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Résumé

Cette recherche explore l'intégration de [I'intelligence
artificielle (1A) dans les systemes de gestion des batiments
pour créer des batiments intelligents et autonomes, en
combinant modéles numériques, données de capteurs et
information d'usage. L'étude aborde les défis de I'efficacité
énergétique, du comportement des usagers et de la
conformité réglementaire. Les principales questions
scientifiques incluent le développement de modéles de
connaissances, la gestion de grands ensembles de données
et I'autonomie de !’exploitation des batiments a travers des
stratégies pilotées par I'lA, en utilisant des méthodes d'lA
neuro-symbolique.
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Abstract

This research explores the integration of artificial intelligence
(Al into building management systems to create intelligent
and autonomous buildings, by combining digital models,
sensor data, and usage information. The study addresses
challenges in energy efficiency, user behavior, and regulatory
compliance. Key scientific questions include the development
of knowledge models, the management of large data sets, and
the autonomy of building operations through Al-driven
strategies, using neuro-symbolic Al methods.
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1 Introduction

L'intelligence artificielle (1A) change la fagcon dont nous
gérons et exploitons les batiments, transformant les systémes
de gestion des batiments (« Building Management System »,
BMS) traditionnels en entités intelligentes capables
d’optimiser leur fonctionnement, de prendre des décisions et
d’effectuer des prédictions [1]. Cette évolution des BMS
représente un changement de paradigme dans 1’industrie de
I’architecture, de [I’ingénierie et de la construction
(« Architecture, Engineering and Construction », AEC).

Aussi, dans le cadre d’une thése CIFRE, I’entreprise B27-
Al, bureau d’étude et d’ingénierie spécialisé dans le secteur
de ’AEC, et le Laboratoire d’Informatique de Bourgogne
(L1B) collabore pour permettre de coupler les données de la
maquette numérique a des données capteurs et a des données
d’usage, afin de transformer ces données en des
connaissances supportant la prise de décision. Dans ce cadre,
nous supposons la maquette numérique existante et
disponible «telle que construite ». La finalité est de
permettre & un batiment de se comporter de maniére
autonome.

En effet, les systtmes de BMS sont depuis longtemps la
pierre angulaire de I'exploitation des batiments, permettant
le contréle centralisé de divers systemes tels que le
chauffage, la ventilation et la climatisation (« Heating,
Ventilation, and air Conditioning », HVAC), I'éclairage, et
la sécurité. Cependant, les batiments deviennent plus
complexes, avec des demandes d'efficacité énergétique et de
confort de leurs usagers en augmentation. Faire évoluer les
solutions de BMS traditionnelles s'avére un véritable défi, a
la fois métier et scientifique [2].

Or, l'intégration d’IA dans les BMS, notamment a travers
I’utilisation d’algorithmes d'apprentissage automatique et
I’analyse de vastes quantités de données provenant de
capteurs et d'équipements divers [1], permet 1’évolution vers
une gestion plus autonome des batiments.

Malgré les nombreux défis existants, comme les codts
d’intégration, la faible qualité des données existantes et la
grande hétérogénéité des systémes [3], ces systémes
autonomes peuvent étre capables de prendre des décisions
complexes sans intervention humaine, comme :
1. Prédire et prévenir les pannes d'équipement avant
qu'elles ne surviennent [4]
2. Ajuster dynamiquement les systémes du batiment
en fonction de leur occupation ou utilisation et de
facteurs externes [5]
3. Optimiser la consommation d'énergie et réduire
I'empreinte carbone [2]
4. Améliorer le confort des usagers grace a des
contrdles environnementaux personnalisés [6]

Ainsi, le verrou consiste en une approche pour des batiments
autonomes, capables de s’adapter et de prendre des décisions
par rapport aux interactions avec les usagers. Les batiments
devenant des entités intelligentes capables d’effectuer les
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opérations et la maintenance quotidiennes, les gestionnaires
d'installations peuvent se concentrer sur la mise en ceuvre de
décisions complexes et stratégiques.

2  Contexte et problématiques métier

Cette section fournit le contexte et les problématiques
métiers qui sous-tendent la nécessité de faire évoluer la
gestion des batiments.

