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Mon parcours

Pierre Haessig

o Professeur assistant a CentraleSupélec depuis septembre 2014
a Rennes, dans I'équipe d’automatique ASH de I'lETR (Hervé Guéguen).

o Theése sur les systéemes éolien-stockage (gestion &
dimensionnement), laboratoire SATIE (ENS Rennes) et EDF R&D.
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StoDynProg : un package pour I'Optim. Dynamique

En travaillant sur la gestion d'un systéme de stockage d’énergie
pour I'éolien, je progressivement réalisé que :
o le probleme de gestion d'énergie optimale est un probléme
d'Optimisation Dynamique (structure spécifique).
o il existe la méthode de la Programmation Dynamique (DP)
pour le traiter.
o les algorithmes de DP sont “trop simples pour mériter une
implémentation” — pas de “DP toolbox™ !
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pour I'éolien, je progressivement réalisé que :
o le probleme de gestion d'énergie optimale est un probléme
d'Optimisation Dynamique (structure spécifique).
o il existe la méthode de la Programmation Dynamique (DP)
pour le traiter.
o les algorithmes de DP sont “trop simples pour mériter une
implémentation” — pas de “DP toolbox™ !

— Ecriture d’un code générique pouvant résoudre tous mes
problemes et, avec un peu de chance, d'autres problémes
d'Optimisation Dynamique : StoDynProg (en Python).

Pour tester cet objectif de généricité, j'ai choisi un probléme
différent, en lien avec les travaux du SATIE a Rennes : /e lissage de
la production d'un houlogénérateur.
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Récupération de |'Energie des Vagues

Produire de I'électricité a partir
de la houle en électricité (avec de
“grosses machines”) est un sujet
actif de R&D.

Il n'y a pas encore de machines
industrialisées (a 'inverse de
I'éolien et du PV), mais une
- grande variété de prototypes :
(CC-BY-NC picture by polandeze) s s
www.flickr.com/photos/polandeze/3151015577 Ies HOUIOgenerateurs

E.ON P2 Pelamis, July 2011 http://www.pelamiswave.com 7/19
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Un Houlogénérateur : le SEAREV

Design hydromécanique de Centrale Nantes.
Equipe du SATIE a Rennes impliquée dans la conception de la génératrice électrique.
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Un Houlogénérateur : le SEAREV
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Le SEAREV est un double pendule qui oscille avec les vagues.
Une génératrice électrique freine la roue interne pour générer de la
puissance (Pproqd = T(Q2) x Q).
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Lissage de puissance

Power (MW)
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time (s)

Objectif de cette application

On souhaite lisser les variations de la puissance produite.
Cela nécessite un réservoir tampon d’énergie pour
compenser la différence Ppyrog — Pgrid-
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Lissage de puissance par un Systéme de Stockage d'Energie
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Lissage : Gestion du Stock d’Energie
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D’abord avec une loi de gestion empirique simple (linéaire) :

L
400

Pm X
Pera(t) = £ Exo(?)

...bon résultat, mais stockage sous-utilis¢ — pourrait faire mieux.
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Lissage : Gestion du Stock d’Energie
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Le “faire mieux” est défini avec une fonction colit additive qui
pénalise les variations de Pgjq :

L
400

1 (N2
J= NE { ,; cost(Pgria(k) — Pavg)} avec N — oo

et ce colit J doit étre minimisé.
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Lissage : Gestion du Stock d’Energie
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Le contréle du stockage (choix de Py g a chaque pas de temps)
pour minimiser une fonction cofit est un probleme
d'Optimisation Dynamique Stochastique.

(aussi appelé "Contréle Optimal Stochastique”, selon les points de vue)
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Lissage : Gestion du Stock d’Energie
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La Programmation Dynamique (Richard Bellman, ~1950) nous
enseigne que la décision optimale est une stratégie a retour d’état :

L
400

Pgria(t) = p(x(t)) avec x = (Esto, autres variables 7)
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La Programmation Dynamique (Richard Bellman, ~1950) nous
enseigne que la décision optimale est une stratégie a retour d’état :

L
400

Pgria(t) = p(x(t)) avec x = (Esto, autres variables 7)

et la DP donne une méthode pour calculer cette loi de gestion . . .
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Lissage : Gestion du Stock d’Energie
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En applicant la loi de gestion optimale p*, I'écart-type de la
puissance injectée sur le réseau est réduit de ~20 % par rapport a
la gestion empirique.

