 

de la température ambiante dans la chambre, une étape de stabilisation (BC) qui permet 

d’obtenir une température homogène dans la chambre et les produits, puis l’étape d’effacement 

(CD).  
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Figure 16 : Exemple de protocole expérimental pour les essais avec la chambre vide 

Au cours de la phase de refroidissement, une phase de préparation de la chambre qui n’existe 

pas dans une procédure réelle d’effacement dans un entrepôt, la machine frigorifique refroidit 

la chambre jusqu’à la température de consigne définie (mesurée par un capteur à la reprise). 

Ensuite, lors de la phase du régime permanent, la chambre est maintenue à la température de 

consigne. Les cycles de dégivrage automatiques (caractérisés par un petit pic de température 

comme on peut le voir dans la figure 16) ont lieu toutes les 12 h pour la chambre vide, et toutes 

les 6 h pour la chambre chargée. Le dégivrage de l’évaporateur est réalisé par gaz chaud. Au 

cours de la phase d’effacement, le compresseur est éteint tandis que les ventilateurs de la 

machine frigorifique sont maintenus en fonctionnement pour assurer des conditions de stockage 

uniformes [37]. L’effacement est appliqué entre deux périodes de dégivrage afin que le 

dégivrage ne puisse pas affecter l'analyse de la période d’effacement.  

Seules les étapes du régime permanent (BC) et de l’effacement (CD) seront présentées dans les 

résultats. 

  Configurations et paramètres étudiés 

Plusieurs tests ont été réalisés pour étudier l’impact des paramètres suivants sur l’effacement : 

- chargement : chambre froide vide et chargée. 

- température extérieure : 17 ° C (climat tempéré) et 30 ° C (climat chaud). Cette gamme 

de température (entre 17 et 30) correspond à la gamme de température extérieure 
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observée au cours des mesures effectuées dans l’entrepôt industriel (entre 14 et 19, 

température au mois de février où les mesures ont été effectuées). Il faut aussi noter que 

les limites de température (17°C et 30 °C) étaient imposées par des limitations techniques 

de la cellule externe. 

- température de consigne : -18 ° C (valeur standard pour le produit congelé) et -5 ° C 

(valeur maximale pour le système froid étudié). La valeur de -5°C a été choisie pour 

permettre d’observer des différences significatives de comportement thermique en 

fonction de la température intérieure de la chambre, mais ne correspond pas cependant à 

des valeurs usuelles de fonctionnement dans un entrepôt en situation réelle. 

- durée de l’effacement : 1 h, 2 h et 3 h. Ces durées sont les durées d’effacement les plus 

souvent rencontrées lors des délestages du réseau en site industriel. Il est rare de procéder 

à des effacements de plus longue durée.  

- fréquence de l’effacement : 1 effacement / jour pendant 3 jours, ou 1 effacement / 3 

jours. 

Pour chaque test, la période de stabilisation est de 5 jours en moyenne pour la chambre chargée. 

Le passage à la phase d’effacement est déclenché lorsque les variations de température au cœur 

de la palette sont inférieures à une tolérance fixée (+ / - 0,15 °C). Ainsi, la durée moyenne d’un 

test (la phase du régime permanent et la phase d’effacement) atteint 10 jours.     

Le tableau 4 résume les scénarios étudiés. Dans tous ces scénarios, la durée de la phase où les 

effacements (Eff) sont appliqués est de 3 jours. Dans le scénario de référence et les scénarios 

1, 2 et 3, trois effacements successifs de durées 1 h, 2 h et 3 h avec une fréquence d’un 

effacement / jour sont réalisés. Dans le scénario de référence, la chambre froide est chargée, la 

température de consigne est fixée à -18 °C et la température de la cellule externe est réglée à 30 

°C. Selon chaque scénario 1, 2 ou 3, un seul paramètre, soit le chargement, soit la température 

de consigne, soit la température extérieure respectivement, est modifié tandis que les autres 

paramètres sont conservés avec la même valeur que le scénario de référence. Pour les scénarios 

4, 5 et 6, un seul effacement est réalisé pendant 3 jours pour tester une fréquence d’effacement 

différente. Pour chaque scénario (4, 5 et 6), un seul paramètre, à savoir la durée de l’effacement 

(1 h, 2 h et 3 h respectivement), est modifié. Les autres paramètres (le chargement, la 

température de consigne et la température extérieure) sont maintenus à la même valeur que le 

scénario de référence. Pour finir, le scénario 7 correspond à une expérience d’anticipation pour 

limiter la remontée de la température du produit au cœur des palettes due à l’effacement : la 
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température de consigne a été diminuée de 1°C pendant 1 journée avant l’application d’un 

effacement d’une heure. 

Tableau 4 : Scénarios étudiés 

 Développement des indicateurs pour caractériser les impacts de l’effacement 

Au vu des longues périodes d’effacement, qui peuvent varier d’1 à 3 heures pendant lesquelles 

le compresseur de la machine frigorifique est arrêté, plusieurs impacts sur la température de 

l’air et du produit dans la chambre froide d’une part et sur le fonctionnement de la machine 

d’autre part, peuvent être générés. Afin d’analyser ces impacts, de nouveaux indicateurs ont été 

proposés en répondant aux questions suivantes : 

- quels sont les niveaux d’augmentation de la température de l’air et du chargement au 

cours des effacements ? 

Scenario Chargement  Fréquence de 

l’effacement  

Température de 

consigne (°C) 

Température 

extérieure (°C) 

Scénario de référence- 3 Eff Chargée 1 Eff / jour  -18 30 

Scénario 1 - 3 Eff, chambre vide Vide 1 Eff / jour -18 30 

Scénario 2 - 3 Eff, augmentation Tconsigne Chargée 1 Eff / jour -5 30 

Scénario 3 - 3 Eff, diminution Text Chargée 1 Eff / jour -18 17 

Scénario 4 - 1 Eff d’1 heure Chargée 1 Eff / 3jours  -18 30 

Scénario 5 - 1 Eff de 2 heures Chargée 1 Eff / 3jours  -18 30 

Scénario 6 - 1 Eff de 3 heures Chargée 1 Eff / 3jours  -18 30 

Scénario 7 - Anticipation, eff d’une heure 

Tconsigne à -19 pendant le premier jour   

Chargée 1 Eff / 3jours -18 après le 

premier jour 

30 
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- l’effacement modifie-t-il le fonctionnement de la machine frigorifique lors de son 

redémarrage ? Si oui, quelle est la durée nécessaire après un effacement pour que la machine 

frigorifique retrouve son fonctionnement normal (avant l’effacement) ?  

- la consommation est-elle modifiée suite aux effacements ? 

Nous apportons les réponses à ces questions dans la suite de ce chapitre au travers des scénarios 

décrits plus haut.  

 Impact de l’effacement sur le comportement thermique de l’air et du chargement 

La figure 17 présente l’évolution de la température de reprise avant, pendant et après 

l’application de l’effacement. Cette température est la moyenne de 3 mesures de température 

de l’air à la reprise de l’évaporateur (voir figure 15a). Une augmentation significative est 

observée pendant l’effacement et se caractérise par un pic (valeur maximale, Tmax_eff). Avant et 

après l’effacement, le comportement de l’air subit les variations dues aux cycles marche /arrêt 

du compresseur. 

 

Figure 17: Evolution de la température de l’air à la reprise au cours d’un effacement  

L’indicateur ∆Tmax (°C) a été défini pour caractériser l’augmentation de la température lors d’un 

effacement : 

∆Tmax = Tmax_eff - Tmax_av                                                     (9) 

Avec : 
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Tmax_eff  -la valeur de température maximale obtenue durant la période d’effacement 

Tmax_av la valeur de température maximale obtenue durant la période qui précède l’effacement, 

une période de la même durée que l’effacement (Δteff) est utilisée pour déterminer cette valeur.  

L’indicateur ∆Tmax est appliqué pour évaluer l’impact de l’effacement sur : 

- la température de l’air à la reprise ∆Tmax_reprise (°C) : elle représente la température de 

l’air issue des échanges thermiques avec les produits et les murs de la chambre froide. 

- la température à la surface du produit ∆Tmax_surface (°C) : la surface est l’endroit du 

produit (Cf. figure 15b) le plus sensible à la variation de température de l’air. 

Ce critère n’a pas été appliqué pour la température du produit au cœur des palettes car cette 

température peut continuer à augmenter même après l’effacement à cause de l’inertie thermique 

du produit (Cf.  IV.1.1.2.1.2 Impact sur le produit). 

 Impact de l’effacement sur les performances de la machine frigorifique 

Le fonctionnement de la machine peut être analysé au travers de l’évolution temporelle de la 

puissance du compresseur. Ce dernier, en régime établi (régime permanent) cyclique fonctionne 

par des cycles réguliers marche / arrêt comme le montre la figure suivante.

 

Figure 18 : Evolution temporelle de la puissance du compresseur en régime établi 

Pour un cycle marche / arrêt, un ratio de temps de fonctionnement, 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑓𝑜𝑛𝑐 (représenté par 

des points bleus dans la figure 18) peut être défini par le rapport : 

𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑓𝑜𝑛𝑐 =
∆𝑡𝑚𝑎𝑟𝑐ℎ𝑒

∆𝑡𝑐𝑦𝑐𝑙𝑒
                             (10) 
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La figure 19 montre l’évolution de la puissance du compresseur et du 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑓𝑜𝑛𝑐  avant, pendant 

et après un effacement; l’effacement, dans ce cas, correspond à la période de 2 heures pendant 

laquelle le compresseur est éteint (puissance = 0 W). La valeur moyenne du 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑓𝑜𝑛𝑐 (m) 

pendant toute la durée de l’expérience (4 jours) est représentée par la droite horizontale violette 

(les valeurs > 0,6 ne sont pas prises en compte). Les deux parallèles rouges en pointillées 

représentent les seuils suivants : m  ± l’écart type du 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑓𝑜𝑛𝑐. 

 

Figure 19: Evolution temporelle de la puissance du compresseur et du ratio du temps de 

fonctionnement au cours d’un effacement de 2 heures (scénario de référence) 

Lors du régime établi avant l’application de l’effacement, le ratio de fonctionnement varie 

autour de sa valeur moyenne (m = 0,454 dans ce cas). Il est à noter que cette valeur est différente 

d’une expérience à une autre car elle dépend du scénario étudié. Juste après l’effacement, un 

pic (p) du 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑓𝑜𝑛𝑐 est observé. Ce pic, nommé « effet rebond », correspond au 1er cycle 

marche / arrêt après l’effacement où le temps de marche est nettement plus important que celui 

des cycles en régime établi. Ce fonctionnement intensif est dû à l’augmentation de la 

température de l’air et du produit pendant l’effacement, il continue pendant un certain temps 

jusqu’à ce que le 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑓𝑜𝑛𝑐 retrouve ensuite son niveau avant l’effacement.  

Deux indicateurs sont définis suite à cette analyse : 

- taux de rebond :  
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𝑡𝑎𝑢𝑥𝑟𝑒𝑏𝑜𝑛𝑑 =
𝑝−𝑚

𝑚
               (11) 

Avec m : valeur moyenne du 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑓𝑜𝑛𝑐 et p : valeur du 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑓𝑜𝑛𝑐 lors du pic de l’effet rebond    

- le temps nécessaire pour le retour au fonctionnement normal est appelé : ∆tretour (h)  

Le retour au fonctionnement normal, comme représenté par la figure 19, est le temps entre le 

redémarrage de la machine frigorifique et le moment où la valeur du 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑓𝑜𝑛𝑐 diminue pour la 

première fois après l’effacement en dessous de sa valeur moyenne (courbe violette). Comme 

les autres indicateurs, il s’agit d’une nouvelle définition proposée par cette étude.  

 Impact de l’effacement sur la consommation du système frigorifique 

Afin d’analyser l’impact de l’effacement sur la consommation, l’énergie consommée lors de 

chaque scénario de l’effacement 𝐸𝑎𝑣𝑒𝑐_𝑒𝑓𝑓 (tableau 4) est comparée à l’énergie consommée 

dans les mêmes conditions sur la même durée et sans effacement 𝐸𝑠𝑎𝑛𝑠_𝑒𝑓𝑓. Un indicateur est 

défini par la différence ∆e (%) entre ces consommations. 

Cette différence peut être aussi défini par ∆𝑒 𝑒𝑛 𝑀é𝑔𝑎𝐽𝑜𝑢𝑙𝑒:    

∆𝑒 = 𝐸𝑎𝑣𝑒𝑐_𝑒𝑓𝑓 − 𝐸𝑠𝑎𝑛𝑠_𝑒𝑓𝑓                                      (12) 

Le taux de consommation, ∆e (%), entre l’énergie consommée avec et sans effacement est 

calculée par : 

∆𝑒 =
𝐸𝑎𝑣𝑒𝑐_𝑒𝑓𝑓−𝐸𝑠𝑎𝑛𝑠_𝑒𝑓𝑓

𝐸𝑠𝑎𝑛𝑠_𝑒𝑓𝑓
× 100%                    (13) 

Les indicateurs proposés dans cette étude sont récapitulés dans le tableau 5. A notre 

connaissance aucun travail n’a été réalisé sur les indicateurs de l’effacement pour les systèmes 

frigorifiques
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Tableau 5 : liste des indicateurs développés dans le cadre de cette thèse  

Indicateur Signification  

∆Tmax_reprise (°C) Augmentation maximale de la température de l’air à la reprise lors de 

l’effacement 

∆Tmax_surface (°C) Augmentation maximale de la température à la surface du chargement lors de 

l’effacement 

𝑡𝑎𝑢𝑥𝑟𝑒𝑏𝑜𝑛𝑑  Effet rebond - Augmentation du ratio de temps de fonctionnement – pic de rebond 

après l’effacement 

∆tretour (h) Temps pour le retour au fonctionnement normal après un effacement 

∆e (%) Différence entre l’énergie consommée avec ou sans effacement sous les mêmes 

conditions de fonctionnement 

 

II.2 Etude expérimentale dans un entrepôt frigorifique 

Afin d’observer les impacts de l’effacement dans un entrepôt industriel et valider le modèle 

boîte blanche dans une configuration différente que celle de la chambre froide, des mesures ont 

été réalisées dans un entrepôt frigorifique. Ces mesures, réalisées dans le cadre du projet 

Flexifroid par un autre lot de travaux en dehors de cette thèse, seront présentées dans ce 

manuscrit afin de permettre une analyse comparative des effets de l’effacement dans deux 

configurations de différentes échelles. 

 Présentation de l’entrepôt 

L’entrepôt dans lequel les mesures ont été effectuées est de 125 m de longueur, 50 m de largeur 

et 11 m de hauteur. Cela correspond à un volume de 6875 m3, soit presque 600 fois le volume 

de la chambre froide. L’isolation est assurée par une couche de polyuréthane de 15 cm. En ce 

qui concerne le sol, la température est régulée par un système de chauffage à 2 °C sous l’isolant 

afin d’éviter la dilatation et la rupture de la dalle.  Cet entrepôt est équipé de sept évaporateurs 

situés à 10 m de hauteur (voir la figure 20) : 

▪ trois évaporateurs à droite de 116 kW unitaire, 714 m2 de surface d’échange totale, et 

de quatre ventilateurs de 4 kW chacun. 

▪ quatre évaporateurs à gauche de 105 kW unitaire, 714 m2 de surface d’échange totale, 

comportant quatre ventilateurs de 4 kW chacun.  
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Figure 20 : Vue de haut de l’entrepôt frigorifique  

Dans l’entrepôt, les produits sont stockés en vrac dans des palettes ; ces produits sont d'abord 

placés dans une enveloppe plastique, puis installés à l’intérieur de palettes en bois 

hermétiquement fermées afin de limiter le transfert de masse entre l’intérieur et l’extérieur. 

Chaque palette de volume (1,2 m de longueur x 1 m de largeur x 1,6 m de hauteur) contient 

1000 kg de légumes surgelés (voir le tableau 2). La masse totale des produits est de l’ordre de 

16000 tonnes. 

Pour l’instrumentation, des capteurs de type iButton (précision de ±0,3 °C) non étalonnés ont 

été utilisés pour mesurer la température de l’air et du produit à la surface et au cœur de la palette. 

 Protocole de mesure 

Trois essais d’effacement ont été réalisés avec une fréquence d’un effacement par jour et avec 

des durées croissantes de 1 h, 2 h et 4 h.  

La température de l’air a été mesurée dans plusieurs emplacements à l’intérieur de l’entrepôt. 

Cette température est représentée par la moyenne des mesures obtenues par tous les capteurs. 

Pour le comportement thermique du produit, celui-ci est caractérisé, comme dans le cas de la 

chambre froide, par deux variables : 

- la température à la surface du produit : elle est obtenue en calculant la valeur moyenne 

des mesures de deux capteurs placés à la surface de la palette (voir la figure 21),   

- la température au cœur de la palette (voir la figure 21). 
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Figure 21 : Instrumentation des iButtons à la surface et au cœur de la palette. 

  

La méthode d’application de l’effacement est la même que celle appliquée dans le cas de la 

chambre froide. En effet, l’installation frigorifique est totalement arrêtée tandis que les 

ventilateurs sont maintenus en marche.  
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Chapitre III :   Modélisation boîte 

noire et boîte blanche 

L’objectif de cette partie est d’étudier les méthodes de modélisation - boîte noire et boîte 

blanche ainsi que leur couplage.  La modélisation boîte blanche appliquée aux deux systèmes 

étudiés, c’est-à-dire la chambre froide laboratoire et l’entrepôt industriel, sont présentés. Les 

charges thermiques prises en compte dans ce modèle physique ont été élaborées. Pour la 

modélisation boîte noire, les modèles Deep Learning développés, leurs caractéristiques et les 

séries de données utilisées sont présentés. Plusieurs systèmes de combinaison des variables 

d’entrée et de sortie sont considérés pour ces modèles.  Le choix des critères de performance 

de prédiction des modèles est également abordé. Enfin, une étude sur l’interaction entre les 

deux approches a été décrite.  
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III.1 Approche boîte blanche  

Comme discuté dans le chapitre consacré à l’état de l’art, deux grandes approches candidates 

de modélisation peuvent être appliquées, la boîte blanche et la boîte noire. Cette partie est 

focalisée sur l’étude de l’approche de modélisation dite « boîte blanche », qui consiste à décrire 

les phénomènes physiques par des expressions mathématiques. Cette approche s’appuie donc 

sur la connaissance de la physique du système.  

Dans notre cas, 2 systèmes seront étudiés : 

1. système industriel : un entrepôt industriel avec une installation frigorifique.  

2. système laboratoire : une chambre froide où le maintien en température est assuré par 

un groupe froid.  

Ces systèmes (entrepôt et chambre froide) sont dynamiques. Ils sont caractérisés par l’évolution 

des phénomènes physiques (variation de la température extérieure, chargement de nouveaux 

produits, ouverture des portes…) au cours du temps. L’état futur de ces phénomènes dépend de 

leur état présent ou passé (série temporelle). De plus, dans le cas de la mise en place des 

scénarios d’effacement (réduction de la ventilation, coupure complète du groupe froid…), de 

fortes variations de température de l’air à l’intérieur (par exemple : 10°C dans le cas de scénario 

de référence pour un effacement de 3 h dans la chambre froide) peuvent apparaître. 

Le modèle thermique utilisé dans cette partie a été développé dans le cadre du projet Ademe 

Flexifroid (https://flexifroid.irstea.fr), dans un autre lot de travaux en dehors de la thèse. 

Toutefois, cet outil (développé sous Python et les bibliothèques Numpy et Scipy) a été utilisé 

dans ce travail afin de tester 2 configurations : chambre froide laboratoire et entrepôt industriel. 