Enjeux environnementaux. Les bétiments consomment
d’importantes ressources, en particulier lors de leur
construction, et il est estimé qu’ils sont responsables
d’environ 40% de la consommation totale d’énergie dans les
pays industrialisés [5]. Malgré les efforts visant a réduire
I’impact environnemental en cours depuis les années 1970,
le défi reste impératif face au changement climatique. Les
technologies numériques offrent des possibilités de gérer
plus efficacement le cycle de vie des batiments, permettant
de prendre des décisions eclairées en matiére de durabilité.
Selon les objectifs de développement durable (« Sustainable
Development Goals », SDG) de ’ONU, les futurs batiments
doivent s’appuyer sur une énergie propre et promouvoir
santé et bien-étre dans des villes durables. Le Pacte vert pour
I’Europe de 1’Union Européenne (UE) vise un impact
climatique nul d’ici 2050, avec des initiatives de rénovation
et de numérisation des batiments. Le nouveau Bauhaus
européen encourage les approches créatives et
interdisciplinaires pour concevoir des espaces durables,
inclusifs et agréables [7].

En réponse & ces défis, les normes réglementaires évoluent
et intégrent des exigences strictes concernant I’empreinte
carbone des batiments (e.g. le label « Batiments & Energie
Positive et Réduction Carbone » E+C-), le suivi des
matériaux via des passeports numeriques, et la certification
des performances environnementales (e.g. Haute Qualité
Environnementale ou HQE). Ces évolutions contrastent
fortement avec I’inertie inhérente du secteur et le temps long
des constructions, soulevant ainsi le défi majeur de
I’adaptabilité du bati.

Données liées au batiment. Les technologies numériques
dans le secteur de ’AEC reposent historiquement sur la
modélisation des informations du batiment (« Building
Information Modeling », BIM) a travers toutes les phases du
cycle de vie du batiment, de sa conception a sa démolition et
son recyclage, en passant par sa construction, son
exploitation et sa maintenance. Cependant, le BIM donne
généralement une représentation statique des diverses
phases, et D’arrivée de nouvelles technologies comme
I’internet des objets (« Internet of Things », 10T) ont montré
le besoin d’évoluer vers une représentation plus dynamique
des batiments et une intégration en temps réel des données
[8].

Afin de faciliter le partage d’information et de limiter
I’hétérogénéité des solutions propriétaires, il a €té créé
I’openBIM, un processus collaboratif soutenu par
I'organisation  BuildingSMART International, mettant
l'accent sur l'interopérabilité des données des projets de
construction grace a des normes ouvertes et des vocabulaires
communs. « Industry Foundation Classes » (IFC) est le
format d’échange standard openBIM pour I’échange de

maguettes numériques de batiments et d’infrastructures dans
le secteur de I’AEC, souvent caractérisé par des structures
extrémement complexes. Cette complexité a conduit a des
défis dans la gestion des données IFC : bien qu’étant un
vecteur important d’interopérabilité, I’IFC atteint ses limites
lorsqu’il s’agit d’intégrer, traiter, manipuler, extraire et
analyser des données provenant de maquettes numériques,
de sources multiples et/ou de domaines adjacents [9].
Gestion des batiments axée sur les usages. Les batiments
sont de plus en plus gérés de maniere a optimiser non
seulement la performance énergétique, mais également le
confort global des usagers [2]. Les systemes traditionnels
basés sur des régles (e.g., les systtmes de gestion des
batiments avec des points de consigne fixes) ne parviennent
souvent pas a saisir la complexité et la variabilité des usages
[10]. Les approches centrées sur les usages exploitent les
données des capteurs (e.g., les mouvements, le CO, la
température), les informations contextuelles (e.g. les
horaires d'occupation) et les commentaires des usagers (par
ex., les votes sur le confort thermique) [6].

Problématiques métiers. A partir du contexte présenté
auparavant, 3 problématiques métiers ont été identifiées.

La premiere problématique métier (PM1) concerne
I’enrichissement des représentations de la connaissance des
batiments en intégrant les relations avec 1’environnement et
les usagers.

La seconde problématique métier (PM2) s’intéresse a la
gestion des regles représentant des contraintes
reglementaires, des comportements des usagers, ou des
fonctionnements du béatiment.

Enfin, la troisieme problématique métier (PM3) consiste a
interagir efficacement avec les batiments et a permettre
I’adaptation dynamique du comportement de ces batiments
en fonction de stratégies.

3 Problématiques scientifiques

Des objectifs et des problématiques métiers du projet de
recherche découlent les problématiques scientifiques
suivantes.

La premiére problématique scientifique (PS1), lié a la
problématique métier PM1, porte sur la modélisation des
connaissances intégrant les batiments, leurs systémes et
capteurs, leurs  contextes  environnementaux et
réglementaires, et leurs relations avec les usagers. Pour
construire cette représentation, il s’agira d’étudier les
différentes ontologies de domaines existantes, de les
complémenter au besoin, de les assembler et de combler les
manques de données.