Cette amélioration est “simplement” due a une utilisation plus
intelligente de I'énergie stockée.
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Modélisation des entrées incertaines

La DP accepte les perturbations stochastiques (— SDP),
a condition qu’elles soient indépendantes (e.g. décorrélées, bruit blanc).
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Modélisation des entrées incertaines

La DP accepte les perturbations stochastiques (— SDP),
a condition qu’elles soient indépendantes (e.g. décorrélées, bruit blanc).
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Modélisation des entrées incertaines
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Modélisation des dynamiques

1. La dynamique du stockage d'énergie est déterministe :

Esto(k + 1) = Esto(k) + Psto(k)At
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Modélisation des dynamiques

1. La dynamique du stockage d'énergie est déterministe :

Esto(k + 1) = Esto(k) + Psto(k)At

2. La puissance du SEAREV est une dynamique stochastique :

o Modele autorégressif stochastique pour la vitesse € :
Qk) = pr2(k — 1) + ¢k — 2) + w(k)

o AR(2) — espace d'état, avec vitesse 2 et accélération A

o Une transformation non linéaire statique donne la puissance :

'Dprod = T(Q) x Q
— Modele Markovien de la puissance produite par le SEAREV.
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Modélisation des dynamiques

1. La dynamique du stockage d'énergie est déterministe :

Esto(k + 1) = Esto(k) + Psto(k)At

2. La puissance du SEAREV est une dynamique stochastique :

o Modele autorégressif stochastique pour la vitesse € :
Qk) = pr2(k — 1) + ¢k — 2) + w(k)

o AR(2) — espace d'état, avec vitesse 2 et accélération A

o Une transformation non linéaire statique donne la puissance :

Pprod = T(Q) x Q
— Modele Markovien de la puissance produite par le SEAREV.

Vecteur d'état complet : x = (Esto, 2, A)
— dynamique xx1+1 = f(xk, Uk, wi)
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Equation de la Programmation Dynamique

Au final, le probleme d'optimisation revient a résoudre |'équation
de la programmation dynamique (ou “de Bellman”) :

J 4+ J(x) = uénui?x)lv%{ cost(x, u, w) + J(f(x, u, w)) }
colit instantané colit du futur

x : état, u : commande, w : perturbation stochastique

o C'est une équation fonctionnelle : doit étre résolue pour tout x

o La loi de gestion optimale p : x — u apparait en argmin.

16
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Equation de la Programmation Dynamique

Au final, le probleme d'optimisation revient a résoudre |'équation
de la programmation dynamique (ou “de Bellman”) :

J 4+ J(x) = uénui?x)lv%{ cost(x, u, w) + J(f(x, u, w)) }
colit instantané colit du futur

x : état, u : commande, w : perturbation stochastique

o C'est une équation fonctionnelle : doit étre résolue pour tout x

o La loi de gestion optimale p : x — u apparait en argmin.

En pratique, numériquement

L'équation est résolue sur une grille discréte de |'espace d'état.
Avec x € R", J et i sont des tableaux de dimension n.
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Visualisation de la loi de gestion Py, (Esto, 2, A)

La loi de commande optimale est une fonction R3 — R, ou
numériquement un tableau 3D.

E=10.0,

e —

P_grid @

speed T~

Surfaces Py (vitesse €, accelération A),

pour différents niveaux d'énergie Eg,

Conclusion
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Conclusion

Conclusion
A propos de I'intérét de la Programmation Dynamique (DP)

Pros :

o La DP permet de calculer une loi de commande non linéaire,
non intuitive (pas d'a priori sur la forme)
o La loi de gestion est calculée une fois pour toutes (offline)
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non intuitive (pas d'a priori sur la forme)
o La loi de gestion est calculée une fois pour toutes (offline)

Cons :

o Le comportement obtenu est sensible a des erreurs de
modélisation (e.g. non linéarité du pendule)

o Applicabilité de la DP limitée par la dimension de I'état
(dim(X) < 4)
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Conclusion

Conclusion
A propos de I'intérét de la Programmation Dynamique (DP)

Pros :

o La DP permet de calculer une loi de commande non linéaire,
non intuitive (pas d'a priori sur la forme)
o La loi de gestion est calculée une fois pour toutes (offline)

Cons :

o Le comportement obtenu est sensible a des erreurs de
modélisation (e.g. non linéarité du pendule)

o Applicabilité de la DP limitée par la dimension de I'état
(dim(X) < 4)

Code et données disponibles sur GitHub

https://github.com/pierre-haessig/stodynprog/tree/master/examples/
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