Les simulations ont été réalisées par un PC de bureau (Windows 7, Inter Core i7-6700 CPU, 

3,4 GHz et 16 Go). Une interaction de cet outil avec les modèles « boîte noire » a été également 

proposée (Cf .III.3). Ce modèle a été développé en tenant compte des fortes contraintes sur le 

temps d’exécution (temps de calcul devant être inférieur à une dizaine de secondes pour un outil 

web) et sur la robustesse de la simulation. Il est ainsi composé d’un ensemble d’équations 

différentielles décrivant les transferts thermiques entre la paroi et l’air de l’entrepôt, entre l’air 

et les produits, le transfert à l’intérieur du produit par conduction, d’un inventaire des charges 

thermiques dans la chambre froide ou dans l’entrepôt et inclut également un modèle de cycle 

thermodynamique afin de prédire la performance et la consommation électrique du groupe 

frigorifique. 
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Figure 22 : Organisation des entrées et sorties de l’approche boîte blanche 

La figure 22 représente le schéma organisationnel de l’approche boîte blanche. Celle-ci a besoin 

de données issues d’un système physique : soit de la chambre froide ou de l’entrepôt 

frigorifique industriel. Comme le montre cette figure, les entrées se composent des différents 

paramètres : 

A -la géométrie et la composition de l’enveloppe du bâtiment : dimensions et compositions des 

murs 

B - des conditions externes : température extérieure - Text et le flux solaire… 

C - le fonctionnement de la machine frigorifique : température au soufflage - Tsouf, température 

de consigne - Tconsigne, ON / OFF compresseur, de débit d’air des ventilateurs, la puissance de 

la machine…  

D - l’état interne du système étudié : pourcentage du chargement, charges thermiques dues à 

l’éclairage, aux ventilateurs et aux personnels… 

Ce modèle physique permet de prédire l’évolution dynamique de la température de l’air et du 

produit (à la surface et au cœur de la palette). 
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Le modèle est principalement basé sur l’approche de calcul des différentes charges thermiques 

présentes dans un entrepôt. Celles-ci sont présentées dans le manuel de référence pratique sur 

les différents thèmes du chauffage, de la ventilation, de la climatisation et de la réfrigération 

(ASHRAE 24). Les sources d’apport de chaleur dans un entrepôt proviennent principalement : 

• de la conduction à travers les parois dépendant de la température extérieure, 

• du chauffage du sous-sol dans le cas des entrepôts à température négative (chauffage 

ayant pour fonction d’éviter la rupture de la dalle de sol), 

• des ouvertures de portes, 

• du chargement et déchargement des produits, 

• du dégivrage des évaporateurs, 

• de l’éclairage, 

• de la ventilation, 

• des machines diverses (comme les véhicules), 

• des personnes présentes dans l’entrepôt. 

Toutes ces charges thermiques sont prises en compte dans le modèle. 

Les variations de température sont plus ou moins ralenties par : 

• l’inertie thermique de l’air échangeant avec les produits 

• l’inertie thermique des équipements à l’intérieur de l’entrepôt (échangeurs, palettes, 

conteneurs, rails de guidage, etc…) 

• l’inertie thermique des produits eux-mêmes dans laquelle la chaleur se propage par 

conduction (et partiellement par convection naturelle si le produit est un empilement 

poreux d’objets) 

Ces différents facteurs gouvernant l’évolution de la température dans l’entrepôt sont pris en 

compte dans le modèle à travers un ensemble d’équations algébriques, différentielles et aux 

dérivées partielles qui seront présentées dans cette partie.  
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 Pertes par transmission à travers les parois 

 

Figure 23 : Transfert de chaleur à travers la paroi  

Les flux de chaleur régissant le transfert de chaleur à travers une paroi (voir figure 23) sont 

calculés de la façon suivante:  

Convection intérieure (à l’intérieur de la configuration) :                                                                              

𝜑𝑐𝑖 =  ℎ𝑐𝑖  ×  (𝑇𝑎𝑖  −  𝑇𝑠𝑖)                                                  (14) 

Conduction dans la paroi (à travers la paroi): 

𝜑𝑐𝑜𝑛𝑑 =
𝜆

𝑥
 ×  (𝑇𝑠𝑖  −  𝑇𝑠𝑒)                                                 (15) 

Convection extérieure (dans le milieu externe de la configuration) : 

𝜑𝑐𝑒 =  ℎ𝑐𝑒  ×  (𝑇𝑠𝑒  −  𝑇𝑎𝑒)                                                 (16) 

Avec : 

𝑇𝑎𝑖 : Température de l’air intérieur 

𝑇𝑠𝑖 : Température de surface intérieure  

𝑇𝑠𝑒 : Température de surface extérieure de la paroi  
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𝑇𝑎𝑒 : Température de l’air extérieur 

 ℎ𝑐𝑖 : Coefficient d’échange convectif intérieur  

 ℎ𝑐𝑒 : Coefficient d’échange convectif extérieur  

𝝀 : Conductivité thermique de la paroi 

𝒙 : Epaisseur de la paroi  

Enfin l’apport de chaleur à travers les parois, le sol et le plafond peut être calculé par : 

�̇�𝑝𝑎𝑟𝑜𝑖𝑠 = 𝑈𝐴𝑝𝑎𝑟𝑜𝑖𝑠∆𝑇                                                       (17) 

Où A est la surface des parois, T est la différence de température entre l’intérieur et l’extérieur, 

U est le coefficient de transfert global qui peut être calculé par : 

𝑈 =
1

1 ℎ𝑐𝑖+𝑥 𝜆+1 ℎ𝑐𝑒⁄⁄⁄
                                                           (18) 

Où hci est le coefficient d’échange par convection à l’intérieur du système (soit chambre froide 

ou entrepôt frigorifique), x est l’épaisseur de la paroi, 𝜆 est la conductivité de la paroi et hce est 

le coefficient d’échange par convection à l’extérieur. Des valeurs de 1,6 pour hci et hce sont 

recommandées par l’ASHRAE. Si la paroi extérieure est exposée au vent, une valeur de 6 pour 

hce est recommandée. U peut être également mesuré expérimentalement (pour la chambre 

froide, la valeur obtenue est de 0,29 W / m². K). 

Afin de prendre en compte l’ensoleillement, un ajustement de la différence de température entre 

l’intérieur et l’extérieur est effectué en fonction de la nature des parois et de leur couleur 

[112](ASHRAE 24.1). 

 Infiltration d’air par ouverture des portes 

Dans l’entrepôt frigorifique, les portes d’un entrepôt s’ouvrent dans la plupart des cas dans une 

salle intermédiaire, et non vers l’extérieur. L’infiltration de l’air dans ce cas est liée à la 

différence de densité de l’air entre l’entrepôt et la salle et à la nature du système de protection 

éventuel de la porte (rideau). L’apport de chaleur peut être évalué par l’équation suivante : 

�̇�𝑖𝑛𝑓𝑖𝑙𝑡𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝑞𝐷𝑡𝐷𝑓(1 − 𝐸)                                              (19) 
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q représente  le flux de chaleur  qui serait atteint dans le cas d’un régime établi. Les facteurs Df, 

Dt et E dépendent du temps d’ouverture de la porte, de la présence d’obstacles et de la nature 

des protections. Le calcul de ces différents facteurs est décrit dans ASHRAE 24.1.q [112] est 

calculé par l’équation de Gosney and Olama (1975) et prend en compte les différences 

d’enthalpie et de densité de l’air dans les deux salles ainsi que des dimensions de la porte. 

 Chargement et déchargement des produits  

Les produits introduits à l’intérieur de l’entrepôt dans le cas industriel ont été congelés 

préalablement dans un surgélateur à -18°C [113] et peuvent être considérés comme étant déjà 

à la température de l’entrepôt. Cette charge est négligée dans le cas de la chambre froide car il 

n’y a pas eu d’entrées ou de sorties de produits pendant les essais. 

 Dégivrage 

La puissance, la fréquence ainsi que la durée du dégivrage sont des données d’entrée du modèle 

et sont appliquées périodiquement au cours de la simulation. 

 Eclairage 

La puissance due à l’éclairage est calculée par la formule suivante :  

�̇�é𝑐𝑙𝑎𝑖𝑟𝑎𝑔𝑒 =  𝑃𝑙𝑢𝑚. 𝑡 /24                                               (20) 

𝑃𝑙𝑢𝑚 : Puissance installée (W) 

𝑡 :  Temps de marche par jour (h) 

 Ventilation 

La puissance thermique dégagée par la ventilation est calculée par la formule suivante :  

�̇�𝑓𝑟𝑖𝑔 =  𝑃𝑣𝑒𝑛. 𝑡/24                                                      (21) 

𝑃 : Puissance de ventilation (W) 

Dans notre cas elle est en marche tout le temps  

 Machines diverses 

La puissance due au matériel roulant (véhicules) dans la chambre ou l’entrepôt est de :  
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�̇�𝑣éℎ𝑖𝑐𝑢𝑙𝑒𝑠 =  𝑃𝑚𝑎𝑡é𝑟𝑖𝑒𝑙 . 𝑖. 𝑡/24                                                        (22) 

𝑃𝑚𝑎𝑡é𝑟𝑖𝑒𝑙 : Puissance totale de chaque type de matériel (W) 

𝑖 : Nombre de matériels roulants    

𝑡 : Heures de fonctionnement du matériel (h) 

 Personnel 

La quantité de chaleur dégagée par les personnes travaillant est exprimée par la relation 

suivante : 

�̇�𝑝𝑒𝑟𝑠𝑜𝑛𝑛𝑒𝑠 = 𝑁. 𝑃. 𝑡/24                                                         (23) 

𝑁 : Nombre de personnes  

𝑃 : Puissance dégagée par une personne (W). La valeur de cette puissance peut être estimée par 

l’expression P=272- 6 * T (ASHRAE 24) où T est la température de l’air dans la chambre en 

°C. 

𝑡 : Temps de présence dans la chambre (h) 

 Echange de chaleur avec le produit 

Dans l’entrepôt, les palettes de produit sont supposées parallélépipédiques. L’échange de 

chaleur entre l’air et les parois des palettes se fait par convection forcée : 

�̇�𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑖𝑡 = ℎ𝐴𝑝𝑟𝑜𝑑 ∆𝑇                                                   (24) 

Où h est le coefficient de transfert entre l’air et les produits.  

L’équation de la conduction de la chaleur à l’intérieur du produit est formulée en une dimension 

(une caisse de produits étant quasi cubique) et discrétisée en volumes finis. Les conditions aux 

limites sont le flux de chaleur par convection à la surface du produit et une condition de symétrie 

au centre du produit. 
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{
𝜌𝐶𝑝

𝜕𝑇

𝜕𝑡
= 𝑘

𝜕2𝑇

𝜕𝑥2

�̇� = ℎ𝐴𝑝𝑟𝑜𝑑 ∆𝑇 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑥 = 0

�̇� = 0 𝑝𝑜𝑢𝑟 𝑥 = 𝐿/2

                                                (25) 

 Bilan thermique sur l’air-liste des paramètres 

Le bilan thermique de l’air inclut les différentes sources de chaleur, l’échange de chaleur avec 

le produit et la puissance frigorifique fournie par la machine et peut être calculé par : 

𝑚𝐶𝑝𝑎𝑖𝑟
𝑑𝑇

𝑑𝑡
= �̇�𝑝𝑎𝑟𝑜𝑖𝑠 + �̇�𝑖𝑛𝑓𝑖𝑙𝑡𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 + �̇�é𝑐𝑙𝑎𝑖𝑟𝑎𝑔𝑒 +

�̇�𝑐ℎ𝑎𝑢𝑓𝑓𝑎𝑔𝑒 𝑠𝑜𝑙 + �̇�𝑑é𝑔𝑖𝑣𝑟𝑎𝑔𝑒 + �̇�̇
𝑣éℎ𝑖𝑐𝑢𝑙𝑒𝑠+�̇�𝑝𝑒𝑟𝑠𝑜𝑛𝑛𝑒𝑠 + �̇�𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑖𝑡 + �̇�𝑓𝑟𝑖𝑔                                                                                  

(26) 

Tableau 6 : Paramètres de la simulation « boîte blanche » 

 Paramètre  Chambre 

froide  

Entrepôt 

frigorifique  

Murs Longueur (m) 2,4  124 

Largeur (m) 2,4  49 

Hauteur (m) 2,0  10 

Epaisseur (m) 0,15  0,15 

Isolant  Polyuréthane Polyuréthane 

Machine 

frigorifique  

Température de consigne moyenne (°C) -16,75  -18,20 

Puissance totale évaporateurs (W) 2450  750000 

Mode de régulation de puissance  Tout ou rien Variation de 

puissance  

Largeur de bande en °C si la régulation 

tout ou rien  

2,5 2 

Réfrigérant  R404a R717 

Type de condenseur  Air  Air  

Nombre de ventilateurs par condenseur  1 2 
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Puissance des ventilateurs condenseur 

(W) 

112 10000 

Autre consommation électrique (W) 75 40000 

Production 

chaleur  

Puissance de l’éclairage (W) 72 8000 

Durée de l’éclairage (min / jour) 1440 1440 

Type de dégivrage  Gaz Electrique  

Nombre de dégivrages par 24h  6 ou 4 0,1 

Puissance de dégivrage (W) 200 10000 

Durée de dégivrage (min) 10 60 

Nombre de ventilateurs par évaporateur  1 7 

Puissance moteur des ventilateurs 

évaporateurs (W) 

105 4000 

Efficacité moteur des ventilateurs 

évaporateurs (%) 

100 85 

Produit  Type de produit  Basalte Carotte 

Masse de produit (tonnes) 1,6 90000 

Température initiale à la surface (°C) -16,8 18,3 

Température initiale à cœur (°C) -16,6 18,1 

Palettes Nombre de palettes dans la longueur  2 10 

Nombre de palettes dans la largeur  2 10 

Nombre de palettes dans la hauteur  1 6 

Le tableau 6 présente les paramètres de la simulation pour le cas de la chambre froide et pour 

l’entrepôt frigorifique  

Pour l’effacement, 5 paramètres sont considérés : pas de temps, début de la simulation, nombre 

de jours de simulation, début d’effacement et fin de l’effacement.  
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III.2 Approche boîte noire 

Cette partie concerne l’étude de l’approche boîte noire, complètement guidée par les données. 

Cette étude a pour but de prédire le comportement du système sans avoir à le modéliser 

physiquement. Cette approche (développée sous Python et les bibliothèques Keras et Sklearn) 

a été utilisée pour développer les modèles « Deep Learning ». Les simulations ont été réalisées 

par un PC de bureau (Windows 7, Inter Core i7-6700 CPU, 3,4 GHz et 16 Go). L’objectif 

principal de cette partie est de :  

1. formaliser notre problématique qui est de prédire la température à l’intérieur de la 

chambre, la consommation d’énergie ainsi que la température des produits  

2. développer les modèles capables d’apprendre le comportement des données et pouvoir 

le généraliser 

3. sélectionner et analyser les données d’étude puis les transformer afin qu’elles puissent 

être traitées par le modèle de prédiction.  

Pour ces raisons, cette partie présente la méthodologie développée permettant de construire les 

modèles « Deep Learning » dans le but de prédire le comportement à l’intérieur de la chambre 

froide lors des effacements.  Le choix des variables d’entrées et de sorties et une étude plus 

approfondie sur les modèles de type Deep Learning seront présentées. De plus, la 

transformation des données de mesures en séries chronologiques sera également expliquée.  

Enfin, l’ensemble des critères que nous avons employés pour valider les performances de nos 

modèles sera présenté.  

Les modèles Deep learning prédictifs ont été choisis pour leur adaptation à la prédiction des 

séries temporelles. En effet, ils apprennent sur des caractéristiques utiles à partir d’un ensemble 

de paramètres de la série temporelle pour donner une prédiction d’une sortie (Ŷ𝑡).  Celle-ci est 

ensuite comparée à la sortie réelle (Yt) mesurée pour optimiser les réponses du modèle, sachant 

que (Yt) est la valeur réelle de référence à l’instant t et (Ŷ𝑡) est la valeur prédite au même instant. 
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Figure 24 : Schéma représentatif de l’approche boîte noire   

La figure 24 illustre les entrées et les sorties de l’approche boîte noire (Cf. tableau 8). Les 

entrées de cette approche sont issues des données réelles temporelles mesurées depuis la 

chambre froide laboratoire (Cf. Chapitre 2 – Etude expérimentale). Les sorties prédites par cette 

approche sont comparées aux données réelles issues de la chambre froide laboratoire.  

Comme prouvé dans la littérature, le modèle LSTM est capable d’apprendre   une relation de 

dépendance temporelle entre les données de série temporelle en utilisant des mécanismes 

spécifiques de synchronisation et de mémorisation. Pour cela, le choix des modèles Deep 

Learning est basé sur des architectures qui dérivent du LSTM classique dont les trois suivants 

: LSTM-Convolutif, LSTM-Stacked, LSTM-Bidirectionnel.  Le modèle Convolutif a été ajouté 

à la liste des modèles développés afin de tester sa capacité à prédire des séries temporelles.   

 Modèles Deep Learning développés et leurs caractéristiques 

Une implémentation de cinq modèles de Deep Learning a été réalisée, à savoir : un réseau de 

neurones convolutif et les quatre architectures du modèle LSTM (LSTM simple, LSTM-

Stacked, LSTM Bidirectionnel et LSTM Convolutif).  

Les cinq modèles étudiés comportent généralement : une couche d’entrées, une ou plusieurs 

couche(s) intermédiaire (s) et une couche de sorties (voir figure 25).   
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Figure 25 : Architecture d’un modèle de réseau de neurones 

Le nombre d’entrées peut être parmi 6, 7 ou 10, et le nombre de sorties peut être entre 2 ou 4. 

Les choix des entrées et des sorties sont expliqués dans la section  III.2.4. 

 Réseau de neurones convolutif (CNN) 

Le modèle de réseau de neurones convolutif développé pour notre étude est constitué d’une 

couche d’entrées, des couches intermédiaires de convolutions 1D, de Max Pooling 1D et une 

couche de sorties. 

En effet, les couches de convolutions 1D sont utilisées pour traiter les données d’entrée. Chaque 

couche de convolutions 1D possède une fonction d’activation de type ReLu définie par 

l’équation 27. Cette fonction ReLu a pour but d’accélérer considérablement la convergence du 

réseau et la stabilité. 

ReLu(x)  =  max(0, x)                                                 (27) 

De plus, chaque couche de convolution 1D contient des biais pour le filtre et la taille du noyau 

de convolution.  

Dans notre cas, le choix était de prendre 20 filtres. Ce choix a été fixé expérimentalement en 

regardant le temps d’exécution et l’erreur de prédiction. 

La couche de convolution est suivie par une couche de Max Pooling 1D pour garder les 

caractéristiques détectées tout en réduisant la taille des données intermédiaires.   

Un modèle de réseau de neurones se distingue par rapport à un autre par la manière dont les 

couches sont empilées, mais également par les hyper-paramètres qui sont principalement la 

taille du filtre, le nombre de filtres, le nombre de neurones par couche, et le nombre de couches. 

Le nombre de couches de convolution 1D et le nombre de couches Max Pooling 1D ont été 

définis par rapport aux nombres d’entrées et de sorties.  
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En effet, pour un nombre d’entrées supérieur à 7, le nombre de couches de convolution 1D et 

de couches Max Pooling 1D est égale à 3 (voir figure 26a). Cependant, pour un nombre 

d’entrées inférieur ou égal à 7, le nombre de couches de convolution 1D et de couches Max 

Pooling 1D est égal à 2 (voir la figure 26b et c). 

Une fonction de coût (Eq.28) indiquant l’erreur entre le résultat obtenu et le résultat souhaité a 

été définie. Dans notre cas, il s’agit d’une fonction de coût en erreur quadratique moyenne 

(MSE). Le choix de cette fonction a été effectué dans le but de minimiser les erreurs et adapter 

les réponses de ce réseau pour converger vers la sortie souhaitée.  

𝑐𝑜û𝑡 (𝑤, 𝑏) =
1

2𝑛
(∑ ‖𝑦𝑥 − ŷ𝑥‖2

𝑥                                                         (28) 

où : w la matrice des poids, b le biais, n la taille de l’échantillon d’apprentissage, 𝑦𝑥 est le 

vecteur de sortie prévu associé à l’entrée x, ŷ𝑥 est la valeur de la sortie prédite pour la même 

entrée x.  

 

Figure 26 : Architecture du modèle de réseau de neurones convolutif pour les 3 systèmes  

a) Système à 10 entrées et 4 sorties  

b) Système à 6 entrées et 2 sorties  

c) Système à 7 entrées et 2 sorties  

 

Ce type de modèle, réseau de neurones convolutif (feed-forward), est assez classique dans le 

cadre de l’apprentissage profond. En effet, il est assez efficace pour des problèmes de 

reconnaissance des formes où la relation spatiale entre les pixels est entièrement prise en 
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compte. Cependant, son application directe à des données temporelles n’est pas du tout adaptée. 

Néanmoins nous l’avons considéré afin de vérifier s’il existe ainsi une relation spatiale même 

peu dominante dans nos données. Les résultats obtenus par ce réseau de convolution ont été 

comparés aux résultats obtenus par les modèles principaux, à savoir les modèles qui dérivent 

de LSTM.    

 Réseau récurrent à mémoire court et long terme (LSTM) 

Un réseau de neurones récurrent à mémoire court et long terme (Long Short Term Memory) a 

été développé. Ce réseau, qui permet de conserver l’information à différentes échelles 

temporelles est le plus approprié à notre application.  Un réseau LSTM simple choisi pour tous 

les systèmes (différentes combinaisons des entrées et des sorties) est construit à partir d’une 

couche d’entrées, une couche LSTM, deux couches cachées (dense) avec 64 et 32 neurones 

respectivement et enfin, une couche de sorties.  

