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Résumé : Les problématiques énergétiques actuelles conduisent a améliorer la conception des bdtiments ainsi
qu’a accroitre ['utilisation des systemes utilisant les énergies renouvelables (ENR). La mise en place de ces
objectifs passe par ’évaluation des performances énergétiques de ces systémes grdce a des codes de simulation
numériques détaillés tel que TRNSYS. Une fois les systemes a étudier décrits, il est indispensable de connaitre
avec preécision les variables de ['environnement qui vont en régir le fonctionnement. Les conditions climatiques
constituent en général les parametres prépondérants sur le comportement énergétique des batiments et des
systemes ENR.

L utilisation de données météorologiques brutes a des fins de simulation est rendue difficile du fait de leur prix
et de leur qualité. TRNSYS propose donc un genérateur de données climatiques horaires basé sur ['utilisation
des moyennes mensuelles de certains paramétres climatiques enregistrés sur le site d’étude. Le générateur de
climat présenté dans cet article propose d’utiliser directement les données horaires brutes pour permettre
d’accroitre la qualité des données météorologiques horaires utiles aux simulations. Ce geénérateur a tout
d’abord été développé pour traiter directement la base de données météorologique de Météo France pour I'lle
de La Réunion sous le nom de NewRunéole. Il est maintenant disponible pour TRNSYS en tant que type 154.

1. Introduction

La conception des batiments est directement liée au
contexte climatique. En vue d’obtenir un niveau de
confort acceptable en consommant un minimum
d’énergie, les régles de construction doivent
correspondre aux conditions climatiques locales. De
plus, la prévision des performances énergétiques
d’un batiment dépend d’un grand nombre de
parametres  climatiques  [3]. Ces  variables
météorologiques sont en général le rayonnement
solaire, la température de 1’air, I’humidité, la vitesse
et la direction du vent.

Avec I’objectif d’élaborer la future réglementation
thermique dans les DOM-TOM [7], un outil a été
développé pour générer des données climatiques
types a des fins de simulations numériques de
batiments. Cette méthode est développée sur I’lle
de La Réunion. Ce territoire offre un relief
complexe et une multitude de microclimats [18]. I1
est représentatif de conditions climatiques
tropicales variées :

des stations. La sélection d’années météorologiques
types TMY [8] ou WYEC [4] par la méthode dite
de Sandia n’est donc pas applicable. Malgré tout, la
méthodologie adoptée propose d’utiliser les
données horaires brutes a la place des moyennes a
long terme.

L’approche adoptée pour ce générateur de données
climatiques types est assez proche des générateurs
de climat wusuels tel que TRNSYS [9] et
METEONORM [16]. Un mod¢le mathématique
reproduit les principales caractéristiques statistiques
des données mesurées [21]. Pour ce faire, le climat
est séparé entre une partie déterministe et une partie
aléatoire.

Station de Gillot (aéroport)

Période de mesures

Altitude 10m
Latitude 20°52'48" S
Longitude 55°32'00" E

du 8/06/2005 au 12/04/2004 (9 ans)

—  Chaud et humide Température d'air sous abri (°C) T

—  Chaud et sec Humidité Relati've (%) B G

—  Venté Parameétres climatiques Rayonn‘ement global 1‘10rlzontal (?Nm ) HR
T . . Vitesse du vent a 10m (m.s™) Ws

- empérature clémente tout au long de Direction d  10m (° Wd
’année (entre 400m et 800m d’altitude) 1re;10n. 4 fm 410m (%) >

—  Froid en hiver (au dela de 800m d’altitude) ' — uviométrie (mm)

— Haute altitude (au dela de 1500m Proportion de journées 87.28%

utilisables

d’altitude)

Tableau 1 : Preésentation de la station

L’Ile de La Réunion dispose du réseau de relevés o :
meétéorologique de mesures

météorologiques terrestres le plus dense de France.
Il y a approximativement 60 stations automatiques
de relevés pour un territoires de 60 kilométres de
diametre. Ce réseau est relativement récent et les
relevés horaires sont inconsistants pour la majorité

Dans les cas du type 54 de TRNSYS et de
METEONORM, la partie déterministe est générée a
partir de moyennes mensuelles a long terme



associ¢es a des profils moyens ou des fonctions
trigonométriques. Et la partie aléatoire est obtenue
par des fonctions temporelles d’auto régression.
Implicitement,  ces  méthodes  considérent
indépendamment  les  différents  parametres
climatiques. L’effet pervers ce mode de séparation
est la non prise en compte des corrélations réelles
liant les paramétres climatiques entre eux.

