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1. INTRODUCTION

Les micro-réseaux électriques ont permis l'intégration de
sources énergétiques distribuées, ainsi que 'amélioration
de lautosuffisance énergétique et de la pénétration
d’énergies renouvelables grace a 'utilisation de systemes
de stockage et la possibilité de gestion et de prise de
décision indépendantes. En effet, I'installation d’'un micro-
réseau électrique dans un territoire donné permet a celui-
ci la gestion des producteurs et des stockeurs locaux de
maniére a maximiser les intéréts environnementaux (e.g.,
diminution de l'impact carbone), sociaux (e.g., équité
énergétique) et économiques (e.g., colits énergétiques) de
ce territoire. Il s’agit donc d’assurer une gestion (i.e., un
pilotage) des technologies du micro-réseau pouvant
maximiser ces intéréts tout en garantissant un
approvisionnement de qualité. L’utilisation d’algorithmes
d’apprentissage-machine est un point focal dans les
travaux de recherche sur cette problématique,
notamment en optimisation temps-réel de flux de
puissance, et 'un des défis importants soulignés par les
auteurs de cetarticle a été la difficulté de comparaison des
algorithmes utilisés dans lesdits travaux puisque I'on doit
réimplémenter (recoder et donc déboguer) les modeles
de micro-réseaux qui y sont inclus afin d’émuler leurs
résultats. De plus, il est nécessaire d’interfacer ces
modeéles aux algorithmes spécifiques afin de prendre en
compte la terminologie adaptée, e.g, pour des
algorithmes d’apprentissage par renforcement (AR) il
faut coder les processus de transition et de récompense
(plus de détails sont présents dans les parties 3.1.1, 3.1.2
et 3.1.3). Les travaux existants sur la normalisation de
modeéles de micro-réseaux incluent le CIGRE Task Force

C6.04.02 et le CIGRE Working Group 14.02 [2, 3, 4] ainsi
que le IEEE European LV microgrid benchmark network
[5]- De plus, les systemes de bus de IEEE peuvent étre
considérés comme une normalisation de réseaux réels (le
bus IEEE-14 [6] représente une approximation du
systeme électrique américain).

Dans cet article, nous tentons de développer un protocole
d’évaluation et de comparaison ou « benchmark » afin de
comparer des algorithmes d’AR appliqués au probléme
d’optimisation temps-réel de flux de puissance dans un
micro-réseau électrique. Pour cela, et au vu du
développement d’'un outil informatique permettant a
différents utilisateurs d’effectuer cette comparaison, nous
avons comme perspective de proposer différentes
configurations « intégrées » de micro-réseaux ainsi que
des outils spécifiques a la simulation du processus de
décision markovien lié au probleme d’optimisation afin
d’implémenter les algorithmes d’AR. Un schéma de cet
outil est donné dans la figure 3.

2. FORMALISATION DU BENCHMARK

Au vu du développement de notre protocole de
comparaison d’algorithmes d’AR pour la résolution du
probleme d’optimisation temps-réel de flux de puissance
dans un micro-réseau électrique, il est important de
définir les éléments suivants [1] :

Objet d’étude

Notre objet d’étude, ou objet de comparaison,
correspond aux algorithmes d’AR dont on étudie la
performance dans la résolution du probleme spécifique




d’optimisation temps-réel de flux de puissance dans un
micro-réseau électrique, ce probléme étant formalisé
sous forme de processus décisionnel de Markov (section
3.1.1). On s’intéresse donc a comparer leur capacité a
effectuer une tache précise. Notons qu’il s’agit ici du
probleme temps-réel, ce qui signifie que durant la phase
de test, les algorithmes ont le droit a un seul passage sur
la période de simulation (un seul épisode) et que les
données de consommation et de production renouvelable
non contrdlable sont différentes de celles utilisées dans la
phase d’apprentissage.

Tout algorithme est défini par une donnée d’entrée, une
donnée de sortie et par l'ensemble d’instructions a
exécuter et qui, pour des raisons de lisibilité, sont
généralement formalisées sous forme d’'un pseudo-code.
Plusieurs classes d’algorithmes nécessitent en plus de ces
éléments le choix d’« hyperparametres » régissant le
fonctionnement d’'une ou plusieurs instructions. Dans le
cas des algorithmes d’AR, les instructions varient selon la
classe de l'algorithme : on parle d’algorithmes d’AR « off-
line » ou « on-line » et « on-policy » ou « off-policy ». Les
hyperparametres comprennent notamment le nombre
d’itérations d’apprentissage, la longueur des épisodes, le
coefficient d’actualisation dans I'’équation de Bellman, etc.
Dans le cas des algorithmes d’AR « profonds » qui font
usage de réseaux de neurones, les hyperparametres
comprennent également la configuration de ces réseaux
(nombre et connexité des couches, fonctions d’activation,
etc.).