La problématique métier PM2 souléve la seconde
problématique scientifique (PS2), qui concerne la définition,
la structuration et I’interaction de regles liées a la gestion des
systémes de bétiments, aux préférences et comportements
des usagers et & des contraintes externes (e.g. reglementaire).
Il sera nécessaire d’étudier ’'utilisation de régles logiques
exprimées par des humains ou construites par des
ordinateurs, et de s’intéresser aux mécanismes de
transformation, d’apprentissage et d’adaptation de ces
régles.

Enfin, la troisieme problématique scientifique (PS3)



concerne I’autonomie de fonctionnement du batiment et
découle de la problématique métier PM3. Pour parvenir a
établir un systéme de gestion autonome controlé par des
stratégies et encadré par des contraintes, il sera nécessaire
d’étudier les différentes approches permettant de batir un
jumeau numérique du batiment particulierement adapté au
raisonnement.

Pour I’ensemble de ces trois problématiques scientifiques,
les approches d’TA symboliques semblent insuffisantes pour
obtenir les attendus de niveau d’adaptation au contexte,
d’efficacité dans le traitement des grands ensembles de
données, et de flexibilité dans la gestion du batiment. Par
ailleurs, les approches d’IA statistiques semblent également
insuffisantes pour les besoins d’interprétabilité, de
transparence et d’explicabilité considérés.

En effet, en prenant I’exemple du comportement des usagers,
qui est aléatoire, dépendant du contexte, et hétérogeéne, les
régles symboliques (e.g., « si un usager est présent, régler la
température & 22°C ») sont souvent trop rigides pour prendre
en compte au changement et s’adapter au contexte. Et si les
modeles statistiques basés sur les données peuvent étre
efficaces, ils sont souvent opaques, peuvent étre sur/sous-
ajustés, ou entrer en conflit avec les réglementations et les
exigences de sécurité.

4  Contexte scientifique

Dans cette section, nous abordons les fondements théoriques
et les technologies scientifiques essentielles pour adresser
chaque problématique.

4.1 Structuration des connaissances (PS1)

La modélisation de la connaissance est centrale pour
représenter les composants du batiment, ses usages et son
environnement.

Une ontologie est, dans un domaine spécifique, une
représentation formelle des connaissances, composée de la
définition de ses concepts, de ses propriétés et de leurs
relations. Ces relations sémantiques servent de fondations
pour le raisonnement et I’inférence [11].

Une base de connaissances (« Knowledge Base », KB) est
une collection de connaissances structurées a [’aide
d’ontologies : les instances de la KB sont appelées
connaissances assertionnelles ou ABox (« Assertional box »)
et son ontologie la TBox (« Terminological box ») [11].

Un graphe de connaissances (« Knowledge Graph », KG)
est une forme particuliére de KB, qui relie des connaissances
sous forme de graphe, mettant ainsi ’accent sur les relations
entre différentes entités (e.g. des personnes, des lieux, des
objets, des concepts) [12]. Un KG peut exploiter les principes
des données liées (« Linked Data» [13]) pour relier des
connaissances définies dans différentes ontologies.

4.2 Gestion de régles et contraintes (PS2)

L’objectif de PS2 est de formaliser les comportements
attendus, contraintes et préférences sous forme de régles
logiques, utilisables par les systémes de gestion batiment.

Une régle logique est une expression logique prenant la
forme d'une implication, combinant des antécédents avec des
connecteurs logiques pour déduire des conséquents. Elles

sont formulées au-dessus des ontologies afin de contraindre
les connaissances qui y sont spécifiées, et les faire
correspondre a un cas d'application ou une problématique
spécifique. [14].

L'IA symbolique repose sur I'idée qu'un systéeme intelligent
peut étre représenté par un modéle composé de symboles et de
regles logiques explicites[15]. Ainsi, la connaissance est
représentée de maniére symbolique a l'aide d'un langage
formel. Les raisonnements sont considérés comme des
opérations formelles appliquées aux expressions et structures
combinant les symboles du modéle.

4.3 Raisonnement et autonomie (PS3)

Le développement de la capacité d’autonomie du batiment
repose sur des stratégies intelligentes d’adaptation,
alimentées par des données réelles.