 

 

Figure 27 : Architecture du modèle de réseau récurrent à mémoire court et long terme (LSTM) 

pour les 3 systèmes 

a) Système à 10 entrées et 4 sorties avec une couche LSTM de 1024 unités 

b) Système à 6 entrées et 2 sorties une couche LSTM de 512 unités 

c) Système à 7 entrées et 2 sorties une couche LSTM de 512 unités 

 

Une couche LSTM est caractérisée par un nombre d’unités pour mémoriser suffisamment 

d’informations. Le choix du nombre d’unités a été effectué par rapport au nombre d’entrées et 

de sorties des systèmes et aussi en équilibrant le temps d’apprentissage et la qualité de 

prédiction obtenue. En effet, pour un système à 10 entrées et 4 sorties (voir la figure 28a), le 

nombre d’unités est de 1024 unités. Cependant, pour les deux autres systèmes, à 6 entrées et 2 
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sorties et à 7 entrées et 2 sorties, le nombre d’unités est de 512 unités (voir la figure 27b et c). 

Cette couche de LSTM est connectée à la couche cachée suivante par une couche de dropout 

permettant ainsi d’accélérer l’apprentissage et d’éviter de faire du sur apprentissage. Cette 

dernière, une couche des neurones « d’oubli » pendant une phase de « training », permet 

d’obtenir des résultats plus facilement généralisables et de minimiser les risques de sur-

apprentissage. 

Afin d’obtenir de meilleurs résultats de prédiction, une fonction d’activation linéaire a été 

ajoutée à la sortie de la deuxième couche dense. Le choix d’utiliser ce type de fonction est basé 

sur l’hypothèse que le calcul de la somme des entrées et le biais d’un neurone a un 

comportement linéaire par rapport à ses entrées. Autrement dit, ce calcul a une dépendance sur 

chacune des entrées. Concernant la fonction de coût, celle-ci reste la même que celle dans le 

réseau de neurones convolutif (erreur quadratique moyenne (MSE)). 

 LSTM–Stacked (Enchaîné) 

Le modèle LSTM-Stacked (LSTM enchaîné) a été développé sous l’hypothèse que 

l’augmentation de la profondeur du réseau permettrait d’extraire des caractéristiques 

temporelles multi-échelles et donc de mieux prédire chacune des variables de sortie. 

Ce type de modèle est caractérisé par un empilement de plusieurs couches LSTM simple 

(définies précédemment dans le réseau récurrent LSTM). Le modèle LSTM-Stacked choisi est 

constitué d’une couche d’entrées, des couches LSTM (présentées précédemment), deux 

couches intermédiaires cachées (dense) avec 64 et 32 neurones respectivement et une couche 

de sorties.  

Deux modèles LSTM-Stacked ont été choisis. Le choix de ces modèles a été fait par rapport au 

nombre d’entrées et de sorties. La différence entre les deux modèles se situe dans le nombre de 

couches d’LSTM et aussi sur le nombre d’unités de mémoire.  

a) Le 1er modèle pour le système à 10 entrées et 4 sorties est défini par (voir la figure 28a) : 

- une première couche LSTM comprenant 1024 unités de mémoire. 

- une seconde couche LSTM comprenant 512 unités de mémoire. 

- une troisième couche LSTM comprenant quant à elle 256 unités de mémoire. 

Chaque couche LSTM est séparée de la couche suivante par une couche de dropout. 

b) Le 2ème modèle pour les deux systèmes (à 7 entrées et 2 sorties et 6 entrées et 2 sorties) 

est défini par (voir la figure 28b et c) : 

- une première couche LSTM comprenant 512 unités de mémoire. 

- une seconde couche LSTM comprenant 256 unités de mémoire. 
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Chaque couche du réseau est séparée de la couche suivante aussi par une couche de dropout. 

 

 

Figure 28 : Architecture du modèle de réseau LSTM Stacked pour les 3 systèmes 

 LSTM Bidirectionnel 

Ce type de réseau a été créé pour conserver les informations à la fois liées aux données passées, 

mais également aux données futures. Et ce dans le but de voir si la conservation de ces 

informations permet au réseau de mieux prédire les sorties désirées.   

Le LSTM Bidirectionnel choisi pour les trois systèmes est construit à partir d’une couche 

d’entrées, deux couches de LSTM qui possèdent chacune 512 unités de mémoire, une couche 

cachée (dense) avec 64 neurones et enfin, une couche de sorties (figure 29 a, b et c). Ce choix 

de limiter le nombre de couches LSTM à 2 et le nombre d’unités à 512 a été élaboré 

expérimentalement au regard de la qualité d’apprentissage (afin d’éviter le sur-apprentissage).  

Dans ce type de réseau, les mêmes fonctions d’activation et de coût que celles choisies dans les 

deux réseaux précédents (LSTM simple et LSTM-Stacked). Les même hyper-paramètres ont 



 

102 

 

été conservés pour les trois architectures dans le but de comparer leurs performances et de 

maintenir la comparaison des résultats. 

 

 

Figure 29 : Architecture du modèle de réseau LSTM Bidirectionnel pour les 3 systèmes 

 LSTM Convolutif 

Le réseau LSTM convolutif a été choisi pour déterminer l’influence du couplage de deux 

réseaux de neurones de deux familles différentes sur la prédiction. L’hypothèse que nous avons 

posée est de pouvoir prendre en considération les dépendances temporelles (pour la même 

entrée) et spatiales (entre différentes entrées).    

Le LSTM Convolutif choisi dans notre étude est construit à partir d’une couche d’entrées, d’une 

couche convolution-LSTM 2D, une couche de normalisation du groupe et une couche de 

sorties, et cela pour tous les trois systèmes des entrées et des sorties (voir la figure 30a, b et c). 

En effet, la couche convolution-LSTM 2D possède 20 filtres et une taille de noyau de 1 (kernel 

size). La couche de normalisation du groupe, qui permet de normaliser les activations de la 

couche du LSTM convolutif, était de type BatchNormalization. Cette normalisation permet de 

réduire les changements des covariances au niveau de chaque couche.   

 

Figure 30 : Architecture du modèle de réseau LSTM Convolutif pour les 3 systèmes 
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 Paramétrage des modèles 

Pour l’apprentissage, le choix a été de garder le même paramétrage pour tous les modèles 

mentionnés ci-dessus. Ce paramétrage concerne le nombre d’itération (une itération égale à un 

cycle d’apprentissage) et la taille de batch size. Le nombre d’itérations est défini comme un 

hyper paramètre déterminant le nombre de fois que le modèle s’entraîne sur l’ensemble du jeu 

de données (phase d’apprentissage) du tirage aléatoire. Un nombre d’itération élevé (ou trop 

bas) peut générer des problèmes de sur-apprentissage (ou sous-apprentissage). Le batch size 

correspond au nombre de sous-échantillonnages que le modèle utilise pour apprendre à chaque 

fois.  

 Séries de données pour l’apprentissage et la validation des modèles 

L’apprentissage et la validation des modèles de prédiction décrits précédemment se basent sur 

l’utilisation de données de type séries temporelles. Ces données permettent d’entraîner les 

modèles mais aussi de vérifier leurs prédictions [114, 115]. 

Dans notre étude, les données utilisées sont issues d’une chambre froide réelle (Cf. Chapitre 2 

– Etude expérimentale). Le choix d’utiliser des données issues d’un système réel a été fait pour 

les raisons suivantes :  

- les données ont été acquises dans un environnement bien contrôlé (les portes de la 

chambre et de la cellule extérieure étaient bien fermées lors de la prise des mesures). 

- les données réelles très couteuses représentent les comportements physiques de la 

chambre froide. Ces comportements peuvent être identifiés et analysés (Cf. Chapitre 4 

– Résultats expérimentaux). 

- plusieurs consignes par rapport aux températures extérieure et intérieure peuvent être 

étudiées. 

- plusieurs scénarios d’effacement peuvent être appliqués. 

- une grande base de données avec une précision satisfaisante (petits pas de temps 5 

secondes et 20 secondes) peut être générée. 

Plusieurs séries temporelles (Ei où i allant de 1 jusqu’à 5) ont été générées pour l’apprentissage 

et la validation des modèles. Ces séries représentent différentes formes de signaux 

correspondant à plusieurs scénarios d’effacement et aux combinaisons de ces scénarios.  
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Série E1(37595 points) : constituée d’un ensemble de données, mesurées avec un pas de temps 

de 5 secondes, où la répartition des effacements est uniforme pendant 3 jours. En effet, trois 

effacements de 1 h, 2 h et 3 h respectivement, ont été réalisés sur une fréquence de 1 effacement 

par jour pendant 3 jours. Cette série simule une distribution uniforme des occurrences des 

effacements, avec des durées incrémentales et des instants aléatoires.  

Série E2 (126355 points) : construite à partir d’un ensemble de données, mesurées avec un pas 

de temps de 5 secondes, avec une fréquence de 2 effacements par jour répartie d’une manière 

uniforme pendant 5 jours (à des heures fixes). Les durées d’effacement étaient de 30 min, 1 h 

et 2 h, choisies de façon aléatoire pour chaque effacement. Le but de construire cette série étant 

d’augmenter à la fois la fréquence de l’apparition de l’effacement par rapport à la série 1 et la 

quantité de données. 

Série E3 (98196 points) : composée d’un ensemble de données, mesurées avec un pas de temps 

de 5 secondes, avec une fréquence de 1 effacement par jour repartie d’une manière aléatoire 

pendant 5 jours. Les durées d’effacements étaient les mêmes que la série E2 (30 min, 1 h et 2 h). 

Série E4 (210307 points) : composée de la concaténation des trois séries précédentes E1, E2 et 

E3 (E4=E1+E2+E3) avec suppression des données du week-end (jours sans effacement). Le 

but de réaliser cette série a été d’obtenir une grande série de données de mesure (de 13 jours) 

qui contient plus de périodes d’effacement, avec différentes durées aléatoires. L’utilisation de 

cette série permet également d’augmenter l’horizon de prévision.  

Séries E5 (17839 points) : construite à partir d’un ensemble de données, mesurées avec un pas 

de temps de 20 secondes, avec une fréquence d’effacement plus importante : 6 effacements 

(d’une durée identique d’1 heure) par jour avec un intervalle de 2 h entre 2 effacements.  Cette 

série permet de voir également l’effet de l’augmentation du pas de temps sur la qualité de la 

prévision. 

Il est à noter que l’application des effacements dans la série E4 (E4=E1+E2+E3) était manuelle : 

les effacements ont été programmés pendant les heures de travail (9 h- 18 h). En revanche, pour 

la série E5, un boîtier de commande a été utilisé pour appliquer les effacements d’une façon 

automatique. 

La suite de cette étude sera effectuée sur ces deux séries E4 et E5. D’une part, ces séries 

contiennent la plus grande quantité de données liées aux périodes d’effacement : 18 périodes 
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d’effacement pour la série E4 et 24 périodes pour la série E5. D’autre part, elles ont un pas de 

temps différent : 5 secondes pour la série E4 et 20 secondes pour la série E5. 

En respectant la chronologie des données, chacune des séries de données E4 et E5 a été divisée 

en deux parties, une pour l’apprentissage (60 % de l’ensemble des données) et une pour la 

validation (40 % de données). Ce choix de répartition a été fait d’après les travaux de Simmhan 

et Noor [115].  

 

Figure 31 : Répartition entre l’apprentissage (en orange) et la validation (en bleu) des modèles 

Deep Learning, où x-température extérieure correspond aux données d’entrée et y-température 

de reprise aux données de sortie de la série E4. 

La figure 31 présente la séparation entre des parties d’apprentissage et de validation de la série 

E4. Cette procédure est la même pour tous les systèmes à nombres d’entrées et de sorties 

différents. La partie d’apprentissage est définie comme la partie sur laquelle le modèle apprend 

le comportement du système. En effet, dans cette partie, les données d’entrées et de sorties sont 

utilisées pour construire les modèles. Ensuite, dans la partie de validation, les performances de 

la prédiction du modèle vont être mesurées pour un horizon de prédiction correspondant à la 

durée de cette partie où seules les données d’entrées sont utilisées pour la prévision. Le tableau 

7 résume les nombres de point, les durées d’apprentissage et de validation pour les deux séries 

de données E4 et E5.  
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Tableau 7 : Durée d’apprentissage et de validation (horizon de prédiction) 

Série  Phase d’apprentissage (points / jours) Phase de validation (points / jours) 

Série E4 126184 / 7,3  84123 / 4,9 

Série E5 10704 / 2,5 7135 / 1,6 

Le tableau 7 résume la durée d’apprentissage et la durée de validation pour les deux séries de 

données E4 et E5.  

 Ensemble des variables d’entrée et de sortie 

Le tableau 8 résume l’ensemble des entrées et des sorties utilisées pour les modèles boîte noire.  

Tableau 8 : L’ensemble des entrées et des sorties des modèles boîte noire   

 
Nom Description 

Entrées (x)  Text (°C) Température extérieure  

Tsouf (°C) Température de soufflage  

Deg [0,1] Dégivrage (Off / ON) 

Dr [0,1] Effacement (Off / ON) 

Time Deg Temps depuis dernier dégivrage  

Time Dr Temps depuis dernier effacement  

Comp [0,1] Compresseur (Off / ON) 

Sorties (y)  Tr (°C) Température de reprise  

P (W) Puissance du compresseur  

D’après le tableau 8, de nombreuses variables d’entrées de type série temporelle ont été utilisées 

pour les modèles Deep Learning. En effet, les deux premières entrées (Text and Tsouf) sont des 

données mesurées dans le dispositif expérimental. La première entrée est dédiée à la 

température extérieure qui indique la condition extérieure à laquelle la chambre froide est 

exposée. La deuxième température indique la température de l’air au soufflage de l’évaporateur. 
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Cette température donne une information sur l’état intérieur de la chambre froide. Au vu de la 

complexité du système étudié, qui comporte plusieurs phases (phase du régime permanent, 

phase de dégivrage et phase d’effacement, voir le protocole expérimental), des données 

caractéristiques supplémentaires, nommées indicateurs de fonctionnement, ont été extraites à 

partir des données afin de bien distinguer les phases, particulièrement celles entre les périodes 

de dégivrage et d’effacement.  

Les 5 indicateurs de fonctionnement sont : 

- dégivrage (Off / ON) Deg [0,1] : variable binaire qui caractérise les phases de dégivrage 

arrivant plusieurs fois par jour (horaire d’apparition non programmable). Les périodes 

de dégivrage sont représentées par un nombre 1, les autres périodes, non-dégivrage, sont 

représentées par un nombre 0. 

- effacement (Off / ON) Dr [0,1] : caractérise les phases d’effacement : valeur 1 qui 

correspond aux périodes d’effacement et 0 : en dehors des effacements 

- le temps écoulé depuis le dernier dégivrage : ce temps permet aux modèles de mieux 

prédire le comportement de la chambre froide pour les instants suivant les phases de 

dégivrage.   

- le temps écoulé depuis le dernier effacement : ce temps permet aux modèles de mieux 

prédire le comportement de la chambre froide pour les périodes suivant l’effacement.    

- marche et arrêt du compresseur (Off / On compresseur) Comp [0,1] : variable binaire 

pour indiquer l’état de fonctionnement du compresseur. En régime permanent, le 

compresseur de la machine frigorifique est caractérisé par des cycles réguliers marche / 

arrêt (Cf. figure 34), et au cours des périodes d’effacement, le compresseur est arrêté. 

L’état de marche (ou d’arrêt) du compresseur est défini par un nombre 1 (ou 0) 

respectivement. 

Les sorties ont été choisies dans le but de prédire le comportement de la chambre froide pendant 

les périodes d’effacement en termes de fluctuation de la température à l’intérieur de la chambre 

et de consommation électrique du compresseur. Pour cela, la température de reprise, qui peut 

être considérée comme résultante des échanges thermiques à l’intérieur de chambre froide, et 

la puissance du compresseur ont été sélectionnées. 
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 Analyse de corrélation (étude des indépendances des variables d’entrée 

et de sortie) 

Afin de vérifier s’il existe des dépendances entre les variables, une analyse de corrélation entre 

ces variables a été faite. 

La mesure de la corrélation entre une variable d’entrée x et une variable de sortie y a été calculée 

en utilisant le coefficient de corrélation de Spearman défini par : 

  𝜌(𝑥, 𝑦) =
𝑐𝑜𝑣(𝑟𝑎𝑛𝑔𝑥,𝑟𝑎𝑛𝑔𝑦)

𝜎(𝑟𝑎𝑛𝑔𝑥) 𝜎(𝑟𝑎𝑛𝑔𝑦)
                                 (29) 

Où : 

x et y : deux variables distinctes 

rangx et rangy : vecteurs issus d’une classification de valeur de x et y      

cov(rangx, rangy): covariance de rangx et rangy 

σ(rangx)et σ(rangy): Ecart-type de rangx et rangy 

Le coefficient de Spearman varie entre  −1 ≤ 𝜌(𝑥, 𝑦) ≤ 1. 

Le coefficient de Spearman prend une valeur proche de 0 lorsque les variables d’entrée et de 

sortie sont indépendantes. 

Une valeur positive du coefficient de Spearman donne une tendance croissante et une valeur 

négative du coefficient donne une tendance décroissance. 

Le tableau 9 présente le résultat de calcul du coefficient de corrélation de Spearman entre les 

entrées et les sorties du système étudié (tableau 9) obtenu avec la série E5 
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 Tableau 9 : Corrélation entre les données d’entrée et de sortie (série E5) 

 

D’après ce tableau 9, il existe une forte corrélation entre quelques couples d’entrée et de sortie. 

En effet, la corrélation est importante (proche de 1) entre la température de soufflage Tsouf et la 

température de reprise, entre Comp (état marche / arrêt du compresseur) et la puissance du 

compresseur et aussi entre Dr (état de système : effacement ou non) et la température de reprise.  

Pour le cas de Tsouf, cette variable sera utilisée d’une façon limitée (Cf. IV.5.3Influence des 

entrées sur la prédiction) alors que Comp et Dr sont des variables de renforcement pour apporter 

aux modèles les informations concernant l’état de fonctionnement de la machine frigorifique. 

  Systèmes étudiés 

Des corrélations plus ou moins fortes peuvent exister entre les entrées et les sorties. De plus, la 

dimension et la nature de ces données d’entrée et de sortie ont une grande influence sur les 

résultats de la prédiction. Trois différents systèmes ont été étudiés afin de voir l’effet de la 

réduction du nombre des entrées et des sorties sur la prédiction. Ces systèmes sont résumés par 

les tableaux ci-dessous : 

- système 1 : 10 entrées et 4 sorties 

- système 2 : 6 entrées et 2 sorties  

- système 3 : 7 entrées et 2 sorties  

 Sorties  Tr – température de reprise P – Puissance du compresseur 

Entrées  Text -0,18 0,15 

Tsouf 0,84 -0,27 

Comp -0,31 0,79 

Deg 0,05 0,10 

Dr 0,71 0,11 

Time Deg -0,04 0,01 

Time Dr -0,58 -0,13 
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Tableau 10 : Système 1 avec 10 entrées et 4 sorties 

 

Tableau 11 : Système 2 avec 6 entrées et 2 sorties 

Système à 10 entrées 

et 4 sorties (Sys : 1) 
Nom Description 

Entrées  T
ext

 (°C) 5 mesures de température extérieure  

Deg [0,1] Dégivrage (Off / ON) 

Dr [0,1] Effacement (Off / ON) 

Time Deg Temps depuis dernier dégivrage  

Time Dr Temps depuis dernier effacement  

Comp [0,1] Compresseur (Off / ON) 

Sorties  T
r
 (°C) 3 mesures de température de reprise 

(température de reprise) 

P (W) Puissance du compresseur  

Système à 6 entrées et 

2 sorties (Sys :2) 

Nom Description 

  Entrées T
ext

 (°C) Température extérieure moyennée 

(moyenne des 5 températures) 

Deg [0,1] Dégivrage (Off / ON) 

Dr [0,1] Effacement (Off / ON) 

Time Deg Temps depuis le dernier dégivrage  

Time Dr Temps depuis le dernier effacement  

Comp [0,1] Compresseur (Off / ON) 

Sorties  T
r
 (°C) 1 mesure de température de reprise 

moyennée (la moyenne des 3 températures) 

P (W) Puissance du compresseur  
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Tableau 12 : Système 3 avec 7 entrées et 2 sorties 

 

Les tableaux 10, 11 et 12 résument les entrées et les sorties de chaque système. Tous ces 

systèmes ont des entrées et sorties en commun : les cinq indicateurs de fonctionnement et la 

puissance du compresseur. Cependant, ils sont différents par rapport à la nature (moyennée ou 

non), au nombre de variables de température en entrées, ainsi qu’à la nature de la température 

obtenue en sorties. 