Caractéristiques de I'objet d’étude

On s'intéresse a mesurer et a comparer les
caractéristiques d’aptitude a réaliser la tache
(récompense cumulée a I'issue de I'optimisation de flux),
de colit de calcul en termes de temps et de taille de
données nécessaires a l'apprentissage ainsi que de
fiabilité. Shengren et al. [17] comparent des algorithmes
d’AR pour le pilotage de micro-réseaux, mais ils
s’'intéressent uniquement a la performance en termes
d’aptitude a réaliser la tache (récompense cumulée).

Mesures

Des métriques permettant la quantification des
caractéristiques étudiées ont été choisies pour comparer
les algorithmes d’AR appliqués a notre probléme
d’optimisation (section 3.2).

Collections expérimentales

I s’agit des configurations de micro-réseau
(technologies et leurs parametres) qui feront l'objet des
simulations de flux de puissance et qui seront pilotées a
I'aide des algorithmes d’AR que 'on souhaite comparer.
Ces simulations reposent sur une modélisation que nous
proposons. Un exemple est présent dans la section 3.3.1.

Jeux de données

Les jeux de données consistent en des profils de
demande et des données météorologiques régissant la
génération d’énergie renouvelable non contrélable
(section 3.4).

3. PROTOCOL EXPERIMENTAL

3.1. Objet d’étude : qu’est-ce que l'apprentissage
par renforcement

3.1.1.Le processus de décision markovien

Dans notre probléme de gestion temps-réel de flux de
puissance on souhaite déterminer pour chaque pas de
temps les flux de puissance optimaux, comme la
puissance a charger/décharger de chaque stockeur, la
puissance a générer par les producteurs pilotables, etc. Il
s'agit de maximiser une fonction de récompense a l'issue
de la période de simulation, plus ou moins longue, en
choisissant a chaque pas de temps l'action adéquate. Ce
choix ne se base pas uniquement sur la récompense
immeédiate mais bien sur celle cumulée tout au long de la
période de simulation en question. Chaque action a un
impact sur I'état interne du systéme (ex : les niveaux
d'énergie des stockeurs). Nous pouvons traduire ce
probleme par un Processus de Décision Markovien
(Markov Decision Process ou MDP).

Un MDP (figure 1) est un tuple (S,A,T,R,y) ou S est
I'espace des états du systeme pouvant étre discret ou
continu (dans le cas des micro-réseaux électriques les
états sont continus puisqu'il s'agit de quantités physiques
comme l'état de charge des stockeurs). L'élément A
correspond a l'espace des actions qui lui aussi peut étre
discret (I'agent choisit ses actions dans une liste discrete)
ou continu. Le dernier cas correspond a la gestion de flux
de puissance puisqu'une action est un choix de valeurs de
ces différents flux. A et § sont donc des sous-ensembles
de deux espaces euclidiens multi-dimensionnels: A ¢ RP4
et S © RPs, D, et Dg étant les dimensions des espaces A
et S respectivement. La fonction de transition T (s, a, s")
donne la probabilité de transition a I'état s’ lorsque
I'action a est choisie a 1'état s. La fonction R(s,a,s’)
représente la récompense obtenue lorsqu’on arrive a
'état s’ en choisissant I'action a a 'état s . Si T et/ou R
ne sont pas déterministes alors le MDP est dit
stochastique. C’est cette stochasticité des transitions et
des récompenses qui appelle a I'utilisation d’algorithmes

d’AR.
state reward action

S, R, A,

Rrvl
_S.. | Environment |<—

Figure 1 - Processus décisionnel markovien
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3.1.2.Analogie avec le probléme de gestion
optimale de flux de puissances

Une analogie est possible entre le MDP tel que nous
I'avons formalisé et le probléeme de gestion de flux de
puissance dans un micro-réseau. Le systéme dont les états
sont observés dans le MDP estici les technologies que 1'on
souhaite piloter. Limitons-nous au cas ou les seules
technologies pilotables représentent une collection de
stockeurs (micro-réseau de la figure 2).