L’IA statistique se distingue de I'lA symbolique en
privilégiant des approches basées sur les données et le calcul
plutdt que sur les représentations symboliques [15]. La
connaissance est encodée en données numériques et en
probabilités, et traitée a l'aide de méthodes telles que
I'apprentissage automatique et les algorithmes d'optimisation.
L’IA  neuro-symbolique (« Neuro-symbolic artificial
intelligence », NSAI) est un sous-domaine de l'intelligence
artificielle qui combine les approches neuronales (i.e.
statistiques) et symboliques [16]. L'lA neuro-symbolique
utilise la logique formelle tirée du domaine de la
représentation des connaissances et du raisonnement.
L’apprentissage par renforcement (« Reinforcement
Learning», RL) est wune catégorie dalgorithmes
d'apprentissage automatique dans laquelle un agent intelligent
apprend une politiqgue optimale, en interagissant avec un
environnement et en recevant des retours sous forme de
récompenses ou de pénalités [17].

Un jumeau numeérique (« Digital Twin», DT) est une
« représentation numérique d’un objet observable,
synchronisée avec celui-ci » [18]. Dans le cas d’un jumeau
numérique de batiment (« Digital Building Twin », DBT), il
s’agit d’un modele virtuel du batiment et de ses composants,
créé a partir de données et capteurs internes, permettant de
surveiller et d’analyser ses performances en temps réel, et
d’agir de maniére éclairée sur sa forme physique [19].

Les systemes cyber-physiques  (« Cyber-Physical
System », CPS) représentent une intégration de capacités de
calcul et de processus physiques. Dans ces systémes, la
partie cybernétique (ordinateurs et réseaux) surveille et
contrdle les processus physiques, avec des boucles de
rétroaction [20].

5 Etat des lieux

Cette section analyse I'état actuel des recherches et des
applications en lien avec les problématiques soulevées.

Apprentissage de  régles logiques.  L’extraction
automatique de régles a partir de données utilise des
approches neuro-symboliques [21] pour une meilleure
précision [22] et une interprétabilité renforcée [23]. Il est
possible d’utiliser ces approches dans le domaine de I’AEC,
pour extraire automatiquement des réegles, a partir de
journaux de comportement des usagers ou de flux de



capteurs (e.g. température, humidité, CO, capteurs de
mouvement, comptage d'occupation). Les KB, qui codent les
contraintes de domaine, peuvent étre intégrées aux regles
apprises [24] et permettre d’établir une meilleure
classification et détection d’éléments [25]. Appliquées au
domaine de I’AEC, ces approches peuvent permettre
d’intégrer des KB comportant, par exemple, les plages de
confort thermique, les normes, et les préférences des usagers.
KG neuro-symboliques. Les KG peuvent étre utilisés pour
représenter plus finement les relations entre les zones du
batiment, les usagers, les équipements et les éléments de
contexte (e.g. météo, horaires d'occupation), en utilisant des
ontologies adaptées aux divers domaines [26]. Les
approches de raisonnement neuro-symbolique sur les KG
[27] permettent notamment ’extraction et la synthése de
connaissances [28], I’apprentissage de regles logiques [29],
et la vérification d’implications et de relations [30]. Dans le
domaine de I’AEC, ces approches peuvent permettre de
dériver des stratégies de contrble basées sur les usages, ou
pour détecter des anomalies (par ex., des données de capteurs
contradictoires).

RL dans I’AEC. L’intégration de contraintes symboliques
dans des méthodes de RL [17] peut permettre d’équilibrer les
préférences spécifiques des usagers avec la consommation
énergétique globale du batiment [31]. Les approches de RL
peuvent également renforcer 1’interprétabilité des décisions
[32], consolidant la confiance des utilisateurs dans ces
décisions [33]. Dans le domaine de I’ AEC, ce type d’approche
peut notamment étre utiliser pour 1’apprentissage des
politiques de confort des usagers, de maniére interprétable.
Intégration dans les CPS. Les CPS sont des systemes qui
reposent sur l’intégration transparente des composants
physiques et des composants cybernétiques. Dans le domaine
de ’AEC, les CPS sont peu étudiés, surtout dans la phase
d’exploitation : les DBT leur sont préférés, car ils peuvent étre
vus comme une forme particuliere de CPS, répondent
davantage au besoin de simulation du secteur, et sont moins
susceptibles a la faible densité de capteurs des batiments [34].
Intégration dans les DBT. Les DBT servent de répliques
virtuelles pour l'intégration de données en temps réel et la
modélisation prédictive. Les approches neuro-symboliques
peuvent étre intégrées dans les DBT pour simuler le
comportement des usagers, adapter les regles de controle des
batiments, puis les valider par rapport aux performances
physiques du batiment [35], ou pour améliorer les interactions
avec les utilisateurs [36]. La création, le positionnement et
I’utilisation de capteurs virtuels dans les DBT peuvent
améliorer la captation de données et compenser en partie la
faible densité de capteurs physiques [37]. Les stratégies de
maintenance réactives peuvent étre transformer en approches
proactives gréace a I’utilisation d’IA dans les DBT [38].