Le tableau 10, qui résume les entrées et les sorties du système 1, cinq mesures de la température 

extérieure ont été considérées dans les entrées du système. Ces mesures ont été prises à l’aide 

de 5 capteurs placés dans cinq positions stratégiques à l’extérieur de la chambre froide (au 

milieu de chaque mur à l’extérieur de la chambre). Dans les sorties, trois mesures de 

température de reprise, obtenues à l’aide de trois capteurs différents ont été recueillies. 

Toutefois, pour le Système 2 (voir le tableau 11), une seule mesure de température extérieure a 

été considérée en entrée. Cette mesure de température représente la moyenne des cinq mesures 

de température extérieure du système 1. Parmi les sorties, une seule mesure de température de 

Système à 7 entrées 

et 2 sorties (Sys :3) 

Nom Description 

Entrées T
ext

 (°C) Température extérieure moyennée (moyenne des 5 

températures) 

Deg [0,1] Dégivrage (Off / ON) 

Dr [0,1] Effacement (Off / ON) 

Time Deg Temps depuis dernier dégivrage  

Time Dr Temps depuis dernier effacement  

Comp [0,1] Compresseur (Off / ON) 

Tsouf (°C) 1 Température de soufflage moyennée (la 

moyenne des 3 températures) 

Sorties  T
r
 (°C) 1 Température de reprise moyennée (la moyenne 

des 3 températures) 

P (W) Puissance du compresseur  
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reprise a été utilisée. Celle-ci représente la moyenne des trois mesures de température du 

système 1. 

Pour le Système 3 (voir le tableau 12), les mêmes entrées et sorties du système 2 ont été 

conservées (la moyenne de température extérieure et la moyenne de température de reprise). En 

revanche, la température de soufflage (moyenne de 3 mesures) a été ajoutée comme entrée.  

 Critères pour évaluer les performances des modèles 

Afin de mesurer la performance des prévisions des modèles, plusieurs critères ont été 

envisagés : 

✓ critère de Fitting qui permet de mesurer l’accord entre les valeurs de référence (Y) ainsi 

que celles prédites (Ŷ), défini par [69]: 

Fit(%) = 100 × (1 −
|Ŷ−Y|

|Y−Y̅|
 )                            (30) 

✓ il existe d’autres critères qui évaluent l’erreur de prédiction en calculant les erreurs entre 

les sorties prédites et les valeurs réelles mesurées, qui sont : l’erreur quadratique 

moyenne (MeanSquaredError) et l’erreur absolue moyenne (MeanAbsoluteError) [14, 

43, 116]. 

 

MSE =
1

N
∑ (Yî − Yi)

2N
i=1                                                   (31) 

MAE =
1

N
∑ |Yî − Yi|N

i=1                                                      (32) 

Avec : N est le nombre des échantillons (observation) 

✓ Quelques auteurs ont préféré utiliser le coefficient de variation (CV) afin d’évaluer la 

performance des mesures. Ce critère a été fourni par ASHRAE afin d’évaluer le niveau 

de prédiction des modèles pour la consommation énergétique des bâtiments. Il permet 

de voir de combien l’erreur de prédiction globale varie par rapport à la moyenne de sa 

cible. Autrement dit, il compare la variabilité de deux séries qui ont des moyennes très 

différentes. Il est défini par la relation suivante [73, 88, 117, 118] : 

𝐶𝑉(%) =
√

1

𝑁
∑ (𝑌𝑖−𝑌�̂�)2𝑁

𝑖=1

�̅�
× 100                               (33) 
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On remarque que plus la valeur de CV est faible, plus l’estimation est précise, donc la 

gamme des erreurs est basse. 

CV élevé : la dispersion autour de la moyenne est grande (estimation pas précise) 

✓ La racine de l’erreur quadratique moyenne (rootmean square error) RMSE et l’erreur 

relative moyenne (mean relative error) MRE qui sont définies par : 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √1

𝑁
∑ (

𝑌𝑖−𝑌�̂�

𝑌𝑖
)

2
𝑁
𝑖=1  × 100%                         (34) 

𝑀𝑅𝐸 =
1

𝑁
∑ |

𝑌𝑖−𝑌�̂�

𝑌𝑖
| × 100%𝑁

𝑖=1                           (35) 

Le choix de ces critères a été fait en raison de leur capacité d'adaptation aux différents 

comportements. Ils peuvent donc être très prometteurs pour mesurer la performance de 

prédiction des modèles vis-à-vis des comportements dynamiques complexes de la chambre 

froide lors de l’effacement.    

III.3 Interaction entre les deux approches –Boîte noire et 

Boîte blanche 

L’intérêt d'étudier l’interaction des deux approches de modélisation est de bénéficier des 

avantages des deux approches. Ceci en utilisant la boîte noire pour la prédiction et la boîte 

blanche pour créer une base de données réaliste alimentant la boîte noire. 

La prédiction de la boîte noire utilise les mêmes modèles Deep Learning décrits dans la section 

modèles Deep Learning (Cf. III.2.1). La figure 32 montre la manière dont les deux approches 

sont couplées. 

 

 

Figure 32 : Schéma représentatif de l’interaction entre les deux approches   
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L’approche boîte blanche (modèle physique Flexifroid, Cf. Chapitre 2 – approche boîte 

blanche) simule la chambre froide laboratoire. Puis, les données générées par l’approche boîte 

blanche seront utilisées comme des données d’entrées pour l’approche boîte noire. Ensuite, les 

sorties prédites par cette dernière sont comparées aux données de référence (boîte blanche). 

Ce choix présente plusieurs avantages, à savoir : 

• éviter les bruits de mesure, 

• simuler plusieurs scénarios (durées d’effacement, température extérieure), 

• avoir une base de données importante en peu de temps. 

 Série de données pour l’apprentissage et la validation des modèles  

Une seule série de données E6 a été générée à partir du modèle Flexifroid (boîte blanche) pour 

l’apprentissage et la validation des modèles Deep Learning.  

La série E6 (17277 points) est constituée d’un ensemble de données simulées pour le cas d’une 

chambre froide chargée avec un pas de temps de 20 secondes, et des effacements répartis 

uniformément pendant 4 jours. En effet, des durées d’effacement de 1 h et 2 h ont été réalisées 

sur une fréquence de 3 effacements par jour pendant 4 jours. Cette série représente un premier 

inventaire de l’utilisation des données issues d’un modèle physique (boîte blanche).  La série 

simule la perturbation du système avec une seule fréquence d’apparition d’effacement, d’où 

une distribution uniforme du signal. L’utilisation de cette série permet également de simuler 

avec le modèle Flexifroid plusieurs températures extérieures, ce qui n’est pas réalisable avec la 

chambre froide (température extérieure limitée entre 17°C et 30°C). La température extérieure 

a été changée pour chaque effacement et sa variation a été choisie afin de respecter la variation 

journalière de la température extérieure. 
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Figure 33 : Série de données E6 où x-température extérieure correspond aux données d’entrée 

et y-température de l’air aux données de sortie. 

La figure 33 illustre les données d’entrées (température extérieure) et de sorties (température 

de l’air) de la série E6. Cette série de données a été divisée en deux parties (60% des données 

pour l’apprentissage soit 10367 points, et 40% des données pour la validation soit 6910 points). 

La période de validation (les derniers 1,6 jours) correspond aux jours où la variation de la 

température extérieure était entre 13°C et 30°C.  

 Variables d’entrées et de sorties 

Le tableau 13 résume les entrées et les sorties produites par le modèle physique (boîte blanche) 

pour des modèles Deep Learning. Pour les entrées : une mesure de la température extérieure a 

été considérée. Les 5 indicateurs de fonctionnement ont également été comptabilisés dans les 

entrées. 
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Les sorties sont constituées d’une température de l’air (représentant la moyenne à l’intérieur de 

la chambre) et de la puissance du compresseur. 

Afin de mesurer les performances des modèles Deep Learning, les mêmes critères (Cf. III.2.7) 

que dans la partie boîte noire ont été utilisés.  

Tableau 13 : Les variables d’entrées et de sorties des modèles Deep Learning avec des données 

du modèle boîte blanche 

III.4  Conclusion  

Ce chapitre a permis d’élaborer les méthodes de modélisation boîte blanche et boîte noire et 

d’étudier leur interaction. Pour l’approche boîte blanche, un inventaire des différentes charges 

thermiques des chambres froides et entrepôts industriels a été réalisé afin d’établir une 

modélisation basée sur les bilans thermiques. Les modèles développés permettent d’obtenir les 

données utilisées pour évaluer l’interaction entre les deux approches. Pour ce qui concerne 

l’approche boîte noire, l’implémentation des modèles Deep Learning, les séries de données 

utilisées, les systèmes étudiés et les critères de performance ont été abordés. Enfin, une 

interaction entre les deux approches boîte blanche et boîte noire a été étudiée afin de pouvoir 

bénéficier de leurs avantages et leurs complémentarités. 

Système à 6 entrées et 

2 sorties  
Nom Description 

Entrées (x) T
ext

 (°C) 1 température extérieure simulée  

Deg [0,1] Dégivrage (Off / ON) 

Dr [0,1] Effacement (Off / ON) 

Time Deg Temps depuis dernier dégivrage  

Time Dr Temps depuis dernier effacement  

Comp [0,1] Compresseur (Off / ON) 

Sorties (y) T
air

 (°C) 1 température de l’air simulée 

P (W) Puissance du compresseur  
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Chapitre IV :   Résultats et 

discussion 

Dans ce chapitre, les principaux résultats obtenus à l’aide des dispositifs expérimentaux et des 

différents modèles prédictifs et physique seront présentés et discutés. Tout d’abord, les résultats 

expérimentaux de la chambre froide et de l’entrepôt sont présentés et analysés. Ensuite, les 

résultats des deux approches de modélisation -boîte blanche et boîte noire seront abordés. Pour 

conclure, une interaction entre les deux approches citées précédemment sera adorée. 
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IV.1 Résultats expérimentaux 

Cette partie présente la caractérisation de l’effacement et l’influence des différents scénarios 

sur le comportement thermique et énergétique. Deux régimes de fonctionnement ont été 

étudiés : permanent et périodes d’effacement.  

 Cas chambre froide laboratoire 

 Régime permanent 

Dans cette partie, l’influence de différents paramètres (chargement en produit, température de 

consigne, température extérieure (Cf. tableau 4).) sur l’évolution thermique de l’air et le 

fonctionnement de la machine frigorifique sera analysée en régime établi (cycle thermique 

régulier).  

IV.1.1.1.1 Influence des produits 

La figure 34 illustre l'évolution de la température de l'air à la reprise pendant le régime 

permanent dans une chambre froide vide (figure. 34a, b; scénario 1) et chargée (figure. 34c, d; 

scénario de référence). La température de l’air à la reprise est souvent considérée comme 

représentative de la température moyenne à l’intérieur de la chambre car elle est le résultat d’un 

mélange de flux d’air provenant de l’intérieur de la chambre froide. La sonde de thermostat 

permettant de contrôler la température dans la chambre froide en particulier est souvent placée 

à la reprise de l’évaporateur. Pour les deux configurations (vide / chargée), les cycles marche / 

arrêt du compresseur sont similaires, et il a été noté que les fluctuations de la température de 

l'air dans les deux cas sont comprises entre -15 °C et -19,5 °C. Ces fluctuations sont dues aux 

cycles de fonctionnement du compresseur marche / arrêt, qui sont contrôlés par le thermostat.  

Toutefois, pour les deux configurations, la forme d'un cycle de température est différente. La 

forme est presque sinusoïdale pour une chambre vide (figure. 34b). Pour la chambre chargée, 

la forme d'un cycle est plus similaire à une onde carrée (figure. 34d), avec un palier de 

température (autour de -15,3 °C). Ce palier est dû à l'échange de chaleur entre l'air et les produits 

qui ralentit l'élévation de la température de l'air, ce qui n’est pas le cas pour la chambre vide. 
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Figure 34 : Evolution de la température durant la phase du régime permanent 

a – b) Chambre vide 

c – d) Chambre chargée 

Le tableau 14 présente la durée du cycle, le nombre de cycles par heure, la température moyenne 

de l’air et de la consommation d’énergie pendant 1 h en régime permanent pour différents 

scénarios. La température moyenne de l'air à la reprise pour la chambre vide et chargée est 

respectivement de -16,7 ± 1,3 °C et -16,7 ± 1,7 °C. Cependant, le cycle de température est 

légèrement plus long (5,3 min) pour la chambre chargée tandis que la durée du cycle est de 4,7 

min pour la chambre vide. En conséquence, le nombre de cycles par heure est de 12,7 pour la 

chambre vide et de 11,5 pour la chambre chargée. En effet, la présence des produits a une 

influence importante sur la température de l’air et la machine frigorifique pendant le régime 

permanent. 
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Tableau 14 : Comparaison de la durée du cycle, du nombre de cycle par heure, de la température 

moyenne de l’air et de la consommation d’énergie pendant 1 h en régime permanent 

 

Scénario 
Température 

de consigne 

(°C) 

Température 

extérieure 

(°C) 

Cycles/

h±10% 

Durée 

de 

cycle 

(min) 

Température 

moyenne de 

l’air (°C) 

Consommatio

n d’énergie / 

heure (kJ)  

Référence -18 30 11,5 5,3 -16,7± 1,7 3074 

Scénario 1 

Chambre vide 
-18 30 12,7 4,7 -16,7± 1,3 2889 

Scénario 2 

Augmentation 

Tconsigne 

-5 30 8,0 7,8 -4,0± 1,2 1837 

Scénario 3 

Diminution Text 
-18 17 9,5 6,4 -16,5± 1,2 1915 

IV.1.1.1.2 Influence de la température de consigne 

Pour le scénario 2 (chambre chargée, température de consigne plus élevée - 5 °C et 30 °C en tant que 

température extérieure), la température moyenne de l'air à l’intérieur de chambre est de -4,0 ± 

1,2 °C et la durée de cycle de 7,8 min. Cette durée est plus longue comparée à celle d’une 

température de consigne de -18 °C qui est de 5,3 min : la fréquence du cycle diminue avec 

l'augmentation de la température de consigne, le compresseur fonctionnant moins longtemps 

dans ce cas. Il est important de mettre en avant que le compresseur a besoin de plus d'énergie 

pour maintenir un niveau de température inférieur dans la chambre froide : 3074 kJ pour une 

température de consigne de -18 °C contre 1837 kJ pour une consigne de -5 °C.  

IV.1.1.1.3 Influence de la température extérieure 

Pour le scénario 3 (chambre chargée, température de consigne -18 °C, température extérieure 

17 °C), la température moyenne de l'air dans la chambre est de -16,5 ± 1,2 °C (tableau 14) et la 

durée du cycle est de 6,4 min. Ce paramètre a une influence sur le comportement du système 

pendant la phase du régime permanent. En revanche, son influence est moindre par rapport à la 

température intérieure pour ce cas d’étude.   
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 Période d’effacement 

L’analyse des phénomènes se produisant pendant la période d’effacement se base sur les 

indicateurs d’impact de l’effacement définis préalablement (Cf.  II.1.1.3 Développement 

des indicateurs pour caractériser les impacts de l’effacement). 

IV.1.1.2.1 Impact d’un effacement sur le comportement thermique de l’air et des produits 

IV.1.1.2.1.1 Impact sur la température de l’air 

La figure 35 présente l’évolution de la température de l’air à l’intérieur d’une chambre vide (a, 

scénario 1, tableau 4) et chargée (b, scénario de référence) pendant 3 jours d’application de 

l’effacement (1 effacement / jour). 

 

Figure 35 : Evolution de la température de l’air à l’intérieur de la chambre avec Tconsigne=-18°C 

et Text=30°C 

a) Scénario 1 - chambre vide 

b) Scénario de référence (chambre chargée) 
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Trois types de fluctuation de température avec des amplitudes différentes peuvent être observés 

dans les 2 cas. Les fluctuations de faible amplitude (entre -15 °C et -19,5 °C pour les deux 

scénarios) correspondent au cycle de fonctionnement normal (marche / arrêt) du compresseur. 

Les fluctuations de température d’amplitude moyenne allant jusqu’à --12°C) sont dues aux cycles 

de dégivrage automatique qui se produisent toutes les 12 h pour la chambre vide et toutes les 6 

h pour une chambre chargée. Enfin, les plus grandes amplitudes de fluctuation correspondent 

aux applications de l’effacement une fois par jour avec des durées croissantes, 1 h, 2 h et 3 h.  

Pour une durée de 3 heures d’effacement, la température de l'air atteint 6 °C dans le cas 

d’une chambre vide et -5 °C pour une chambre chargée. La température de l’air augmente 

immédiatement et rapidement après l’arrêt du compresseur (la mise hors tension du 

compresseur). Ceci s’explique logiquement par la faible inertie thermique de l'air. 

L’augmentation de la température est quant à elle plus faible en présence du produit, car 

l’échange de chaleur entre le produit et l’air limite l’augmentation de la température de l’air à 

l’intérieur de la chambre froide durant la période d’effacement. Le produit joue ici le rôle de 

matériau de stockage thermique.  

Tableau 15 : ∆Tmax_reprise –Température de l’air maximale atteinte après application d’un 

effacement à l’intérieur de la chambre froide 

Le tableau 15 présente la remontée de température après application des effacements de 1 h, 2 

h et 3 h pour les trois scénarios. D’après ce tableau, l’élévation de température est 2 fois plus 

faible dans le cas d’une chambre chargée comparée à celle d’une chambre vide (par exemple 

pour le scénario 1 – chambre vide et scénario de référence – chambre chargée). Pour tous les 

scénarios (référence, 1, 2 et 3), il a été observé que les ∆Tmax_reprise augmentent avec la durée de 

l’effacement (figure 36). La remontée de température est également en fonction de la différence 

de température entre l’intérieur et l’extérieure de la chambre : elle est plus faible pour le 

∆Tmax_reprise (°C)  

  

1er effacement– 1 h 2d effacement– 2 h 3e effacement – 3 h 

Référence  4,3 8,4 9,8 

 

Scénario 1 

Chambre vide  

 

10,3  

 

15,8  

 

21,1  

Scénario 2 

Augmentation 

Tconsigne 

3,2  5,7  7,6  

Scénario 3 

Diminution Text 

3,8  6,3  8,4  
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scénario 2 (T intérieure = - 5 °C / T extérieure = 30°C) que pour le scénario de référence (-18°C 

/ 30°C). 

 

Figure 36: Remontée de la température en fonction de la durée de l’effacement pour les 

différents scénarios 

La figure 36 présente l’élévation de température suite à l’application de l’effacement pour les 

quatre scénarios et pour différentes durées. Cette figure montre qu’il existe une relation quasi 

linéaire entre la remontée de température maximale et les durées d’effacement pour tous les 

scénarios. 

Il est donc possible avec un nombre limité d’essais de prédire la remontée de température de 

l’air dans la chambre à partir d’une équation empirique simple de type  𝐴𝑡. 

Le graphique montre que le coefficient A dépend en particulier de l’état du chargement de la 

chambre. 

IV.1.1.2.1.2 Impact sur la température de produit 

La figure 37 illustre l'évolution de la température de l’air et des produits à la surface et au cœur 

des produits pendant 7 jours pour le scénario de référence, le scénario 2 et le scénario 3. Les 

effacements ont été appliqués pendant les 3 premiers jours avec une fréquence de 1 / jour et des 

durées croissantes, 1 h, 2 h et 3 h. 
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Les évolutions de température à la surface du produit sont relativement similaires lors de ces 3 

tests. Pour chaque effacement, une légère augmentation de la température de surface du produit 

comprise entre 0,5 et 3,1°C a été observée (figure 37).  

A noter aussi d’après la figure 37 que le comportement de la température de l’air pour les 

scénarios 2 et 3 est similaire au scénario de référence (figure 37a), Cependant, comme le montre 

le tableau 15, les ∆Tmax_reprise pour ces deux scénarios (2 et 3) sont inférieurs à ceux des scénario 

de référence. Ceci s’explique par le fait que les consignes, soit intérieure (scénario 2) ou 

extérieure (scénario 3) ont été changées.  