Bus principal

- X \ N

mmmw 3

N BN .

] 1 1)

Panneau PV Consommation
i
L -—

v

. | B

Réseau de
distribution
publique

Collection de
stockeurs

Figure 2 - Vanilla Microgrid

Espace d'états du systeme : un état du systéme, qui est
dans notre exemple un micro-réseau comprenant une
seule technologie pilotable (des stockeurs), est donné par
les niveaux de charge de ceux-ci (Wy)ses (d’autres
éléments peuvent étre considérés comme le niveau
d'usure) ainsi que la génération renouvelable non
pilotable RE, (panneau PV) etles flux tarifaires du réseau
de distribution publique : GP; (prix d’achat) et FIT, (prix
de rachat) ;

Espace d'actions et transitions : une action a, est une
puissance de charge ou de décharge des stockeurs choisie
a l'instant t. Cette action est contrainte par le niveau de
charge des stockeurs, ce qui veut dire que l'intervalle des
actions possibles a chaque instant ¢ est contraint par 1'état
du systéme s;. L'espace des actions est donc fonction de
I'état du systeme et'ona A(s) = {a € R | T(s,a) € S}.
La fonction de transition T(s,a) comprend une partie
déterministe  (charge/décharge) et une partie
stochastique (flux tarifaires et génération renouvelable
non controlable) ;

Récompense : La récompense peut étre donnée par la
somme de tous critéres (souhaitables) d'intérét dans
notre cas d'étude qui peuvent étre évalués apres chaque
transition. Elle est calculée pour chaque pas de temps, et
donc pour chaque transition (voir fonctions-objectifs
dans la section 3.3.2.). Comme la récompense est
influencée par les flux tarifaires et la génération
renouvelable non contrélable, elle est également
stochastique, d’ou la nécessité d’algorithmes d’AR.

3.1.3.Les équations d’optimalité

Dans le cas ou A et S sont continus, une politique de
sélection d'actions m(s) est une fonction de densité de
probabilité sur § qui correspond a la probabilité de
sélection d'une action étant donné 1'état courant.

Dans un MDP, un probléme de controle correspond a
trouver la politique de sélection d'actions ™ qui maximise
larécompense future actualisée. Les équations de Bellman
nous donnent les fonctions de valeur (c'est-a-dire la
récompense future actualisée) optimales a un état s en
choisissant une action a:

Q'(s,a) = fT(s, a,s’)(R + ymax,Q*(s’, a’)) ds’
s

Ou y est le coefficient d'actualisation. Intuitivement, la
fonction Q*:S X A - R donne la valeur obtenue si en
étant en s et en choisissant a, on suit les actions optimales
a tous les états futurs (d'ou le terme max, Q*(s’,a’)).La
seconde équation de Bellman concerne la fonction de
valeur V*:8$ - R qui calcule la récompense future
actualisée optimale étant donné 1'état actuel. Dans ce cas,
I'équation d'optimalité s'écrit :

V*(s) = maxaf T(s, a,s’)(R(s, a,s’)+ yV*(s’)) ,ds’
SI

Des exemples d’algorithmes d’AR résolvant ce probléme
d’optimalité, notamment des algorithmes « profonds »
utilisant des réseaux de neurones sont présentés dans [7,
8,9,10]

3.2. Mesures

Nous avons identifié un nombre de critéres d’évaluation
afin de comparer les algorithmes d’AR appliqués a notre
probléme d’optimisation temps-réel de flux de puissance.
Le tableau 2 en donne le détail.

3.3. Collections expérimentales: les micro-
réseaux électriques

3.3.1.Modélisation

On considére un modele simplifié du micro-réseau
électrique (figure 2) que I'on va nommer VanillaMicrogrid
(VMQG) et dans lequel le souci principal est celui d'assurer
la gestion de flux de puissance entre les différents
composants du micro-réseau. On ne se soucie donc pas de
la régulation de fréquence et de voltage, puisqu'on
considére que le micro-réseau est l'agrégation de
composants qui injectent de la puissance dans le réseau et
d'autres qui en puisent. Les générateurs renouvelables
(panneaux PV) sont non-contrélables puisque leur flux de
puissance injecté dans le VMG dépend de l'irradiation
solaire. La demande est modélisée par un niveau de
puissance demandé a chaque pas de temps. Le stockage
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est modélisé par un systétme a flux de puissance
bidirectionnel, ce qui signifie que celui-ci peut a la fois
injecter et puiser la puissance du réseau. Le probléme
revient a planifier la puissance a charger/décharger pour
chacun des stockeurs et celle a puiser / réinjecter dans le
réseau de distribution publique (le VMG fonctionne en
mode connecté).