Dans notre approche, nous proposons les séquences
climatiques types et leur enchainement temporelle
comme partie déterministe du climat [14]. La partie
aléatoire horaire est obtenue par un systéme
matriciel auto régressif et corrélatif [12]. Cette
méthode considére simultanément tous les
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paramétres climatiques considérés. Ainsi, les
dépendances temporelles aussi bien que les
corrélations entre les variables climatiques sont
reproduites. Cette approche a conduit au code C++
NewRunéole [5] [6] qui est maintenant disponible
sous le type TRNSYS 154.

Au cours de cet article, nous allons présenter les
thémes suivants : le modéle mathématique, une
application du mode¢le pour la station Météo France
de Gillot (tableau 1) et une discussion sur le
comportement de ce nouveau générateur de climat.

Données
horaires types

Systéme
matriciel

Génération

Figure 1 : Représentation simplifiée du modele de génération du type 154

2. Modéles et algorithmes

Filtres

Pour détecter simultanément les données
manquantes et erronées, un premier filtre teste si la
valeur des paramétres climatiques mesurés
correspond a leur intervalle de définition (tableau
2). En collaboration avec les services

climatologiques de Météo France, une valeur de
-10000 a été définie pour indiquer les données
manquantes. Cette valeur est a l’extérieure des
ensembles de définitions de toutes les variables
météorologiques considérées. Un second filtre
utilisant la hauteur solaire est appliqué au

rayonnement. Il permet la suppression des valeurs
non nulles apparaissant de nuit et détecte les valeurs
nulles apparaissant de jour. Nous avons observé des
valeurs du rayonnement global horizontal
supérieures au rayonnement hors atmosphére dues a
des effets de réflexions sur les nuages. Un filtre
utilisant I’indice de clarté n’a donc pas été retenu.
Seules les journées complétes ne présentant
aucunes données manquantes ou erronées sont
utilisées pour la classification en séquences types.
Ainsi, lorsque le module de filtrage détecte au
moins une mauvaise valeur pour une journée
donnée, cette journée n’est pas retenue pour 1’étape
suivante.



Filtres
G

Ensemble de définition [0;1700]

Détection des
heures de jour avec
la hauteur solaire

Méthode supplémentaire

Paramétres climatiques

T

[-273;+00]

HR Ws wd P

[0;100] | [0;+eo] | [0:360] | [0;+oc]

Tableau 2 : Méthodes de filtrage des données horaires brutes

Classification

L’objectif de la classification est de partitionner la
base de données filtrée en séquences climatiques
types ou états du temps. Des méthodes semi-
automatiques de classification ont déja été testées
dans un but similaire [19] [13]. Ces études ont
montré des résultats trés pertinents pour traiter des
bases de données climatiques. Dans le type 154,
deux méthodes différentes de classification
totalement automatiques sont disponibles [5]. La
premiére est une méthode classique de
classification  ascendante  hiérarchique  [10]
complétée par un module de recherche de la
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partition optimale. Ce module permet de rechercher
le minimum de variance dans le dendrogramme
obtenu par la classification. La seconde méthode est
une classification floue. Basée sur le concept de
Diday [11], cette méthode a été spécialement
développée pour ce générateur de climat. Le
principal objectif de cette classification particuliere
est la recherche des classes les plus stables. Les
partitions obtenues par 1’une ou ’autre de ces
méthodes sont trés proches. L’amélioration
apportée par la méthode floue est une réduction
significative de temps de calcul pour des bases de
données représentant plus de 4 ans de mesures.
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Figure I : Profils horaires moyens du rayonnement, de la température, de I’humidité, de la pluviométrie, de la
vitesse et de la direction du vent pour 3 séquences climatiques types caractéristiques du mois de janvier pour la
station de Gillot