Tableau 16 : Evolution de la température de surface pour les scénarios 1, 2 et 3 et le scénario 

de référence 

 

∆Tmax_surface (°C) 1er effacement– 1 h 2d effacement– 2 h 3e effacement – 3 h 

Référence 0,9 1,6 3,1 

Scénario 1    

Scénario 2 0,5  1,3  2,1  

Scénario 3 0,6  1,5  2,3  
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Figure 37 : Evolution de la température de l’air et du produit à la surface et au cœur des palettes 

a) Référence scénario Tconsigne=-18°C et Text=30°C 

b) Scénario 2 Tconsigne=-5°C et Text=30°C 

c) Scénario 3 Tconsigne=-18°C et Text=17°C 
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Afin d’expliquer les échanges de chaleur entre l’air et la surface du produit, l’amplitude de la 

variation de la température de l’air à la reprise et de celle de la surface du produit ont été tracées 

dans la figure 38. 

 

Figure 38: Relation entre ∆Tmax_reprise et ∆Tmax_surface  

La figure 38 montre la relation entre ∆Tmax_reprise et ∆Tmax_surface. Pour l’ensemble des 3 

scénarios, une même relation quasi linéaire entre ∆Tmax_reprise et ∆Tmax_surface a été observée. 

Cette relation ne dépend donc pas de Tconsigne ou de Text mais de la nature de l’échange thermique 

entre l’air et le chargement dans la chambre qui est lié à la vitesse d’air et la configuration du 

chargement dans la chambre (identiques pour ces 3 scénarios).  

En ce qui concerne le comportement de la température du produit au cœur des palettes durant 

7 jours d’expérimentation, les mêmes profils de température ont été observés pour les 3 

scénarios (figure 37). Ces profils montrent une lente modification de la température du produit 

au cœur des palettes. La température continue à augmenter même lorsque la température de 

surface commence à diminuer, avec un maximum atteint au bout de 3 jours. En effet, après 

chaque fin de l’effacement, la surface du produit refroidit rapidement grâce à l’échange par 

convection avec l'air froid à l'intérieur de la chambre, tandis que la température du produit au 

cœur des palettes continue à augmenter à cause de l’inertie thermique du produit et du délai 

nécessaire à la propagation de la chaleur à l’intérieur du produit. Ceci est lié aux propriétés 

thermophysiques du produit (faible diffusivité voire le tableau 2). L’échange thermique entre 

le produit au cœur des palettes est ainsi plus long, mais est aussi lié à la dimension de la palette 



 

127 

 

(0,7m x 0,7m x 1,5m). Après 3 jours, la température au cœur des palettes diminue jusqu’à 

rejoindre sa température initiale au bout de 7 jours. En conséquence, le produit emmagasine le 

froid en régime normal et le restitue pendant et après la phase d’effacement. Pour cette étude, 

la fréquence de l’effacement (1 par jour) est ainsi trop élevée pour que le produit ait le temps 

de revenir à sa température initiale avant l’application de l’effacement.  

Pour la suite, afin d’éliminer l’effet de la fréquence de l’application de l’effacement sur 

l’augmentation de la température du produit au cœur des palettes et aussi pour examiner 

l’impact de la durée de l’effacement, 3 scénarios supplémentaires dans lesquels un seul 

effacement a été appliqué avec des durées différentes (1 h, 2 h et 3 h, scénarios 4, 5 et 6 du 

tableau 4) seront analysés. 
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Figure 39 : Influence de la durée de l’effacement sur la température du produit au cœur des 

palettes à Tconsigne=-18°C et Text=30°C 

     a) 1 heure d’effacement    

     b) 2 heures d’effacement 

     c) 3 heures d’effacement  
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La figure 39 illustre l’influence de la durée de l’effacement sur la température du produit au 

cœur des palettes pour les scénarios 4, 5 et 6, ils ont la même température de consigne et 

température extérieure que celles du scénario de référence (Tconsigne=-18°C et Text=30°C). Après 

chaque application de l’effacement (figure 39 a, b et c), la température au cœur des palettes 

augmente lentement et continue à augmenter même lorsque l’effacement est arrêté pour 

atteindre son niveau maximum, au bout de 0,8 jour et ce quelle que soit la durée d’effacement 

étudiée. La température maximale lors de l’application de l’effacement est atteinte dans le cas 

d’un effacement de 3 h (-15,8°C). Elle diminue ensuite progressivement jusqu’à rejoindre le 

niveau initial : un seuil est défini par Tinitiale +0,1°C, 0,1°C étant la précision des capteurs de 

température. La durée pour que la température du produit au cœur de la palette rejoigne ce 

niveau à partir de la fin de l’effacement est de 1 jour pour un effacement de 1 h, 1,7 jours pour 

un effacement de 2 h et 2,2 jours pour un effacement de 3 h. 

 

 

Figure 40 : Evolution de la température à cœur des produits dans le cas d’effacements à « haute 

fréquence » (1 / jour) 

La figure 40 montre l’évolution de la température du produit au cœur des palettes lors du 

scénario de référence. Au cours de cette expérimentation, les effacements ont été appliqués 

pendant les 3 premiers jours avec une fréquence de 1 effacement / jour et avec des durées 

croissantes, 1 h, 2 h et 3 h. Le seuil (Tinitiale +0,1°C) est atteint au bout de 2,1 jours ce qui est 

proche du résultat obtenu avec un seul de l’effacement de 3 h. Le niveau maximal (-15,8°C) est 

aussi proche du niveau atteint quand un seul effacement de 3 h a été appliqué. La durée de 
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l’effacement a donc plus d’impact que la fréquence sur le temps nécessaire pour que la 

température du produit au cœur des palettes retrouve son niveau initial.  

IV.1.1.2.1.2.1 Anticipation sur l’effacement 

Afin d’éviter une augmentation importante de la température du produit au cœur des palettes 

après application de l’effacement, un refroidissement des produits par anticipation d’un 

effacement a été réalisé (scénario 7, tableau 4). Ceci consiste à diminuer la température de 

consigne de 1°C une journée avant application de l’effacement.  

La figure 41 illustre le comportement de la température du produit au cœur des palettes avec et 

sans anticipation. Après diminution de la température de consigne de 1°C une journée avant 

l’application de l’effacement, la température du produit diminue progressivement jusqu’à 

atteindre son minimum qui est de -17,15°C au début de l’effacement (voir la figure 41a). 

Cependant, le seuil max du retour au niveau initial de la température au cœur des palettes n’est 

jamais dépassé contrairement à celle sans anticipation. L’anticipation permet d’annuler l’impact 

de l’effacement sur la température du produit au cœur des palettes sans surconsommation 

électrique significative (∆e= 0,68%).  

Il serait intéressant de réaliser d’autres essais afin de déterminer la durée et le niveau de baisse 

de consigne pour les différents scénarios étudiés (Cf. tableau 4). 
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Figure 41 : Température du produit au cœur des palettes autour un effacement d’1h  

a) Scénario 7 - avec anticipation 

b) Scénario 4 - sans anticipation 

IV.1.1.2.2 Impact de l’effacement sur les performances de la machine frigorifique 

Cette partie analyse l’impact des effacements sur la machine frigorifique en utilisant la méthode 

développée dans la section (II.1.1.5.2).  



 

132 

 

Le tableau 17 présente des valeurs de la moyenne (m) et des pics de rebond (p) du 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑓𝑜𝑛𝑐 et 

2 indicateurs : taux de rebond ( 𝑡𝑎𝑢𝑥𝑟𝑒𝑏𝑜𝑛𝑑  ) et le temps de retour au fonctionnement normal 

∆tretour (h) de 4 scénarios d’effacement : référence, 1, 2 et 3 (Cf. tableau 4).  

Tableau 17 : Paramètres et indicateurs d’impact de l’effacement sur le fonctionnement de la 

machine frigorifique 

Scénario Référence 

Scénario 1 

Chambre vide 

Scénario 2 

Augmentation 

Tconsigne 

Scénario 3 

Diminution Text 

Taux fonctionnement 

moyen (m) 0,45 0,39 0,26 0,28 

Pic (p) – Eff, 1 h 0,87 0,63 0,75 0,80 

Pic p – Eff, 2 h 0,92 0,91 0,88 0,90 

Pic p – Eff, 3 h 0,89 0,93 0,91 0,91 

𝑡𝑎𝑢𝑥𝑟𝑒𝑏𝑜𝑛𝑑 – Eff, 1 h 0,92 0,62 1,93 1,83 

𝑡𝑎𝑢𝑥𝑟𝑒𝑏𝑜𝑛𝑑 – Eff, 2 h 1,03 1,34 2,43 2,17 

𝑡𝑎𝑢𝑥𝑟𝑒𝑏𝑜𝑛𝑑 – Eff, 3 h 0,97 1,40 2,57 2,23 

∆tretour (h) – Eff, 1 h 1,11 0,56 1,17 0,82 

∆tretour (h) – Eff, 2 h 1,23 1,38 2,89 2,38 

∆tretour (h) – Eff, 3 h 1,84 1,31 3,80 3,01 

La valeur moyenne du 𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑓𝑜𝑛𝑐 (m) est différente pour chaque scénario : une valeur plus 

grande indique que la machine doit travailler plus pour produire le froid dans ce scénario. Ainsi, 

la valeur la plus importante a été obtenue pour le scénario de référence (m=0,45). Cela 

s’explique par le fait que la machine frigorifique est dans une condition de travail qui demande 
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plus de froid : chambre froide chargée, une consigne basse (-18°C) et une haute température 

extérieure (30°C). Pour les trois autres scénarios, une de ces conditions est « allégée », soit ; 1-

chambre vide, 2-consigne plus haute (-5°C) ou 3-température extérieure plus basse (17°C).   

La figure 42 présente le taux de rebond obtenu dans les 4 scénarios : référence, 1, 2 et 3 en 

fonction de la durée de l’effacement.  

  

 

Figure 42 : Taux de rebond en fonction de la durée de l’effacement de différents scénarios 

Le taux de rebond, qui représente l’augmentation du travail demandé au compresseur au 

moment du redémarrage après l’effacement par rapport à un fonctionnement normal, augmente 

avec la durée de l’effacement pour chaque scénario. Un taux de rebond plus important est 

remarqué pour les scénarios 2 et 3. Cependant, une valeur de taux de rebond (𝑡𝑎𝑢𝑥𝑟𝑒𝑏𝑜𝑛𝑑 =

𝑝−𝑚

𝑚
,  eq 5) élevé n’indique pas un pic de rebond important car les valeurs p du tableau 17 sont 

autour de 0,8 – 0,9 pour tous les scénarios. En fait, le 𝑡𝑎𝑢𝑥𝑟𝑒𝑏𝑜𝑛𝑑  correspond plus à une 

augmentation relative entre p et m et les scénarios 2 et 3 ont des valeurs les plus petites de m. 

Le compresseur au redémarrage tend en effet à fonctionner sans arrêt pendant une période de 

temps importante quel que soit le scénario, ce qui correspond à des valeurs de pic de rebond de 
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l’ordre de 0,9. Le taux de rebond dépend lui des charges thermiques qui diffèrent selon le 

scénario étudié. 

∆tretour, quant à lui, indique le temps nécessaire pour que la machine retrouve son état initial 

après un effacement. La figure 43 trace les évolutions de ∆tretour en fonction de la durée de 

l’effacement pour les 4 scénarios.  

 

Figure 43 : Temps du retour au fonctionnement normal en fonction de la durée de l’effacement 

de différents scénarios 

Un comportement assez proche de celui du taux de rebond (figure 42) a été observé pour le 

temps de retour au fonctionnement normal : la machine a besoin de plus de temps pour retrouver 

son fonctionnement normal après un effacement avec un taux de rebond plus important. 

Cependant, une relation non-linéaire est observée entre ces 2 paramètres comme le montre la 

figure suivante : 
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Figure 44 : Taux de rebond et temps de retour au fonctionnement normal  

IV.1.1.2.3 Impact de l’effacement sur la consommation du système frigorifique 

La méthode de calcul de la réduction de consommation d’énergie a été présentée dans le 

paragraphe II.1.5.3. 

Tableau 18 : Réduction de la consommation d'énergie due à l’application de l’effacement  

Le tableau 18 indique que l’application de l’effacement peut générer une réduction de la 

consommation d’énergie (valeurs négatives dans ce tableau). Une explication possible est que 

lors d’un effacement l’air et le produit se réchauffent, ce qui fait qu’ils subissent moins de 

Réduction de la consommation  ∆e (%) ∆e [MJ] 

Reference  -10,2 -23 

Scénario 1 

Chambre vide 

-7,4 

 

-15,6 

Scénario 2 

Augmentation Tconsigne 

0,8 1 

Scénario 3 

Diminution Text 

0,3 0,4 
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déperditions thermiques avec l’extérieur, ce qui réduit la consommation de la machine 

frigorifique.  

La résolution de l’appareil de mesure est de 2%. L’incertitude globale de la mesure est estimée 

à 5%. Celle-ci prend aussi en compte la période d’échantillonnage qui est comprise entre 5 et 

20 secondes. 

La réduction de la consommation d’énergie la plus importante a été obtenue avec le scénario 

de référence. Le chargement, la température de consigne et la température extérieure sont des 

paramètres importants influençant cette réduction. 

 Cas d’un entrepôt frigorifique 

Dans le cadre du projet Ademe Flexifroid, des effacements ont été réalisés en entrepôt 

frigorifique de grande dimension. Pour des raisons de confidentialité, la température présentée 

dans les résultats de l’entrepôt est une température relative. Cette température relative a été 

obtenue en soustrayant la valeur mesurée à une température de référence choisie. 

 Impact d’un effacement sur la température de l’air 

 

Figure 45 : Evolution de la température relative de l’air à l’intérieur d’un entrepôt frigorifique 

avec des effacements de 1 h, 2 h et 4 h 
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La figure 45 présente l’évolution de la température relative de l’air à l’intérieur d’un entrepôt 

frigorifique alors que des effacements sont effectués. L’application de l’effacement a été faite 

une fois par jour avec des durées croissantes 1 h, 2 h et 4 h pendant 3 jours. Comme observé 

précédemment dans le cas de la chambre froide, une augmentation immédiate de la température 

de l’air a été observée après application de chaque effacement. En revanche, cette remontée de 

température de l’air est limitée. Ceci est lié à l’inertie thermique qui est ici très élevée dans cet 

entrepôt frigorifique, chargé avec 16 000 tonnes de produits. Après l’application de chaque 

effacement, la température de l’air revient à sa température initiale (avant effacement), au bout 

de quelques heures.  

 Impact de l’effacement sur le produit 

 

Figure 46 : Evolution de la température relative du produit à la surface et au cœur des palettes 

à l’intérieur d’un entrepôt frigorifique avec des effacements de 1 h, 2 h et 4 h 

La figure 46 illustre l’évolution de la température moyenne du produit à la surface ainsi qu’au 

cœur des palettes. Comme cela a été déjà observé dans le cas de la chambre froide (voir la figure 

37), la remontée de la température du produit à la surface apparaît immédiatement après 

application de l’effacement. En revanche, la redescente en température après chaque effacement 

n’apparait qu’après 24 h. Il a été noté qu’après 4 jours d’essais la remontée de la température 
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relative atteint 0,3°C. Pour la température du produit au cœur de la palette, la remontée de la 

température a été progressive. Après 4 jours d’essais, la remontée de température atteint 0,5°C.  

Pour cette configuration (entrepôt frigorifique) les mesures de la consommation électrique 

propres à la machine frigorifique n’ont pu être isolées de la consommation électrique globale 

de la chambre froide et n’ont donc pas pu être exploitées pour la validation.  

Pour finir, un tableau qui compare l’élévation de la température de l’air dans le cas d’une 

chambre froide et dans le cas d’un entrepôt frigorifique est présenté. 

Tableau 19 : Température de l’air maximale atteinte après application d’un effacement de 1 h 

et 2 h dans le cas d’une chambre froide et dans le cas d’un entrepôt frigorifique  

∆Tmax_air (°C)  1er effacement– 1 h 2d  effacement– 2 h 

Chambre froide (Text, =17°C 

Tconsigne=-18°C) 
3,8 6,3 

Entrepôt frigorifique 

(Text,=16°C Tconsigne=-18°C) 

0,4 0,6 

D’après le tableau 19, l’élévation de la température de l’air pour un effacement de 1 h et de 2 h 

est plus importante dans le cas de la chambre froide. Cela est dû au taux de chargement qui est 

plus important dans le cas d’un entrepôt frigorifique. Ce tableau met en relief l’importance de 

l’inertie thermique pour limiter la remontée de température de l’air à l’intérieur d’un système 

(soit à petite échelle, chambre froide ou bien à une grande échelle, entrepôt frigorifique).  

IV.2 Conclusion sur les résultats expérimentaux 

Ces études expérimentales ont permis de caractériser l’effacement dans une chambre froide 

laboratoire et un entrepôt industriel. Pour le cas de la chambre froide, l’influence de différents 

paramètres (chargement en produit, température de consigne, température extérieure) sur 

l’évolution thermique de l’air et le fonctionnement de la machine frigorifique a été analysée. 

Par ailleurs les essais réalisés (chambre froide et entrepôt frigorifique) mettent logiquement en 

avant l’importance du chargement pour diminuer l’amplitude de la remontée de température de 

l’air, et ainsi réduire l’impact de l’effacement sur les produits entreposés.  
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Il est à noter que la remontée de température à la surface des produits n’excède jamais 3°C – la 

valeur limite définie dans ce document - « Arrêt du 21 décembre 2009» [119] avec une 

fréquence d’un effacement par jours pendant 3 jours, dans les 2 configurations : chambre froide 

et entrepôt frigorifique. 

En complément, ces résultats obtenus dans le cas des produits surgelés ne peuvent pas être 

généralisés aux produits frais. Pour ces derniers (stockés à une température positive), aucune 

tolérance particulière n’est prévue règlementairement quant à leur température de conservation.    

IV.3 Approche boîte blanche 

Le modèle boîte blanche (modèle Ademe Flexifroid (https://flexifroid.irstea.fr), permet de 

simuler et d’évaluer l’impact énergétique de l’effacement en termes de température (air et 

produit) et de consommation électrique dans deux configurations : chambre froide et entrepôt 

frigorifique. 

En effet, ce modèle permet de simuler plusieurs types de configurations, architectures et 

chargements (chambre froide chargée ou vide, entrepôt frigorifique avec toutes ses 

spécifications). 

L’objectif de cette section est de présenter une validation expérimentale du modèle boîte 

blanche, avant d’utiliser les résultats du modèle pour l’interaction boîte noire / blanche. 

 Validation du modèle dans le cas de la chambre froide laboratoire 

La validation du modèle boite blanche sera effectuée sur dans le cas de la chambre froide vide 

et chargée. 

https://flexifroid.irstea.fr/
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 Validation sur la température de l’air 

IV.3.1.1.1 Chambre vide  

 

Figure 47 :  Effacement 1h, température de l’air avec la prédiction de la boîte blanche et la 

référence expérimentale dans le cas de la chambre vide Tint=-18°C et Text=17 °C  

La figure 47 présente la température de l’air en présence d’une période d’une heure 

d’effacement avec la prédiction de la boîte blanche et la référence expérimentale en chambre 

froide laboratoire. La courbe rouge sur le graphe représente la température de l’air prédite et la 

courbe bleue désigne sa référence expérimentale. Après l’arrêt du compresseur, la température 

de l’air augmente progressivement pour les deux cas à savoir, la prédiction de la boîte blanche 

et la référence expérimentale. Cela est due à la faible inertie thermique de l’air et la différence 

de température entre l’air et les parois de la chambre. Le deuxième pic (t=3 h) correspond à la 

période dégivrage. L’allure de la courbe prédite par le modèle boîte blanche est légèrement 

inférieure à la référence expérimentale.  

Après la remise en route du compresseur, la température de l’air descend rapidement pour 

rattraper le fonctionnement normal avant l’effacement dans les deux cas. Cette descente est plus 

significative pour le modèle. Ceci s’explique probablement par le fait que le modèle boîte 

blanche est un modèle simplifié ne tenant pas compte des hétérogénéités de la température de 

l’air et des parois dans la chambre.  
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IV.3.1.1.1 Chambre chargée 

 

Figure 48 : Effacement 1h, température de l’air avec la prédiction de la boîte blanche et la 

référence expérimentale dans le cas de la chambre chargée Tint=-18°C et Text=30 (scénario 4) 

La figure 48 présente la température de l’air dans le cas de chambre laboratoire chargée obtenue 

avec le modèle boîte blanche et sa référence expérimentale pour un effacement d’une heure. La 

vitesse de remontée en température de l’air pour les deux cas (température du modèle et sa 

référence expérimentale) est moins importante dans le cas de la chambre froide chargée que 

dans le cas de la chambre vide. Ceci s’explique par l’inertie thermique liée en grande partie à 

la masse de produits présents dans la chambre. Comme cela était mentionnée dans la partie 

expérimentale (Cf. tableau 15), la remontée de température de l’air lors d’un effacement d’une 

heure en présence du chargement ne dépasse pas 4,5°C, alors que cette remontée est de 10,6°C 

si la chambre est vide.  