3.3.2.Probleme d’optimisation de flux de
puissance dans le VMG

Dans le probleme d’optimisation des flux de puissance
dans le VMG, les flux de puissance du stockage et du
réseau de distribution publique sont les variables que I'on
souhaite optimiser. Cependant, comme les flux de
puissance dans le VMG sont toujours équilibrés, les flux de
puissance du réseau de distribution peuvent étre déduits
de ceux du stockage. Les deux constitueraient donc des
variables redondantes. Les seules variables retenues sont
donc les flux de puissance du stockage.

Variables de décision :

Pour chaque systéme de stockage s et pour chaque pas de
temps t soit x§ la puissance de charge/décharge de s. Les
nombre total de pas de temps et S I'ensemble de
stockeurs dans le VMG. Puisque par choix de notre part on
ne peut pas charger et décharger les stockeurs sur le
méme pas de temps, x; est positive si le stockeur est en
décharge et négative s'il est en charge.

Contraintes :

Les contraintes sont relatives a la capacité des stockeurs.
Pour chaque stockeur s et pour chaque pas de temps t soit
W¢ I'énergie stockée dans s. Nous pouvons obtenir W3 a
partir de W3_; en appliquant 1'équation :
PS
D‘t) * At

s
D

We = W+ (1— agp) + (PEy*ng —

Ou ogp est le coefficient d’autodécharge, P¢, est la
puissance de charge, P}, est la puissance de décharge, ng
est le coefficient d’efficience de charge et 0y, le coefficient
d’efficience de décharge. Par définition :

PS,: = max(0,x{) et P, = —min(0,x{)

On définit I'état de charge par :

We

S0Cs =
CWRe

Ou Wj est la capacité nominale du stockeur. La
contrainte sur SOC3 est la suivante :

SOCS,;, < SOCS < SOCS,x

min =

Les SOC minimum et maximum sont des caractéristiques
du stockeur. La résolution du systeme composé de ces
deux contraintes peut étre traduite par une seule
inéquation : x}™™ < x§ < xP™™* vs,t

Cette inéquation est généralisable a toute configuration
de micro-réseau. Si celui-ci inclut des générateurs
controdlables alors les variables de décision comprennent
les puissances de génération de ceux-ci est des
contraintes éventuelles s’ajoutent au probléme.

Fonctions-objectifs :

Le choix des fonctions-objectifs dépend de la partie
prenante qui souhaite piloter le micro-réseau et peut
concerner les intéréts économiques, environnementaux
ou sociaux. Considérons la fonction F;qui sert a
maximiser I'intégration de I'énergie renouvelable :

T

max(xi)t,sFl((X:)t,s) = max(X?)t,s Z RE, — GL‘:
t=0

Etla fonction F, qui sert a minimiser le coft
énergétique et a maximiser le gain de revente d’énergie :

T
min(xg)t’st = min(xg)t’s z GLT * GPt + GL; * FITt
t=0

Ou GL} estla puissance achetée au réseau de distribution
publique (positive ou nulle) et GL; est la puissance
réinjectée dans celui-ci (négative ou nulle). GP, estle prix
d’achat d’énergie et FIT, est le prix de rachat de celle-ci
par le réseau de distribution publique. Comme par choix
nous ne pouvons pas acheter et réinjecter au méme pas
de temps, on définit le flux de puissance du réseau de
distribution GL, par:

GLf = max(0,GL,) et GL; = —min(0,GL,)

Soit RE; la somme de la génération renouvelable totale et
PL; la demande (power load) a l'instant ¢, ona:

GL, = PL, — RE, — sz

SES

3.4. Jeux de données

Nous avons identifié des bases de données open-source
comprenant des données de consommation ainsi que des
données météorologiques. Le tableau 1 en donne le détail.
Ces bases de données permettent de générer les profils de
demande et de génération renouvelable non-contré6lable
qui seront donnés en entrée de l'algorithme d’AR pour
calculer les transitions stochastiques. La figure 4 permet
de visualiser un exemple de ces profils.
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- power_flows_bounds()
- simulate_power_flows(action)