Les séquences climatiques types obtenues sont
caractérisées par trois indicateurs : les probabilités
de transitions mensuelles, le profil moyen horaire et
les corrélations de la partie résiduelles. 13
séquences climatiques types ont été déterminées par
la classification de la base de données climatiques
de la station de Gillot. La figure 1 montre les profils
moyens horaires de 3 des 13 états du temps
déterminés pour le mois de janvier et la station de
Gillot. Chacune de ces séquences correspond a une
condition climatique bien connue pour le mois de
janvier. La classe I (figure 1) est typique des
conditions de vent d’alizés sans nuage avec un vent
soutenu de sud-est. La classe II correspond a des
conditions de faible gradient barométrique. Des
brises thermiques soufflent et des nuages peuvent
apparaitre en deuxieme partie de journée. Et enfin,
la classe III représente une perturbation tropicale
avec un ciel complétement couvert et une forte
occurrence de pluie.

Chaines de Markov

La génération journaliére des séries temporelles de
séquences climatiques par des chaines de Markov
du 1% ordre a déja été testée et validée dans de
nombreuses études. Richardson [17] a utilisé une
chaine de Markov du 1% ordre a deux états pour
générer des enchainements de journées séches et
pluvieuses. Et, a la suite d’une -classification
ascendante hiérarchique en journées types d’une
base de données climatiques, Muselli [14] a utilisé¢
une chaine de Markov du 1 ordre pour générer des
séries de profils journaliers du rayonnement global.
Un modéle aléatoire basée sur une chaine de
Markov est considéré (X, n = 1,2,3,...,C). Si X, =
i, alors le processus est dit étre dans 1’état i au
temps n. Nous supposons que si le processus est a
I’état i une probabilité appelée p; existe et qu’elle
définie la possibilité conditionnelle d’étre a I’état j
au pas de temps suivant. La distribution
conditionnelle d’un état futur X,.; est indépendante
des états passés mais dépend uniquement de 1’état
présent X,. Donc, p;; représente la probabilité que le

processus, a 1’état i, établisse une transition vers
I’état j au pas de temps suivant. Une chaine de
Markov a été utilisée pour générer I’enchainement
temporel journalier. Premiérement, le simulateur
produit un nombre aléatoire & dans !’intervalle
[0;1]. Pour déterminer la classe du premier jour, ce
nombre aléatoire est comparé a la fonction de
répartition Fp; élaborée a partir des probabilités
marginales p; déduites des mesures. Pour tous les
autres jours, une nouvelle variable aléatoire &’ est
déterminée par le méme procédé et elle est
comparée a la fonction de répartition des
probabilités conditionnelles p; notée Fp;. Ainsi, la
classe C d’un jour donné est défini comme suit :

- Pour le premier jour :

c

) e<) p=Fp,
i-1

- Pour les autres jours :

C
@  e<Xp=Fp
i=1

Un pas de temps mensuel a été adopté pour élaborer
les matrices de probabilités de transition. Cette
répartition  annuelle permet de considérer
implicitement les fluctuations saisonnieres. Le
tableau 3 montre les probabilités marginales et de
transitions pour les 7 séquences climatiques
déterminées par la classification de la base de
données du site de Gillot et pouvant étre observées
au mois de janvier. Nous retrouvons bien sur les 3
classes présentées en figure 1. Par exemple, il y a
une probabilité des 42.9% que le jour suivant soit
dans I’état 4 si I’état courant est 3. Les probabilités
de transition expriment aussi la possibilit¢ de
répétition d’un état du temps. Dans le tableau 3, la
diagonale de la matrice des probabilités de
transition représente ces probabilités de répétition.
Les cases contenant une valeur nulle correspondent
aux transitions impossibles.