Le modèle boîte blanche prédit bien le comportement de la température de l’air dans sa 

globalité. Toutefois, l’allure de la courbe prédite est légèrement supérieure à la référence 

expérimentale, contrairement au cas précédent de la chambre vide. Ce qui s’explique 

probablement par une sous-estimation de transfert de chaleur entre le produit et l’ai.  
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IV.3.1.1.2 Validation sur le produit  

 

Figure 49 : Effacement 1 h, température du produit à la surface et au cœur avec la prédiction de 

la boîte blanche et la référence expérimentale dans le cas de la chambre chargée ; Tint=-18°C 

et Text=30 °C °(scénario 4) 

La figure 49 montre la température du produit à la surface et au cœur avec la prédiction boîte 

blanche et la référence expérimentale. À l’arrêt du compresseur, une augmentation de la 

température à la surface du produit pour les deux cas (température du modèle et sa référence 

expérimentale) a été observée. Cette augmentation correspond à l’augmentation rapide de la 

température de l’air (voir la figure 48). En outre, une lente modification de la température au 

cœur du produit a également été constatée dans le cas de la boîte blanche et la référence 

expérimentale. Les différences de vitesse de remontée s’expliquent par le fait que la surface du 

produit échange directement avec l'air froid à l'intérieur de la chambre par convection, alors que 

l’échange de chaleur avec le cœur ne se fait que par conduction. Le modèle boîte blanche prédit 

une remontée de température du produit à surface plus importante que la remontée 

expérimentale, ceci étant lié à la température de l’air prédite, qui elle-même est supérieure à la 

température expérimentale de l’air. La remontée de température à cœur est très faible dans les 

deux cas, le modèle sous-estimant légèrement les valeurs. En effet, l’amas de produit constitue 

un milieu poreux et l’échange de chaleur ne se fait pas uniquement par conduction (hypothèse 

du modèle), mais aussi par convection naturelle à l’intérieur de la palette. 
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 Validation du modèle le cas de l’entrepôt frigorifique 

  Validation sur la température de l’air  

 

Figure 50 : Effacement 1 h, température de l’air avec la prédiction de la boîte blanche et la 

référence expérimentale dans le cas d’un entrepôt le 14 février 2019 

La figure 50 compare la température relative de l’air prédite par le modèle boîte blanche et la 

référence expérimentale dans le cas d’un entrepôt frigorifique. La remontée de température dans 

le cas d’un entrepôt frigorifique chargé ne dépasse pas 1,5°C pour un arrêt d’une heure de 

l’installation frigorifique. En effet, dans le cas d’un entrepôt frigorifique, la masse des produits 

est beaucoup plus importante ce qui tend à minimiser cette remontée. 

Comme dans le cas de la chambre froide, le modèle Flexifroid donne une bonne prédiction de 

la température de l’air dans le cas d’un entrepôt frigorifique, avec une légère surestimation de 

la température maximum atteinte lors de l’effacement. 
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 Validation sur le produit  

 

Figure 51 : Effacement 1 h, température du produit à la surface et au cœur avec la prédiction de 

la boîte blanche et la référence expérimentale dans le cas d’un entrepôt le 14 février 2019 

  

La figure 51 présente les températures du produit à la surface et au cœur avec le modèle boîte 

blanche et la référence expérimentale. À l’arrêt de l’installation frigorifique, il n’y a pas 

d’augmentation significative de température du produit à la surface ni au cœur pour le cas de la 

référence expérimentale. La mesure de température de surface a été effectuée à l’intérieur de la 

palette et non directement à la surface en contact avec l’air, ce qui explique en grande partie la 

différence avec le modèle qui prédit lui une légère remontée en température.   

IV.4 Conclusion sur l’approche boîte blanche  

Les résultats expérimentaux dans le cas de la chambre froide et d’entrepôt frigorifique ont 

validé le modèle boîte blanche. En effet, le modèle a prédit de manière satisfaisante le 

comportement thermique pour les deux systèmes (chambre froide et entrepôt). 

Le modèle boîte blanche a été testé avec d’autres configurations (résultats non présentés dans 

ce manuscrit) : scénario de référence, scénario 1 et d’autres essais. Les résultats de ces tests 

indiquent que le modèle est capable de suivre différentes évolutions expérimentales. 
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IV.5 Approche boîte noire 

L’approche boîte noire permet de prédire la température à l’intérieur de la chambre et la 

consommation électrique du compresseur avec plusieurs modèles Deep Learning (Convolutif, 

LSTM, LSTM – Convolutif, LSTM – Stacked et LSTM – Bidirectionnel).  

Ces modèles seront testés pour répondre au mieux aux questions suivantes :  

1) quel(s) modèle(s) d’apprentissage en profondeur est (sont) les plus adaptés à 

représenter nos données spécifiques : quel(s) modèle(s) est (sont) moins 

sensibles au comportement de la température et de la puissance électrique du 

compresseur et quel(s) modèle(s) est (sont) plus robuste(s) par rapport à la 

qualité des données (par exemple, le bruit du signal) ? 

2) quel est l’influence du nombre d’entrées et de sorties sur les résultats de la 

prédiction des sorties souhaitées ? 

3) quel est l’influence du pas de temps sur la prédiction des sorties ? 

 

Comme présenté dans la partie « matériels et méthode boîte noire », afin d’évaluer les 

performances de prédiction de ces modèles, la comparaison se fait avec les données 

expérimentales issues de la chambre froide. Dans le cadre de cette étude, l’approche « boîte 

noire » n’a toutefois pas été appliquée à l’entrepôt frigorifique, par manque de données 

expérimentales disponibles pour cette configuration.  

 Comparaison des performances des modèles développés   

 Phase d’apprentissage  

Dans cette partie, les résultats de la phase d’apprentissage des modèles Deep Learning seront 

discutés. Cela permet d’examiner si ces modèles ont bien « appris » les comportements 

dynamiques de la chambre froide liés aux applications de l’effacement. La figure ci-dessous 

présente le résultat de l’apprentissage obtenu par le modèle LSTM.  
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Figure 52 : l’apprentissage de la température de reprise de la série E4 avec le modèle LSTM à 

10 entrées et 4 sorties   

La figure 52 présente l’apprentissage de la température de reprise de la série E4 avec le système 

à 10 entrées et 4 sorties (Cf. tableau 10). La courbe bleue sur la figure 52 représente la courbe 

de référence expérimentale de la température de reprise pendant la phase d’apprentissage et la 

courbe noire indique son apprentissage par le modèle LSTM. D’après la figure 52, le modèle 

LSTM a bien appris le comportement de la température de reprise pendant la phase 

d’effacement. Néanmoins, un léger bruit est apparu sur la courbe noire (courbe d’apprentissage) 

pendant la période d’effacement.  
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Figure 53 : Puissance du compresseur de la série E4 pendant la période d’apprentissage avec le 

modèle LSTM à 10 entrées et 4 sorties   

La figure 53 présente l’apprentissage de la puissance du compresseur de la série E4 avec le 

système à 10 entrées et 4 sorties. D’après cette figure, le modèle LSTM a bien appris le 

comportement de la puissance pendant la phase d’effacement. De plus, peu de bruit a été 

observé pendant la période d’effacement. Pour conclure, le modèle LSTM présente de bonnes 

performances d’apprentissage du comportement de la température de reprise à l’intérieur de la 

chambre et de la puissance du compresseur.  
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Tableau 20 : Performance des modèles par rapport à l’apprentissage de la température de reprise 

et de la puissance du compresseur dans la série E4 avec un système à 10 entrées et 4 sorties 

Le tableau 20 montre la performance des modèles par rapport à l’apprentissage de la 

température de reprise et à la puissance du compresseur sur l’ensemble des données 

d’apprentissage (partie apprentissage de 126184 points) dans la série E4 avec un système de 10 

entrées et 4 sorties. D’après ce tableau, l’utilisation du modèle LSTM et ses dérivées est très 

prometteuse grâce à leurs bonnes performances d’apprentissage. Pour rappel, dans la phase 

d’apprentissage, les données à la fois d’entrées et de sorties sont utilisées pour construire les 

modèles (calcul et optimisation des poids des neurones pour minimiser l’erreur de prédiction).  

Ensuite, dans la phase de validation, seules les données d’entrées sont utilisées pour la 

prédiction. 

 Phase de validation - Performance des modèles sur un horizon de prédiction 

Dans cette partie, la comparaison des performances des 5 modèles lors de la phase de validation, 

à savoir, Convolutif, LSTM, LSTM – Convolutif, LSTM – Stacked et LSTM – Bidirectionnel 

sera faite. 

Ces modèles, dans cette section, utilisent les mêmes entrées et sorties (tableau 10) : 10 entrées 

et 4 sorties. Parmi les sorties, 3 températures de reprise et la puissance du compresseur seront 

prédites.  Dans ce qui suit, une seule température de reprise sera présentée dans les résultats car 

les 2 autres températures de reprise ont des comportements très similaires. 

Système à 10 

entrées 4 sorties 

  - série E4 

apprentissage  

Modèle 

Convolutif 

Modèle 

LSTM 

Modèle 

LSTM-

Convolutif 

Modèle 

LSTM-

Stacked 

Modèle 

LSTM-

Bidirectionnel 

Température de 

reprise  

(Fit=55,4%, 

MAE=0,36) 

(Fit=77,6%, 

MAE=0,23) 

(Fit=65,6%, 

MAE=0,23) 

(Fit=79,8%, 

MAE=0,24) 

(Fit=70,0%, 

MAE=0,26) 

Puissance du 

compresseur 

(Fit=18,4%, 

MAE=0,69, 

CV=123,5) 

(Fit=92,6%, 

MAE=0,05, 

CV=12,8) 

(Fit=91,4%, 

MAE=0,07, 

CV=18,2) 

(Fit=93,1%, 

MAE=0,08, 

CV=21,3) 

(Fit=92,3%, 

MAE=0,12, 

CV=47,2) 
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Afin de comparer la prédiction des modèles, une petite partie de la période de test comprenant 

un effacement d’1 h est présentée sur les graphes. En effet, la période d’effacement 

correspondant aux plus grandes variations de température, représente la partie essentielle à 

prédire. Cependant, il est aussi nécessaire de vérifier que la prédiction obtenue par ces modèles 

donne également des résultats suffisamment précis sur les autres périodes (régime permanent, 

dégivrage…). 

 

Figure 54 : Prévision de température de reprise de la série E4 avec les 5 modèles (système à 10 

entrées et 4 sorties)  

La figure 54 présente la prévision de la température de reprise de la série E4 avec les 5 modèles. 

La courbe bleue sur la figure 54 représente la courbe de référence expérimentale de la 

température de reprise et les courbes noires indiquent sa prédiction par les différents modèles.  

Tout d’abord, il apparait que les 5 modèles détectent bien le début et la fin de l’effacement 

grâce à l’utilisation de l’indice de fonctionnement, qui est la variable binaire Dr [0,1] 

(effacement ou non). La prédiction diverge lors du début de l’effacement mais rejoint la valeur 
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mesurée à la fin de l’effacement, ce qui peut provenir du manque d’information, sur le 

comportement de la température, lors d’un effacement à l’entrée du modèle.  

Il convient de noter la présence des fluctuations sur la courbe de prédiction (noire) pendant la 

période d’effacement, ce qui n’est pas le cas des données expérimentales (bleues) présentant 

une allure plus lisse. Ceci est dû au bruit blanc dans les données, qui est liée au fait que les 

données d’entrées ne sont pas moyennées et aussi au pas de temps d’acquisition petit (5 

secondes). Cet effet de lissage des données grâce à l’utilisation des données moyennées sera 

examiné dans la section Erreur ! Source du renvoi introuvable..    

La prédiction du comportement de la température de reprise dans la période d’effacement avec 

le modèle convolutif est assez médiocre, mais, l’utilisation du modèle LSTM et ses dérivées 

permet une meilleure prédiction. Il est donc intéressant d’analyser les résultats de prédiction de 

la puissance afin de vérifier si cette tendance se confirme.

 

Figure 55 : Prévision de la puissance du compresseur avec les 5 modèles (série E4, système 10 

entrées 4 sorties)  
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Les résultats sur la figure 55 montre que, comme pour la température de reprise, la prédiction 

de la consommation du compresseur avec le modèle convolutif est moins performante que les 

autres modèles. Les résultats de la prédiction sur la puissance du compresseur avec les modèles 

LSTM donnent quant à eux de meilleurs résultats par rapport à la prédiction de la température, 

avec moins de bruit sur la période d’effacement. Il est à noter que pour tous les modèles étudiés, 

la prédiction de puissance a déjà une meilleure performance que celle de la température lors de 

la phase d’apprentissage. De plus, on remarque que le pic de rebond après le redémarrage du 

compresseur a bien été appris (ce qui n’est pas le cas du modèle convolutif). Cela tient au fait 

que les modèles LSTM prennent en compte la temporalité des données à traiter avec un pas de 

temps petit de 5 secondes. 

On peut donc conclure que les modèles LSTM sont capables de prédire le comportement 

dynamique des séries temporelles, mais ils sont sensibles au bruit, ce qui est particulièrement 

remarquable sur la température de reprise pendant la période d’effacement. 

La performance du modèle LSTM pour prédire la température de reprise et la consommation 

du compresseur d’un système à 10 entrées et 4 sorties peut être caractérisée en utilisant les 

critères suivants : le Fitting (Fit), la Mean Absolute Error (MAE), la Mean Squard Error (MSE), 

la Root Mean Squared Error (RMSE) et le Coefficient de Variation (CV). Dans cette étude, 

trois de ces critères, le Fitting (Fit), la Mean Absolute Error (MAE) et le Coefficient de 

Variation (CV, seulement pour la puissance) seront analysés.  

Une meilleure performance de prédiction est démontrée par un pourcentage de Fit élevé proche 

de 100 et des valeurs de MAE et CV faibles proches de 0. 
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Tableau 21 : Performance des modèles par rapport à la prédiction de la température de reprise 

et de la puissance du compresseur dans la série E4 avec un système à 10 entrées et 4 sorties 

Le tableau 21 présente la performance des 5 modèles sur l’ensemble de l’horizon de prévision 

(partie de validation de 4,9 jours) par rapport à la prédiction de la température de reprise et de 

la puissance du compresseur dans la série E4 avec un système de 10 entrées et 4 sorties. Il est 

important de noter que l’horizon de prédiction de la série E4 est important (de 4,9 jours). 

Un bon accord avec les résultats graphiques a été constaté. Le modèle convolutif simple ne 

donne pas de bons résultats pour les deux sorties (température de reprise et la consommation 

du compresseur), étant donné qu’il n’est pas adapté pour traiter les données de séries 

temporelles.  De meilleurs résultats sont obtenus grâce à l’utilisation du réseau LSTM et ses 

dérivées. 

Avec ce système à 10 entrées et 4 sorties, le modèle LSTM, qui est un modèle simple possédant 

une unique couche à 1024 cellules de mémoire, obtient de meilleures performances de prévision 

sur l’ensemble de l’horizon qui est de 4,9 jours. Ainsi, les techniques d’augmentation de la 

profondeur d’un réseau (LSTM-Stacked), de conservation des informations à la fois liées aux 

données passées mais aussi aux données futures (LSTM bidirectionnel) et de couplage des deux 

réseaux de neurones (LSTM-Convolutif) ne donnent pas de meilleurs résultats sur la prévision 

que le réseau simple (LSTM). 

Système à 10 

entrées 4 sorties 

  - série E4 

Validation  

Modèle 

Convolutif 

Modèle 

LSTM 

Modèle 

LSTM-

Convolutif 

Modèle 

LSTM-

Stacked 

Modèle 

LSTM-

Bidirectionnel 

Température de 

reprise  

(Fit=34,2%, 

MAE=0,36) 

(Fit=55,1%, 

MAE=0,23) 

(Fit=52,1%, 

MAE=0,23) 

(Fit=53,6%, 

MAE=0,24) 

(Fit=51,9%, 

MAE=0,26) 

Puissance du 

compresseur 

(Fit=14,0%, 

MAE=0,69, 

CV=123,5) 

(Fit=91,2%, 

MAE=0,05, 

CV=12,8) 

(Fit=88,2%, 

MAE=0,07, 

CV=18,2) 

(Fit=85,3%, 

MAE=0,08, 

CV=21,3) 

(Fit=67,0%, 

MAE=0,12, 

CV=47,2) 
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 Effet de réduire le nombre des entrées et des sorties sur la prédiction - 

Effet de moyenner des données d’entrées et de sorties 

Afin de limiter le bruit, une réduction du nombre des variables d’entrées et de sorties en 

moyennant les 5 mesures de température extérieure et les trois mesures de température de 

reprise a été faite.  

 

Figure 56 : Température extérieure mesurée pendant la phase d’apprentissage  

a) non moyennée 

b) moyennée 

La figure 56 présente la température extérieure mesurée (figure 56.a, non moyennée et figure 

56.b, moyennée) pendant la phase d’apprentissage. Il apparait que pendant la phase 

d’effacement, la courbe de la température extérieure non moyennée présente plus de bruit que 

celle de la température extérieure moyennée. Ainsi, le système à 10 entrées et 4 sorties devient 

un système à 6 entrées et 2 sorties (voir le tableau 22). 
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Tableau 22 : Réduction du nombre d’entrées et de sorties du modèle LSTM

Système à 10 

entrées et 4 

sorties  

Nom Description 

Entrées  T
ext

 (°C) 5 mesures de température 

extérieure  

Deg[0,1] Dégivrage (Off / ON) 

Dr [0,1] Effacement (Off / ON) 

Time Deg Temps depuis le dernier 

dégivrage (× 5 secondes) 

Time Dr Temps depuis le dernier 

effacement (× 5 secondes)  

Comp [0,1] Compresseur (Off / ON) 

Sorties  T
r
 (°C) 3 mesures de température 

de reprise  

P (W) Consommation du 

compresseur  

Système à 6 

entrées et 2 

sorties  

Nom Description 

  Entrées T
ext

 (°C) 1 mesure de température 

extérieure moyennée (la 

moyenne des 5 températures) 

Deg[0,1] Dégivrage (Off / ON) 

Dr [0,1] Effacement (Off / ON) 

Time Deg Temps depuis le dernier dégivrage 

(× 5 secondes) 

Time Dr Temps depuis le dernier 

effacement (× 5 secondes)  

Comp 

[0,1] 

Compresseur (Off / ON) 

Sorties  T
r
 (°C) 1 mesure de température de 

reprise moyennée (la moyenne 

des 3 températures) 

P (W) Consommation du compresseur  
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Figure 57: Prévision de la température de reprise avec le modèle LSTM dans les deux systèmes : 

a) 10 entrées et 4 sorties, b) 6 entrées et 2 sorties  

La figure 57 illustre la prévision de la température de reprise obtenue avec le modèle LSTM 

pour les deux systèmes (système à 10 entrées et 4 sorties et système à 6 entrées et 2 sorties). 

D’après la figure 57b, le modèle LSTM semble avoir des difficultés à prédire le comportement 

de la température de reprise avec des données moyennées en comparaison aux résultats du 

système à 10 entrées et 4 sorties (figure 57a, données non moyennées). On constate en 

particulier une forte surestimation de la remontée de température lors de l’effacement. Ainsi, 

en moyennant les données d’entrées et de sorties, le modèle perd des informations importantes 

sur le comportement du système, ce qui explique les écarts entre la prédiction et les données 
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expérimentales. En revanche, le bruit est moins apparent sur la prédiction en moyennant les 

données (Cf. figure 56). 