6 Contours de notre approche

Pour adresser 1’ensemble des problemes scientifiques
exprimées, les technologies sémantiques constituent une
approche solide et efficace. En utilisant des ontologies et des
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graphes de connaissances, ces technologies permettent de
mieux structurer, lier et interpréter les données issues de
sources diverses et de formats variés. Cependant, elles
présentent des limitations, notamment en termes de
standardisation et d’adaptation & des systemes existants.
L’adoption des technologies sémantiques nécessite
également une approche rigoureuse pour garantir la
cohérence et la qualité des données a travers les différents
processus de conception et de construction. En outre, le
passage a une gestion de données dynamiques impose des
efforts supplémentaires en termes de mise a jour continue et
de traitement en temps réel, ce qui peut engendrer des défis
supplémentaires sur le plan de la performance et de
I’extensibilité [39].

Les principales ontologies en lien avec le domaine de I’AEC
ne permettent pas de capturer complétement, et avec la
finesse attendue, les connaissances spécifiques de B27-Al.
Une premiere approche va donc étre de spécifier la
connaissance métier de I’entreprise, en analysant, modifiant
et alignant les ontologies existantes concernant les capteurs,
la maquette numérique, ou encore le profil des usagers. Des
travaux ont été démarrés pour créer une ontologie spécifique,
alignée avec IFC [40]. Les travaux d’alignement seront
poursuivis afin d’aligner ’ensemble des éléments de cette
ontologie avec leurs équivalents tels qu’existants dans les
ontologies du domaine i.e. BRICK!, SAREF?, BOT 3,
SSN/SOSA #. L’idée est de permettre D’interopérabilité
sémantique [41] entre ces vocabulaires en appliquant les
principes de conception d’ontologies [13] et en répondant a
la problématique scientifique PS1. Ceci permettra de
constituer le vocabulaire métier B27-Al, qui sera la base de
notre approche.

En plus des différentes ontologies, B27-Al a commencé a
travailler sur la spécification d’ensembles de régles a
destination de systémes en lien avec le BMS, et prenant en
compte les préférences des usagers (e.g. ouverture/fermeture
de volets roulants en fonction de capteurs de luminosité et
du profil de I’occupant de la piéce). Une seconde approche
va donc étre de spécifier sous forme logique, en suivant les
termes de I’ontologie, différentes regles pour exprimer
notamment les comportements des systémes, les préférences
des usagers, les habitudes d’usages, et les contraintes
reglementaires. Il s’agira d’étudier également 1’ajout de
critéres aux régles initiales, la sélection d’un ensemble de
régles nécessaires et suffisantes par rapport a des criteres, ou
encore la priorisation entre les diverses régles. L’objectif est
de parvenir a une classification de ’ensemble de ces regles
par niveau de flexibilité et de granularité afin de répondre a
la problématique scientifique PS2.

Gréces aux données d’usages et de capteurs couplées a celle
de la maquette numérique, il est possible de créer un jumeau
numérique du batiment. Une troisiéme approche va étre
I’ajout de connaissances, de régles et d’objectifs dans ce
jumeau numérique puis de le doter de capacité de
raisonnement et de prédiction. Il s’agira d’étudier la
construction de stratégies de gestion du batiment, utilisant
les régles existantes et en les adaptant en suivant les diverses
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contraintes (e.g. par RL neuro-symbolique). 11 s’agira
d’étudier également 1’exploitation des connaissances en lien
avec les stratégies de gestion pour permettre le
comportement autonome du béatiment, permettant ainsi de
répondre a la problématique scientifique PS3.

7  Conclusion

L’intégration de I'IA dans la gestion des batiments
représente une avancée significative vers 1’automatisation et
I'optimisation de leur exploitation. Grace aux technologies
telles que les jumeaux numériques, 1’internet des objets
(10T), et les graphes de connaissances, les batiments peuvent
évoluer pour devenir des entités intelligentes capables de
gérer de maniére autonome des processus complexes, en
assimilant les comportements des usagers et les contraintes
environnementales et réglementaires.

Toutefois, plusieurs défis demeurent, notamment en matiere
d'interopérabilité sémantique des données, de qualité des
informations collectées, et d’intégration des systémes
existants. L’utilisation d’approches neuro-symboliques
semble prometteuse pour surmonter ces obstacles. Les
résultats de cette étude montrent qu’un cadre intégrant a la
fois des connaissances et raisonnements symboliques, des
regles logiques et des algorithmes d'apprentissage
automatique pourrait répondre a ces défis.
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