Probabilités Probabilité de transition
Classe | arginales 1 2 3 4 5 6 7
1 343 68.4 2.6 1.3 0| 2.6 15.8 9.2
2 16.1 5.6 47.2 5.6 8.3 0| 30.5 2.8
3 3 0 14.3 0 42.9 0 28.6 14.3
4 7.4 0) 23.5 0| 64.7 5.9 5.9 0)
5 4.8 0) 0 22.2) 0 77.8 0) 0)
6 22.6 39.2 19.6 3.9 0| 0| 33.3 3.9
7 11.7 7.7 11.5 0 3.8 0 19.2 57.7

Tableau 3 : Probabilités marginales et probabilités de transition exprimées en pourcentage pour les 7
séquences climatiques types du mois de janvier pour la station de Gillot

Génération horaire multivariable

Finalement, un modele de génération multivariable
permet de produire des données horaires dont les
propriétés de dépendance temporelle et de

corrélation correspondent a celles mesurées. Cette
méthode, élaborée par Matalas [12], a été utilisée
par Richardson [17] pour générer des données
journaliéres cohérentes du rayonnement solaire, du
maximum et du minimum de la température. Nous



avons utilis¢ ce modeéle pour bruiter les profils
moyens journaliers (figure 1) en ajoutant une partie
résiduelle. L’équation est la suivante :

3) %, (/) =%, (/) +0} (/)| 40; () + B () ]

Xni() et rpp() sont des matrices (6x1) dont les
¢léments sont respectivement les valeurs pour
I’heure 4 du jour i et les résidus pour I’heure 4-/ du
jour i des 6 variables climatiques considérées
(tableau 2). Les résidus sont calculés a partir des
profils moyens horaires de la séquence type

considérée. X, ( J ) et 0,'(j) sont des matrices

(6x1) dont les éléments sont les valeurs moyennes
et les écarts types pour I’heure 4 de la séquence
type s déterminée par les chaines de Markov. ¢,(j)
est une matrice (6x1) de nombres aléatoires
indépendants distribués suivant une loi normale de
moyenne 0 et de variance 1. Et 4 et B sont des
matrices (6x1) dont les éléments sont définis tels
que la nouvelle série temporelle dispose des auto
corrélations et corrélations désirées. L’utilisation de
(3) implique que les résidus des 6 paramétres
climatiques considérés sont distribués normalement
et que la dépendance temporelle de chacun des
parametres peut étre décrite par une fonction
autorégressive linéaire d’ordre 1. Les matrices 4 et
B peuvent étre déterminées par les équations
matricielles suivantes :

() A4=CC,'

(5) B=C,-CC,'C

Les exposants -1 et 7 note I’inverse et la transposée
des matrices. C, et C; sont les matrices de
covariance d’ordre O et 1. Les séries résiduelles ont
une variance 1 ; ainsi Cy et C; sont des matrices

contenant les coefficients de corrélation d’ordre 0 et
1. Ces matrices sont définies comme suit :

1 2o (1L2)  py(L3) py(L4) p(1,5)

© |y 1 a3 ake aes)
Co=1p(31) p(3.2) 1 £ (3.4) p,(3.5)

£ (41) p(42) py(4.3) 1 £ (4,5)

[P (5.1) py(5:2) p(53) p(54) L]

[~ pi(L2) pi(13) p(L4) p(L5)]

(7 p(21) o p(2.3) p(24) p(2.5)
G=p(31) p(32) P3 pi(3.4) p(3.5)
p(41) p(42) p(43) Py A (4.5)

G a2 AGI) AGY e |

po(i,k) est le coefficient de corrélation d’ordre 0
entre les i et k. p;(ik) est le coefficient de
corrélation d’ordre 1 entre les paramétres i et k avec
la variable & retardée d’une heure par rapport a la
variable i. Et p;(i) est le coefficient autorégressif
d’ordre 1 pour le paramétre i. La matrice C, est
symétrique parce que py(i,k)=po(k,i). Par contre, la
matrice C; n’est pas symétrique parce que
p()(l)k);ép()(k’l)