La figure 58 (a et b) compare la puissance du compresseur prédite par le modèle LSTM pour 

les deux cas (système à 10 entrées et 4 sorties et système à 6 entrées et 2 sorties).  La prédiction 

de la puissance est moins affectée par cette modification des données. Le résultat montre aussi 

que le bruit qui est présent sur la figure 58a n’apparaît plus sur la courbe de prédiction (modèle 

LSTM) de la figure 58b. Cela se traduit par une courbe lisse au niveau de la période 

d’effacement. Cependant, les pics de puissance au début de chaque cycle de fonctionnement du 

compresseur ont aussi disparu pour le système utilisant des données moyennées, ce qui réduit 

la qualité de la prédiction. 
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Figure 58 : Prévision de la puissance du compresseur avec le modèle LSTM dans les deux cas 

: a) 10 entrées et 4 sorties, b) 6 enstrées et 2 sorties  
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 Influence des entrées sur la prédiction 

Même s’il permet de réduire le bruit de la prédiction, le système à 6 entrées et 2 sorties 

présentent des résultats assez modestes par rapport à la prédiction de la température de reprise 

qui est obtenue avec un système à 10 entrées et 4 sorties. Afin de renforcer le modèle pour qu’il 

prédise mieux la courbe de température de reprise, une solution possible est d’ajouter aux 

entrées du système une information sur le comportement physique de la température à 

l’intérieur de la chambre froide laboratoire. Cela se fait en ajoutant la température de soufflage 

moyennée comme une entrée. De ce fait, le nouveau système devient cette fois-ci, un système 

à 7 entrées et 2 sorties (comme le montre le tableau 22). C’est le modèle d’apprentissage par 

renforcement. 

 

Figure 59 : Température de soufflage et température de reprise pendant la période 

d’apprentissage  

La figure 59 présente la température de soufflage et la température de reprise pendant la période 

d’apprentissage. 
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Tableau 23 : Entrées et sorties des deux systèmes :       

         a) système à 6 entrées et 2 sorties 

         b) système à 7 entrées et 2 sorties 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Système à 7 

entrées et 2 

sorties  

Nom Description 

Entrées T
ext

 (°C) 1 Température extérieure 

moyennée (la moyenne des 5 

températures) 

Deg[0,1] Dégivrage (Off / ON) 

Dr [0,1] Effacement (Off / ON) 

Time Deg Temps depuis dernier dégivrage (× 

5 secondes) 

Time Dr Temps depuis dernier effacement 

(× 5 secondes)  

Comp 

[0,1] 

Compresseur (Off / ON) 

Tsouf 1 Température de soufflage 

moyennée (la moyenne des 3 

températures) 

Sorties  T
r
 (°C) 1 Température de reprise 

moyennée (la moyenne des 3 

températures) 

P (W) Consommation du compresseur  

Système à 6 

entrées et 2 

sorties  

Nom Description 

Entrées  T
ext

 (°C) 1 Température extérieure 

moyennée (la moyenne des 

5 températures) 

Deg[0,1] Dégivrage (Off / ON) 

Dr [0,1] Effacement (Off / ON) 

Time Deg Temps depuis dernier 

dégivrage (× 5 secondes) 

Time Dr Temps depuis dernier 

effacement (× 5 secondes)  

Comp [0,1]  Compresseur (Off / ON) 

Sorties  T
r
 (°C) 1 Température de reprise 

moyennée (la moyenne des 

3 températures) 

P (W) Consommation du 

compresseur  
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Figure 60 : Prévision de la température de reprise moyennée avec le modèle LSTM (7 entrées 

et 2 sorties) 

La figure 60 représente la température de reprise moyennée prédite par le modèle LSTM simple 

pour un système à 7 entrées et 2 sorties. Le résultat montre que les courbes de température de 

reprise moyennées prédites et de la référence expérimentale se superposent quasiment : le 

modèle LSTM simple à 7 entrées et 2 sorties a obtenu de meilleurs résultats par rapport au 

système avec 6 entrées et 2 sorties (voir la figure 57b). En effet, l’ajout de la température de 

soufflage moyennée donne au modèle plus d’information sur le comportement thermique de la 

chambre. Cependant, la présence de pics à la fin de l’effacement (absents des données 

expérimentales) est observée. Ceci est dû au fait que le modèle LSTM, qui est caractérisé pour 

conserver des informations à court terme et à long terme, a appris sur des périodes d’effacement 

où le dégivrage apparait immédiatement à la fin de l’effacement. 

D’après la figure 61 ci–dessous, la prévision de la consommation avec le système à 7 entrées et 

2 sorties donne également de meilleurs résultats pour la prédiction de la puissance du 

compresseur. 
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Figure 61 : Prévision de la puissance du compresseur avec le modèle LSTM simple (7 entrées 

et 2 sorties) 

Les performances du modèle LSTM dans la prédiction de la température de reprise et la 

consommation dans les différents systèmes d’entrées et sorties sont présentées dans le tableau 24. 

Tableau 24 : Performance du modèle LSTM par rapport à la prédiction de la température de 

reprise et de la puissance du compresseur dans la série E4 pour les 3 systèmes 

Modèle LSTM  

Série E4 

Phase de validation 

Température de 

reprise  

 

Puissance du compresseur  

 

10 entrées 4 sortie (Fit=55,1%, MAE=0,23) (Fit=91,2%, MAE=0,05, CV=12,8) 

6 entrées 2 sorties (Fit=27,9%, MAE=0,41) (Fit=87,1%, MAE=0,07, CV=19,3) 

7 entrées 2 sorties (Fit=73,4%, 

MAE=0,12) 

(Fit=92,6%, MAE=0,05, CV=11,5) 

Le tableau 24 représente la performance du modèle LSTM sur l’ensemble de l’horizon de 

prévision (partie de test de 4,9 jours) par rapport à la prédiction de la température de reprise et 
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de la puissance du compresseur. Comme observé précédemment dans les graphiques, le modèle 

LSTM est moins performant sur l’ensemble de l’horizon de prédiction quand les données 

moyennées sont utilisées (6 entrées 2 sorties).  La performance du modèle LSTM est meilleure 

dans le cas du système à 7 entrées et 2 sorties. Par ailleurs, pour les 3 systèmes, le modèle 

LSTM se montre très efficace pour prédire la puissance sur l’ensemble de l’horizon de prévision 

qui contient des périodes d’effacement ; ceci se traduit par un nombre de Fitting élevé (Fit 

proche de 100%) et une erreur limitée. 

 Influence du nombre de données des périodes d’effacement de la partie 

apprentissage sur la prédiction 

Le nombre de données des périodes d’effacement utilisé dans la phase d’apprentissage peut 

constituer un paramètre influençant la qualité des modèles pour apprendre les changements de 

comportement liés à l’effacement.  Cette quantité de données dépend du nombre de périodes 

d’effacement d’une part et du pas de temps d’autre part. 

Afin d’étudier l’impact de ce paramètre sur la performance des modèles, les prédictions de 

température de reprise obtenues par les 2 séries suivantes sont comparées : 

- E4, pas de temps d’acquisition de 5s, dans la partie apprentissage : 126184 points, 14 

effacements pour une durée de 7,3 jours. Cette série a été utilisée dans les précédentes 

analyses, 

- E5, pas de temps d’acquisition de 20s, dans la partie apprentissage : 10704 points, 14 

effacements pour une durée de 2,5 jours.  

Ces résultats proviennent du modèle LSTM-Stacked avec un système à 10 entrées et 4 sorties 

(tableau 10). 

Comme montrée dans la figure 62, la prédiction du modèle LSTM-Stacked est légèrement 

meilleure dans le cas de la série E5 malgré un nombre total de points moins important. Par 

ailleurs, la courbe du modèle LSTM-Stacked présente moins de fluctuations dans le cas de la 

série E5 lors de la période d’effacement. En effet, les données avec un pas de temps de 20 

secondes comportent moins de bruit par rapport à celles obtenues avec un pas de temps de 5 

secondes de la série E4. 
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Figure 62 : Prévision de la température de reprise avec le modèle LSTM – Stacked avec un 

système à 10 entrées et 4 sorties pour deux séries de données (Série E4 (5s) et Série E5 (20s)) 
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Figure 63 : Prévision de la puissance du compresseur avec le modèle LSTM dans les deux séries 

de données, série E4 (5s) et série E5 (20s), 

D’après la figure 63, le modèle LSTM-Stacked prédit bien l’évolution de la puissance pour les 

deux séries de données E5 et E4. Cependant, dans le cas de la série E4, le modèle LSTM-

Stacked arrive à mieux prédire la puissance pendant la période de l’effacement (puissance = 0): 

moins de bruit est observé. Ce résultat montre que la puissance est plus sensible au nombre de 

points total qui est plus grand dans le cas d’E4.  
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Tableau 25 : Performance du modèle LSTM par rapport à la prédiction de la température et de 

la puissance du compresseur avec les deux séries 4 et 5  

Modèle LSTM-

Stacked (10 

entrées et 4 

sorties) 

Nombre 

d’effacements 

dans la partie 

apprentissage 

Nb_eff_app / 

Nb_total_app  

% de ce rapport  

Température 

de reprise  

Puissance du 

Compresseur 

Série E4 (pas de 

temps de 5 

secondes) 

14 20160 points / 

126184 points 

15,9% 

(Fit=53,1%, 

MAE=0,23) 

(Fit=85,3%, 

MAE=0,05, 

CV=12,8) 

Série E5 (pas de 

temps de 20 

secondes) 

14 2520 points / 

10704 points 

23,54% 

(Fit=61,1%, 

MAE=0,28) 

(Fit=88,4 %, 

MAE=0,08, 

CV=18,6) 

Nb_eff_app : nombre de points des périodes d’effacement dans la partie apprentissage  

Nb_total_app : nombre total de points dans la partie apprentissage 

Le tableau 25 compare la performance du modèle LSTM-Stacked pour la prédiction de la 

température de reprise et la puissance utilisant les séries E4 et E5. Il est important de mentionner 

que ces performances étaient calculées sur l’ensemble de l’horizon de prévision (partie de test) 

qui est de 4,9 jours pour la série E4 et 1,6 jours pour la série E5. 

D’après le tableau 25, le modèle LSTM-Stacked obtient des performances légèrement 

meilleures pour la prédiction de la température de reprise dans le cas de la série E5. Cela 

s’explique par la densité des données liées aux périodes d’effacement, représentée par le 

pourcentage de nombre de points des périodes d’effacement par rapport au nombre de points 

total. Ce pourcentage est plus important dans le cas de la série E5, 23,54% contrairement à E4 

avec une valeur de 15,9%. 

Concernant la prédiction de la puissance, le modèle LSTM-Stacked se montre très efficace pour 

la prédiction de la consommation lors de l’application de l’effacement qui se traduit par un 

nombre de Fitting élevé (proche de 100%) et une erreur faible (proches de 0) pour les 2 séries. 

Cela est due au fait que le modèle a obtenu suffisamment d’informations par ses entrées concernant 

la puissance (compresseur Off / On). Pendant que le Fitting est meilleur dans le cas de la série 

E5, une erreur légèrement plus importante est observée pour la série E5 (MAE et CV plus 
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grands) que pour la série E4 ce qui montre la sensibilité de la puissance par rapport au nombre 

total de points.   

Le paramétrage des modèles a été testé mais n’est pas présenté dans cette partie à savoir, le nombre 

d’itération pour apprentissage et le nombre de couches denses (le nombre de couches cachées).  Les 

résultats obtenus ont montré, que dans notre cas, ces paramètres ont peu d’influence sur la prédiction 

des sorties.  

IV.6 Conclusion sur l’approche boîte noire 

Cette étude de l’approche boîte noire a permis de prédire le comportement thermique et 

énergétique lors d’un effacement. L’influence de plusieurs paramètres sur la qualité de la 

prédiction des sorties a été étudiée : 

- choix des entrées et sorties du modèle. Le meilleur résultat de prédiction avec le modèle 

LSTM a été obtenu avec le système qui considère la température au soufflage - Tsouf 

comme entrée (Système à 7 entrées et 2 sorties). Ceci s’explique par l’influence de 

l’ajout de l’information sur le comportement de la température à l’intérieure de la 

chambre, 

- choix d’un modèle par rapport à un autre : les meilleurs résultats ont été obtenus avec 

le modèle LSTM simple et ces dérivées pour tous les systèmes, 

- besoin d’un volume de données suffisamment représentatif des différents 

comportements du système.  Ces données serviront à l’apprentissage et à la validation. 

En effet, la meilleure prédiction a été obtenue dans le cas de la série E4 qui a un nombre 

de points le plus important. Ajoutant à cela, le choix de la nature des données 

(moyennées ou non moyennées), 

- choix de l’horizon de prédiction qui joue un rôle important dans la précision de la 

prévision. En effet, pour les deux série E4 et E5 avec des horizons de prédiction 

important 4,9 jours et 1,6 jours respectivement, les résultats montrent que les modèles 

LSTM présentent des performance assez élevé (Fitting supérieur à 85% en puissance et 

supérieur à 50% en température de l’air, ainsi que l’erreur MAE inférieur à 0,3),  

- l’analyse comparative des résultats des séries E4 et E5 a souligné l’importance de la 

densité de données liée aux périodes d’effacement (Cf. tableau 25) pour la prédiction de 

la température et de la puissance,  
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- paramétrage du modèle qui est un critère crucial dans la performance et l’optimisation 

du modèle. 

Un avantage de l’utilisation de cet outil pour la prévision de charges est qu’il est généralisable, 

et peut être déployé en peu de temps sur plusieurs configurations de bâtiments, y compris des 

systèmes de grandes échelles. 

En revanche, la difficulté à réaliser des essais d’effacement pour un système et la nécessité de 

disposer d’une quantité importante de données mesurées peuvent conduire à générer des 

données d’après une approche de modélisation boîte blanche afin de simuler plusieurs 

configurations, architectures et taux de remplissage d’un entrepôt ou d’une chambre froide. 

IV.7 Interaction entre les deux approches de modélisation 

Cette section concerne le couplage des deux approches boîte noire et boîte blanche. Il est à 

rappeler que l’objectif est de proposer une méthode permettant de bénéficier des avantages des 

deux approches. D’une part, l’approche boîte noire peut présenter des performances de 

prédiction très élevées comme il a été vu précédemment, en particulier lorsque l’on utilise 

l’information sur la température de soufflage, et ne nécessite pas la connaissance des propriétés 

physiques du système à étudier ; néanmoins cette approche s’appuie sur un grand nombre de 

données expérimentales de référence en particulier pour la phase d’apprentissage. D’autre part, 

l’approche boîte blanche nécessite une connaissance précise des caractéristiques physiques du 

système ; en contrepartie, cette approche peut être validée sur un nombre réduit de données 

expérimentales. L’approche boîte blanche peut également générer un grand nombre de données 

en peu de temps qui peuvent ensuite être utilisées pour la phase d’apprentissage de l’approche 

boîte noire. Ainsi, l’interaction entre les deux approches pourrait permettre en théorie de palier 

un manque de données expérimentales, pas toujours disponible sur un site industriel (ex : la 

température de soufflage, entre autres, dans un entrepôt frigorifique), pour la phase 

d’apprentissage de l’approche boîte noire. Néanmoins, il est nécessaire d’évaluer la 

performance de ce type de couplage. En particulier, l’utilisation d’un modèle boîte blanche 

permet de générer des données sans « bruit » ce qui peut avoir un impact sur la performance 

d’apprentissage du modèle boîte noire. Enfin, le couplage boîte blanche / boîte noire pourrait 

être une solution pour se passer de l’utilisation de l’information sur la température de soufflage. 

D’après les résultats obtenus dans la partie boîte noire, en utilisant les données expérimentales 

comme référence, le modèle LSTM et ses variantes ont donné les meilleures prédictions.  Dans 
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ce qui suit, un seul modèle est présenté : le modèle LSTM-Convolutif. Le choix de présenter ce 

modèle par rapport à un autre a été fait en raison de ses critères de performance élevés (Fitting, 

MAE et CV). Dans cette partie, les données simulées par le modèle boîte blanche pour la 

chambre chargée seront utilisées comme référence afin de valider la prédiction avec le modèle 

Deep Learning. 

Les résultats présentés ci-dessous représentent un premier inventaire de l’utilisation des 

données issues d’un modèle physique (boîte blanche avec 6 entrées, sans la température de 

soufflage, et 2 sorties) pour l’apprentissage d’un modèle boîte noire. Ces résultats préliminaires 

ont été obtenus sur un nombre réduit de période d’apprentissage et représentent donc une 

première étape dans la compréhension du couplage des approches boîte noire et boîte blanche. 

 Phase d’apprentissage  

 

Figure 64 : température extérieure pendant la phase d’apprentissage  

La figure 64 présente la température extérieure pendant la phase d’apprentissage. La 

température extérieure change de comportement d’un effacement à un autre pour permettre au 

modèle de simuler différentes températures extérieures.     
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Figure 65 : l’apprentissage de la température de l’air avec le modèle LSTM-Convolutif (6 

entrées et 2 sorties) série E6 

La figure 65 présente l’apprentissage de la température de l’air par le modèle LSTM-Convolutif 

avec les données d’E6. La courbe bleue sur la figure 65 représente la courbe de référence 

obtenue du modèle boîte blanche et la courbe noire indique son apprentissage par le modèle 

LSTM-Convolutif. Les résultats obtenus montrent que le modèle de prédiction n’apprend pas 

bien le comportement de la température de l’air sur les données de la boîte blanche. En effet, la 

température prédite par le modèle LSTM-Convolutif présente un comportement proche de la 

température extérieure (Cf. figure 64).  
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Figure 66 : l’apprentissage de la puissance du compresseur avec le modèle LSTM-Convolutif 

(6 entrées et 2 sorties) série E6 

La figure 66 présente l’apprentissage de la puissance du compresseur avec le modèle LSTM-

convolutif. Les résultats montrent que le modèle LSTM-Convolutif n’a pas bien appris le 

comportement de la puissance du compresseur.  Pour conclure, le modèle LSTM-Convolutif a 

des difficultés à apprendre sur des données simulées obtenus du modèle boîte blanche.    

Tableau 26 : Critères de performance de prédiction pendant l’apprentissage - partie interaction 

Système à 6 

entrées 2 sorties 

 - série E6 Phase 

d’apprentissage   

Modèle 

Convolutif 

Modèle 

LSTM 

Modèle 

LSTM-

Convolutif 

Modèle 

LSTM-

Stacked 

Modèle LSTM-

Bidirectionnel 

Température de 

reprise  

(Fit=46,9%, 

MAE=0,4) 

(Fit=56,3%, 

MAE=0,3) 

(Fit=51,2%, 

MAE=0,3) 

(Fit=56,9%, 

MAE=0,3) 

(Fit=55,8%, 

MAE=0,3) 

Puissance du 

compresseur 

(Fit=0,1%, 

MAE=0,1, 

CV=1393,5) 

(Fit=1,4%, 

MAE=0,07, 

CV=1374,4) 

(Fit=1,4%, 

MAE=0,08, 

CV=1374,6 

(Fit=1,4%, 

MAE=0,07, 

CV=1372,7) 

(Fit=1,3%, 

MAE=0,08, 

CV=1372,7) 



 

171 

 

 Prédiction sur la température de l’air  

 

Figure 67 : Prévision de la température de l’air avec le modèle LSTM-Convolutif (6 entrées et 

2 sorties) série E6 

La figure 67 présente la prévision de la température de l’air obtenue avec le modèle LSTM-

Convolutif (système à 6 entrées et 2 sorties, Cf. tableau 13). La courbe bleue sur la figure 57 

représente la courbe de référence obtenue du modèle boîte blanche et la courbe noire indique 

sa prédiction par le modèle LSTM-Convolutif. Les courbes montrent que le modèle LSTM-

Convolutif prédit l’augmentation de la température de l’air lors de l’effacement sans la présence 

du bruit, contrairement à l’approche boîte noire avec uniquement apprentissage et validation 

sur les résultats expérimentaux (Cf. tableau 24). Ce résultat représente donc un premier intérêt 

du couplage boîte noire / boîte blanche. Toutefois, l’allure de la courbe obtenue par le modèle 

LSTM-Convolutif est légèrement différente de la référence boîte blanche, ce qui confirme que 

le modèle n’a pas suffisamment appris pendant la période d’apprentissage (10367 points 

correspondant à 1,6 jours) (Cf. figure 65), contrairement au cas où on utilise les données 

expérimentales, où la période d’apprentissage est plus importante (série E4 126184 points 

correspond à 7.3 jours) (Cf. figure 52). 

Il est à noter également que le modèle LSTM-Convolutif semble avoir des difficultés à prédire 

les oscillations de la température de l’air dues aux cycles marche-arrêt du compresseur hors 

période d’effacement. Ceci montre donc que l’absence de bruit dans les données générées par 
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le modèle boîte blanche peut réduire la performance du modèle boîte noire. Ce résultat doit 

néanmoins être confirmé sur un temps d’apprentissage avec plus de données. Enfin, les résultats 

prédits par le modèle LSTM-Convolutif sont caractérisés par des changements brusques qui 

peuvent être expliqués par la nature des données d’apprentissage. En effet, ces données sont 

issues de la simulation d’un modèle boîte blanche, en particulier l’allure des variations de 

température extérieure (Cf. figure 64).  