+ transition(action)

+ reward(action)

User RL

algorithm
code

Figure 3 - Schéma de I'outil permettant l'interfacage entre les algorithmes d’AR et le MDP

Type de données Base de données | Granularité Rayon Description
temporelle géographique
Consommation ODRE [11] 15 minjusqu'a | Métropoles, La plateforme Open Data Réseaux Energies (ODRE) donne
lan régions acces a des données de consommation et de production
(électrique et gaz) mises a disposition par des distributeurs
francais (GRTgaz, RTE, ...) ainsi qu’a des données de
production renouvelable et de conditions météorologiques,
etc. Ces données doivent étre rééchelonnées pour s’adapter a
un micro-réseau de plus petite taille
Rayonnement solaire ODRE 1 jour Régions -
(W/m?) et vitesse du
vent
Consommation Catalogue Dido 1an Villes, communes | Cette base de données fournit des données locales de
[12] consommation d'électricité, de gaz naturel et de chaleur et de
froid. Cette base de données est fournie par le SDES [13]
Rayonnement solaire Solcast [14] 30 min Toute Solcast est une API qui fournit des données réelles et
(W/m?) localisation prévisionnelles de rayonnement solaire pour toute
(coordonnées de | coordonnée (en latitude et longitude). L’accés a titre gratuit
latitude et est possible pour les chercheurs via un compte dédié
longitude)
Tableau 1 - Bases de données open-source pour les données de consommation et les données météorologiques
Caractéristique Métrique / mesure Description

Aptitude a réaliser la
tache

Récompense cumulée
(RQ)

N
—1Er( )
a,s
- t ot

Moyenne interquartile de
la récompense cumulée

Afin de résumer la performance de I'algorithme pour plusieurs configurations de micro-réseau
et pour différents jeux de données, on utilise la moyenne interquartile pour éviter la sensibilité
aux valeurs aberrantes tout en reflétant la distribution des performances (en termes de
récompense cumulée)

Coft de calcul

Courbe de RC en fonction
des itérations
d’apprentissage

Il s’agit d’observer la vitesse a laquelle I'algorithme apprend la politique optimale

Colt de I'ajustement des
hyperparametres et son
effet sur la performance

Quelle taille de données est nécessaire pour I'optimisation des hyperparamétres (e.g., optimiser
la configuration des réseaux de neurones utilisés dans les algorithmes d’AR profond) et a quelle
point la performance est améliorée a l'issue de cette optimisation [15]

Fiabilité

SRT, LRT, DR, RR

Short-term Risk across Time, Long-term Risk across Time, Dispersion across Runs, Risk across
Runs [16]. Ces métriques reflétent différents aspects de fiabilité comme la reproductibilité, la
stabilité, la dispersion et le risque.

Tableau 2 - Mesures permettant la comparaison des algorithmes d’AR
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Production PV (W)

Pas de temps (1H)

Pas de temps (1H)

Figure 4 - Profils journaliers de génération PV (simulés a I'aide de
profils d’irradiation obtenus sur Solcast) et de demande (ODRE) sur
l'année 2021-2022

4. CONCLUSION

Pour réponde au probléme d’optimisation temps-réel
de flux de puissance dans un micro-réseau électrique, on
peut, en modélisant ce probleme sous forme de MDP, le
résoudre en utilisant des algorithmes d’apprentissage par
renforcement (AR).

Dans cette étude, un protocole d’évaluation et de
comparaison d’algorithmes d’AR appliqués a notre
probléme d’optimisation est proposé a la communauté
scientifique. Ce protocole comprend des jeux de données
ainsi que des métriques d’évaluation. Nous avons
également comme perspective d’inclure des réseaux
normalisés (e.g., réseaux CIGRE [2, 3, 4], IEEE [5, 6], ...)
dans les configurations de micro-réseaux comprises dans
nos collections expérimentales.

L’'implémentation de ce protocole et sa mise a
disposition de la communauté scientifique sous forme
d’outil informatique nous parait de la plus grande
importance afin de créer une « éprouvette » commune
permettant a d’autres chercheurs dans le domaine des
micro-réseaux d’évaluer leurs algorithmes et de les
comparer a |'état de I'art.
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