Résultats et discussion

Mesures  Typel54 Erreur

~ Moyenne 5420 5533 111
& g Ecart type 1536 1023 -514
= Mini 499 2558 2059
~  Maxi 8947 7720 -1227
_ Moyenne 23.96 23.88 -0.08
& Ecart type 3.05 2.87 -0.18
: Mini 14.6 17.01 2.41
Maxi 33 31.18 -1.82
~  Moyenne 71.97 70.56 -1.41
& Ecart type 10.45 8.47 -1.97
% Mini 27 43.85 16.85
Maxi 100 94.84 -5.15
_ Moyenne 5.92 6.13 0.22
» 7, Ecart type 2.66 2.14 -0.51
= £ Mini 0 0.45 0.45
Maxi 35 12.44 -22.56
_ Moyenne 123.7 122.6 -1.11
& Ecart type 50.22 37.65 -12.56
S Mini 0 28.95 28.95
Maxi 360 333 -27
. Moyenne 0.15 0.35 0.2
g Ecart type 1.19 0.48 -0.71
= Mini 0 0 0
Maxi 51.2 3.66 -47.53

Tableau 4 : Comparaison des caractéristiques
statistiques des données mesurées pour Gillot et
pour un an de données générées pour le méme site

1 4‘ OMesures B Type 154 ‘7
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Figure 2 : Comparaison des coefficients auto
régressifs d’ordre 1 des données mesurées pour
Gillot et pour un an de données générées pour le

méme site
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Figure 3 : Comparaison des coefficients de corrélation des données mesurées pour Gillot et pour un an de
données générées pour le méme site

La méthode présentée peut étre qualifiée
d’assimilante. La totalit¢é des paramétres du
processus de génération est déterminée dans la
phase d’analyse des données brutes. La
combinaison de cette méthode d’assimilation et des
modeles de génération confére un comportement
bien particulier a ce générateur de climat.

L’analyse comparative d’une année type générée
par le type 154 et la base de données de mesures
montre plusieurs aspects. Pour tous les paramétres
climatiques considérés, sauf pour la pluviométrie,
les moyennes a long terme sont correctement
reproduites avec une erreur moyenne avoisinant les
1%  (tableau 4). Les extrémes  sont
systématiquement sous-estimés. Et enfin les
coefficients de dépendance temporelle (figure 2) et
de corrélation inter parametres (figure 3) sont tres
fidélement reproduits.

La non stabilité des paramétres utilisés dans les
fonctions de générations de séries temporelles de
variables climatiques a déja été observée [15]. Les
paramétres structurels des ces fonctions varient
généralement aux  échelles  journaliere et
saisonniere. L utilisation de séquences climatiques
et de probabilités mensuelles pour mettre en place
les chaines de Markov permet d’inclure directement
la fluctuation des parametres dans le processus de

génération.
De trés longues périodes de mesures sont
habituellement nécessaires pour ¢évaluer avec

précision les caractéres moyen et extréme des
conditions climatiques en un site. Mais les
méthodes les plus couramment utilisées sont
incapables de reproduire simultanément avec
précision ces deux caractéres du climat. La méthode
statistique [8] conduit a déterminer uniquement des
données moyennes. Les modeles temporels [20] [1]
[16] reproduisent trés fidélement les moyennes a
long terme mais ils surestiment ou sous-estiment les
extrémes sans régles précises. Les études basées sur
I’analyse en séquences types [2] [13] [5] tendent a
diminuer significativement le nombre d’années de

mesures nécessaires pour ¢évaluer les conditions
climatiques moyennes et extrémes. Méme si la
précision sur les parametres a long terme est
diminuée, de telles analyses offrent des résultats
trés réalistes. Une période de mesures minimum est
tout de méme a respecter, au moins 1 an en continu
ou plusieurs années représentant au moins 1 an en
continu. Les probabilités de transitions ne doivent
pas conduire a une transition impossible pour la
mise en place des chaines de Markov. Ce critére est
le seul critére réellement limitatif a 1’exécution de
la méthode présentée au cours de cet article.

Conclusion

Le type 154 offre une nouvelle possibilité aux
utilisateurs de TRNSYS. A partir de données
horaires brutes relevées sur une période
relativement restreinte il est possible de générer une
année type dont les caractéristiques statistiques
telles que les moyennes, coefficients de corrélation
et d’auto régression sont fidelement reproduits pour
un grand nombre de paramétres climatiques.
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