 Prédiction sur la puissance 

 

Figure 68 : Prévision de la puissance du compresseur avec le modèle LSTM-Convolutif (6 

entrées et 2 sorties) série E6 

La figure 68 montre la prédiction de la puissance du compresseur obtenue par le modèle LSTM-

Convolutif (système à 6 entrées et 2 sorties). Le modèle LSTM-Convolutif prédit bien le 

comportement de la puissance du compresseur lors de la période d’effacement (valeur = 0). 

Toutefois, en dehors de la période d’effacement, l’allure de la courbe prédit par le modèle 

LSTM-Convolutif est inférieure à la référence boîte blanche.  Contrairement à ce qu’il a été 

observé dans le cas de l’utilisation des données expérimentales (Cf. résultats IV.5), les erreurs 

de prédiction ne peuvent pas être dues aux erreurs de mesure (en particulier le bruit de mesure), 

mais plutôt aux modèles eux-mêmes ou à leur couplage. Une des possibilités serait liée au fait 

que les valeurs utilisées pour les poids des neurones soient déterminées d’une manière 

autonome à chaque itération d’apprentissage dans ce type de modèle non supervisé (Cf. I.5.2.3). 
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Tableau 27 : Performance des modèles par rapport à la prédiction de la température de l’air, et 

de la consommation du compresseur dans la série E6 (système à 6 entrées et 2 sorties) avec 

l’utilisation des données d’entrées et sorties issues du modèle physique   

Le tableau 27 présente la performance des 5 modèles sur l’ensemble de l’horizon de prévision 

(partie de test de 1,6 jour) par rapport à la prédiction de la température de l’air et de la puissance 

du compresseur pour la série E6.  

Le modèle LSTM-Convolutif donne de meilleurs résultats pour les deux sorties (température 

de l’air et puissance du compresseur). Les modèle LSTM et ses variantes ont de meilleures 

performances par rapport au modèle convolutif sur l’ensemble de l’horizon qui est de 1,6 jours. 

Cependant, une meilleure prédiction de la puissance du compresseur a été obtenue en utilisant 

les données d’entrée et de sortie issues de la mesure expérimentale (Cf. tableau 21).  

IV.8 Conclusion 

Cette étude a montré la faisabilité de l’utilisation des données produites par un modèle « boîte 

blanche » pour l’apprentissage et la validation d’un modèle « boîte noire » afin de prédire le 

comportement de la chambre froide lors d’applications de l’effacement. Les résultats ont 

montré un potentiel prometteur de cette interaction des deux approches. Les résultats ont 

souligné que les erreurs de prédiction ne proviennent pas du bruit des entrées. Toutefois, les 

écarts de prédiction pourraient venir du modèle utilisé mais aussi du profil des données 

d’entrées, température extérieure en particulier et d’une possibilité de manque de données.  Une 

meilleure prédiction a été obtenue avec le modèle hybride LSTM-Convolutif. Grâce à 

Système à 6 

entrées 2 sorties 

  - série E6 

phase de 

validation  

Modèle 

Convolutif 

Modèle 

LSTM 

Modèle 

LSTM-

Convolutif 

Modèle 

LSTM-

Stacked 

Modèle 

LSTM-

Bidirectionnel 

Température de 

reprise  

(Fit=45,7%, 

MAE=0,4) 

(Fit=26,6%, 

MAE=0,5) 

(Fit=54,6%, 

MAE=0,4) 

(Fit=35,4%, 

MAE=0,5) 

(Fit=34,8%, 

MAE=0,5) 

Puissance du 

compresseur 

(Fit=0,2%, 

MAE=0,2, 

CV=222,8) 

(Fit=51,7%, 

MAE=0,05, 

CV=108,4) 

(Fit=50,7%, 

MAE=0,07, 

CV=112,7) 

(Fit=49,7%, 

MAE=0,06, 

CV=112,4) 

(Fit=48,7%, 

MAE=0,7, 

CV=117,9) 
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l’utilisation de la boîte blanche, les données sont générées en peu de temps avec variation de 

différents paramètres d’entées à savoir, la température extérieure et la durée de l’effacement. 

Pour les futurs travaux, il serait intéressant de tester une base de données plus importantes et 

d’autres configurations, en particulier celle de l’entrepôt industriel.   
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Conclusion et perspectives 

Les travaux présentés dans ce manuscrit ont permis d’étudier et de caractériser l’impact de 

l’effacement électrique sur des chambres froides et entrepôt frigorifiques. En effet, grâce à 

l’inertie thermique des produits entreposés, ces systèmes présentent un grand potentiel pour 

l’application de l’effacement.  

Dans un premier temps, une synthèse bibliographique sur l’application de l’effacement dans 

différents secteurs a été réalisée afin de comprendre les méthodes utilisées et d’examiner 

l’impact de l’effacement en fonction du choix des méthodes de fonctionnement. Par ailleurs, un 

état de l’art des méthodes de modélisation physique - boîte blanche et data driven - boîte noire 

ainsi que leurs interactions a été réalisé afin de prédire l’état thermique et énergétique du 

système au cours d’un effacement.  

L’approche boîte blanche décrit avec précision la dynamique du système à l’aide d’équations 

différentielles, modélisant les variations des propriétés physiques. Malgré leur sensibilité au 

bruit ou à la discontinuité des données, ce type de modèle est très intéressant pour 

l’identification de liens de causalité entre les paramètres.  L’approche boîte noire, quant à elle, 

consiste à masquer ou à ignorer les équations en posant la question « quels types de relations » 

peut-il y avoir entre les données. C’est une approche focalisée sur les données et l’exploration 

des relations existantes entre elles, en apprenant à partir de leur comportement et non à partir 

des équations qui les décrivent. D’après l’analyse bibliographique, les modèles des réseaux de 

neurones de type « Deep Learning » semblent être les plus adaptés à notre problématique, qui 

est de prédire le comportement thermique et énergétique à l’intérieur de la chambre froide / 

l’entrepôt frigorifique. En effet, ces systèmes dynamiques présentent de fortes variations 

temporelles lors d’un effacement. 

Dans le cadre de cette thèse, une étude expérimentale a été mise en œuvre pour étudier plusieurs 

scénarios d’effacement (durée, fréquence et conditions opératoires) et développer des 

indicateurs pour caractériser l’impact de l’effacement sur le comportement thermique et 

énergétique des systèmes frigorifiques. Cette étude a mis en avant l’importance de l’état de 

chargement pour limiter la remontée de température de l’air et réduire l’impact de l’effacement 

sur les produits entreposés. Les indicateurs ont montré que le taux de rebond et le temps de 

retour au fonctionnement normal après l’application de l’effacement dépendent de l’état de 

fonctionnement de la machine frigorifique. De plus, la variation de la consommation d’énergie 
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est influencée par différents paramètres à savoir, le chargement et le gradient de température 

entre l’intérieur et l’extérieur de la chambre froide. Dans certaines conditions, l’application de 

l’effacement peut amener à des réductions de consommation énergétique. Néanmoins, de 

futures compagnes de mesure sont nécessaires pour affiner ces résultats. 

La suite de cette thèse est focalisée sur les approches de modélisation permettant de prédire le 

comportement de la chambre froide lors d’un effacement : 

Pour la première approche « boîte noire », plusieurs modèles ont été développés (Convolutif, 

LSTM, LSTM – Convolutif, LSTM – Stacked et LSTM – Bidirectionnel). Un ensemble de 

séries temporelles de mesure issues de la chambre froide a été collecté afin d’alimenter ces 

modèles, pour l’apprentissage et la validation du modèle.  

Les résultats obtenus sont prometteurs : les modèles Deep Learning de type LSTM ont permis 

de prédire le comportement de la température de l’air et de la puissance du compresseur sur un 

horizon assez important (jusqu’ à 4,9 jours) avec une justesse satisfaisante (avec un critère de 

performance de prédiction « Fitting » supérieur à 85% en puissance du compresseur et supérieur 

à 50% en température de l’air). Par ailleurs, ces résultats ont montré l’influence de plusieurs 

paramètres sur la prédiction des sorties désirées (nature des données utilisées, nombre d’entrées 

et de sorties des modèles…).  

La deuxième approche « boîte blanche » s’appuie sur un modèle physique développé dans le 

cadre du projet Ademe Flexifroid. Ce modèle permet de calculer les différentes charges 

thermiques présentes dans un entrepôt frigorifique industriel et une chambre froide de 

laboratoire. Des données issues de ces deux configurations ont été utilisées afin d’identifier les 

différents paramètres pour la construction du modèle et sa validation.    

Les résultats obtenus avec le simulateur sont en bon accord avec les résultats expérimentaux. 

En effet, le modèle a prédit de manière satisfaisante le comportement thermique pour les deux 

systèmes (chambre froide et entrepôt). 

Une proposition d’interaction entre les deux approches « boîte noire » et « boîte blanche » a été 

réalisée. Cette interaction est fondée sur l’utilisation des modèles Deep Learning pour la 

prédiction et l’emploi du simulateur « modèle physique » pour générer les données d’entrées et 

de sorties.  

Les résultats ont montré le potentiel de ce type d’interaction entre les deux approches :  
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- l’utilisation d’un modèle boîte blanche « validé » peut remplacer des données 

expérimentales, souvent très coûteuses et difficilement accessibles pour un site 

industriel. En effet, l’utilisation d’un modèle boîte blanche permet de générer en peu de 

temps des données sans « bruit » pour alimenter les parties d’apprentissage et de 

validation des modèles Deep Learning, ce qui peut avoir un impact sur la performance 

d’apprentissage du modèle boîte noire. 

- le couplage pourrait être une solution pour se passer de l’utilisation de l’information sur 

la température expérimentale de soufflage.  

- le modèle hybride LSTM-convolutif donne davantage de meilleurs résultats de 

prédiction. Les écarts de prédiction pourraient venir du modèle utilisé mais aussi du 

profil des données d’entrées, température extérieure en particulier et d’une possibilité 

de manque de données.   

En perspective de ces travaux réalisés sur plusieurs aspects (expérimental, modélisation boîte 

noire et boîte blanche et intégration entre les deux méthodes de modélisation), il serait 

intéressant de les enrichir en intégrant plusieurs démarches scientifiques :  

Pour la partie expérimentale qui concerne la chambre froide laboratoire : il serait intéressant de 

tester plusieurs configurations de chargement. De plus, il faudrait voir l’influence des 

ouvertures des portes sur le comportement de la chambre froide. L’ajout de capteurs d’humidité 

pourrait être utile afin d’évaluer l’hygrométrie du milieu où les produits sont conservés et aussi 

afin de les ajouter comme données d’entrée pour les modèles prédictifs et physiques. Par 

ailleurs, les techniques de traitement de signaux peuvent être utilisées afin d’apporter davantage 

de clarifications sur la vitesse d’augmentation de la température de l’air et du produit, la 

corrélation avec la durée d’effacement et ainsi de mieux caractériser les effacements.  

Concernant la modélisation « boîte noire », les premiers résultats obtenus sont également très 

prometteurs. En effet, malgré une architecture peu optimisée des modèles (un seul réseau par 

modèle), il a été démontré que les modèles Deep Learning sont robustes dans la prédiction du 

comportement thermique et énergétique lors d’application de l’effacement car les valeurs des 

critères de performance de prédiction sont satisfaisantes. De ce fait, pour de futurs travaux, il 

serait intéressant de tester et d’explorer les différentes techniques d’apprentissage par transfert 

afin d’obtenir un modèle général qui puisse traiter différentes configurations.  

Enfin, une autre possibilité est de revoir la problématique du couplage des modèles comme une 

succession de deux étapes. Tout d’abord, une étape de classification serait nécessaire pour 
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apprendre au modèle à reconnaître plusieurs « modes » de fonctionnement d’un signal : 

effacement, régime établi ou dégivrage. Ces trois labels représenteraient les caractéristiques 

principales des données étudiées. Afin de réaliser cette étape, on peut s’appuyer sur le modèle 

boîte blanche pour générer une quantité massive et diversifiée de données et de faire le lien 

entre ces données et leur historique physique. Il serait intéressant de générer une base de 

données plus importante comprenant d’autres configurations, en particulier celle de l’entrepôt 

industriel. Par ailleurs, de futurs travaux sur d’autres méthodes de couplage, la boîte grise en 

particulier, pourront être envisagés. 
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ANNEXE 1 : Modèles auto-régressifs 

 

Modèle ARX (Auto Regressive eXogenous) : est un modèle auto-régressif qui inclut des 

entrées et un bruit blanc (processus stochastique qui possède la même densité spectrale de 

puissance à toutes les fréquences). Ce modèle a une structure simple élaborant une fonction 

auto-régressive. Il est souvent employé dans des études de recherche sur l’identification de 

systèmes, et est facilement utilisable dans le contrôle des plans des différents schémas HVAC. 

Pour autant, ce modèle ne peut pas prédire les relations entre les variables avec une grande 

exactitude. Ceci dit, ce modèle manque de propriétés en ce qui concerne les erreurs. Il est à 

noter que la majorité des travaux utilisant la structure ARX sont établis avec le système SISO / 

MISO [81]. Ce modèle est résumé par l’équation suivante : 

𝐚𝐲(𝐭) = 𝐛𝐮(𝐭) + 𝐞(𝐭)    (1) 

Le bruit est directement couplé à la dynamique du modèle. Il est performant et pertinent si le 

ratio signal sur bruit est élevé (Signal to Noise Ratio SNR). 

➢ OE (output error model) 

𝐚𝐲(𝐭) =
𝐛

𝐟
𝐮(𝐭)    (2) 

Il permet une modélisation indépendante de la dynamique et du bruit. 

Modèle ARMAX (Auto Regressive Moving Average eXogenous) : est un modèle auto-

régressif qui présente des processus aléatoires (stochastiques), incluant une fonction de transfert 

en plus d’un bruit blanc utilisé dans les études hydrologiques. Ce modèle est remarquablement 

utilisé pour traiter de la performance dynamique des systèmes de conditionnement d’air et 

montre ainsi qu’il a une meilleure capacité de prévision des performances en utilisant les 

données du site. Ce modèle est capable de prendre en compte les perturbations du système ainsi 

que les bruits mesurés. Les paramètres du modèle sont déduits de la base des algorithmes des 

moindres carrées. 

𝐚𝐲(𝐭) = 𝐛𝐮(𝐭) + 𝐜𝐞(𝐭)   (3) 

La dynamique du modèle et le bruit sont couplés, bien qu’ils puissent être différents pour 

chaque entrée. 
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La construction des systèmes de commandes est faite par boucle fermée afin d’obtenir un mode 

de commande plus précis. Le signal de sortie y(t) est retourné au bloc de commande et comparé 

avec la sortie désirée [81]. 

ARMAX est supérieur à ARX et OE (ARMAX englobe ARX et OE) car il intègre la série 

chronologique d'erreurs dans la structure du modèle qui est essentielle pour maîtriser l’erreur 

dynamique ainsi qu’un meilleur contrôle des performances. 

Modèle ARIMA (Auto Regressive Moving Average) : est la généralisation d’ARMAX. Il est 

appliqué dans certains cas où les données montrent des preuves de non-stationnarité ainsi que 

dans l’analyse des séries chronologiques. Il est adapté au cas des séries temporelles et dans le 

cas de prédictions linéaires [120] 

Modèle ARMA (Auto Regressive Moving Average) : permet de présenter un grand nombre 

de processus aléatoires stationnaires.  

Il est plus adapté aux travaux numériques et possède d’excellentes qualités prévisionnelles 

(l’espérance est constante). Cependant, il n’est pas approprié aux boucles fermées des systèmes 

de contrôle pour cause d’absence des entrées u(t), tel que présenté par l’équation suivante : 

𝐚𝐲(𝐭) =  𝐜𝐞(𝐭)     (4) 

ARMA, ARIMA, ARMAX, ARIMAX sont les plus utilisés dans les méthodes des séries 

chronologiques classiques. 

Modèle BJ (BOX-Jenkins Model) : présente des problèmes de robustesse à cause de 

problèmes de convergence de l’algorithme d’identification lors de l’apprentissage, à la 

réception de données au fur et à mesure de l’étude. Cela provient probablement des matrices au 

dénominateur, situation que l’on retrouve uniquement dans le modèle BJ [69]. 

C’est un modèle très flexible qui permet de paramétrer de manière indépendante la dynamique 

et le bruit, que ce soit au niveau des entrées ou des sorties. 

𝐲(𝐭) =
𝐛

𝐟
𝐮(𝐭)  +

𝐜

𝐝
𝐞(𝐭)    (5) 

Comme le modèle BJ est pourvu d’une structure complexe, une optimisation numérique plus 

compliquée est requise [81].  

 

Modèle FIR (Finite Impulse Response) : 
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𝐲(𝐭) =
𝐛

𝐚
𝐮(𝐭)  +

𝟏

𝐚
𝐞(𝐭)    (6) 

FIR, OE et BJ ne tiennent pas compte des sorties, tandis que AR et ARMA ne tiennent pas 

compte des entrées dans les équations reliant les entrées et les sorties, ce qui résulte que la 

construction du système de commande n’est pas construite en boucle fermée. 
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ANNEXE 2 : Performance de la machine frigorifique de la 

chambre froide 

Relation entre le rendement global de la machine frigorifique de la chambre froide (coefficient 

de performance COP) et le ratio de pression du compresseur. 

 

Ces valeurs ont été obtenues par mesure dans la chambre froide à 2 températures extérieures : 

20 et 30 °C.
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Résumé 

Les entrepôts frigorifiques et chambres froides forment, de par l'inertie thermique de la masse des 

produits, une source importante de stockage thermique rapidement accessible et fortement attractive 

pour répondre aux besoins d’effacement électrique. Cependant, le risque pour le produit lors des 

fluctuations de température liées aux périodes d’effacement et la crainte d’une surconsommation 

énergétique, limitent le recours aux effacements par les industriels et acteurs du froid alimentaire.  

Cette thèse vise à caractériser l’effacement électrique des entrepôts en apportant un éclairage sur le 

comportement thermique d’un système, en termes de fluctuation de température et de consommation 

électrique. Une étude expérimentale a été mise en œuvre afin d’étudier plusieurs scénarios 

d’effacement (durée, fréquence et conditions opératoires) et de développer de nouveaux indicateurs 

pour caractériser l’impact de l’effacement sur le comportement thermique et énergétique des systèmes 

frigorifiques.  Cette étude a mis en avant, l’importance de l’état de chargement pour limiter la 

remontée de température de l’air, et réduire l’impact de l’effacement sur les produits entreposés. Par 

ailleurs, le potentiel d’application de l’effacement dans le cas d’un entrepôt frigorifique ou d’une 

chambre froide a été évalué, en s’appuyant sur le développement des deux approches de modélisation 

« boîte noire » (apprentissage automatique par des réseaux de neurones artificiels de type Deep 

Learning) et « boîte blanche » (physique). Une possibilité d’interaction entre ces deux approches a 

été proposée. Elle est fondée sur l’utilisation des modèles boîte noire pour la prédiction et l’emploi du 

modèle boîte blanche pour générer les données d’entrée et de sortie. 

Mots-clés : Effacement, chambre froide, consommation électrique, indicateur, apprentissage 

automatique, Deep Learning, modèle physique 

Abstract 

Refrigerated warehouses and cold rooms, mainly used for food conservation, constitute available 

storage cells; they can be considered as a network of "thermal batteries" ready to be used and one of 

the best existing solutions to store and delay electricity consumption. However, the risk related to 

temperature fluctuations of products due to periods of demand response - DR* and the risk of energy 

overconsumption limit the use of this strategy by industrials in food refrigeration. The present PhD 

thesis aims to characterize the electrical DR of warehouses and cold rooms by examining the thermal 

behavior of those systems, in terms of temperature fluctuation and electrical consumption. An 

experimental set-up was developed to study several DR scenarios (duration, frequency and operating 

conditions) and to propose new indicators to characterize the impact of DR periods on the thermal 

and energy behavior of refrigeration systems. This study has highlighted the importance of the 

presence of load to limit the temperature rise and thus to reduce the impact on stored products. The 

potential for DR application in the case of a cold store and a cold room was assessed, based on the 

development of two modeling approaches: “black box” (Machine Learning by artificial neural 

networks using Deep Learning models) and “white box” (physics). A possibility of interaction 

between these two approaches has been proposed, based on the use of black box models for prediction 

and the use of the white box model to generate input and output data. 

*Demand response – DR (effacement): periods during which the power consumption of an electric 

utility customer is modified (mainly by reduction or even stopping) to better match its demand for 

power with the electricity supply’s capacity. 

Keywords: Demand response, cold room, electrical consumption, indicator, Machine Learning, 

Deep Learning, physical modelling 


