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I 

RESUME 

 

 

L’Ecoulement de Puissance Optimal (OPF) est l’un des outils les plus importants 

dans  la  planification  et  le  contrôle  du  fonctionnement  des  réseaux  électriques 

modernes. La procédure de l’OPF consiste à planifier les variables de contrôle d’un 

système  électrique  afin  d’optimiser  une  fonction  objectif  sujette  à  un  ensemble 

d’exigences physiques et opérationnelles. Mathématiquement, le problème de l’OPF 

peut  être  considéré  comme  un  large  problème  d’optimisation  non  linéaire  avec 

contraintes. Durant  des  années,  les  chercheurs  ont  proposé  plusieurs  techniques 

numériques  d’optimisation  pour  résoudre  le  problème  de  l’OPF.  Ces  techniques 

présentent plusieurs  inconvénients majeurs, notamment une  convergence difficile 

voire  impossible et  la  sensibilité au point  initial pour  les problèmes non  linéaires, 

discontinus et non convexes. De plus, la majorité de ces approches sont basées sur 

des formulations simplifiées, qui ne reflètent pas exactement  le problème étudié et 

par  conséquent  elles  ne  peuvent  pas  être  implémentées  dans  les  situations 

pratiques.  

Dans  les années récentes,  les  techniques de calcul  intelligentes se sont  imposées 

comme  des  méthodes  puissantes  et  efficaces  dans  la  résolution  de  plusieurs 

problèmes  d’optimisation jugés  difficiles.  Ces  techniques  offrent  plusieurs 

caractéristiques remarquables  par rapport aux méthodes d’optimisation classiques. 

Parmi les qualités des méthodes intelligentes, on peut citer leur capacité de chercher 

la solution dans des espaces non convexes avec des maxima multiples et  isolés,  la 

convergence globale, la robustesse et la capacité naturelle d’une recherche parallèle.       

Cette  thèse est consacrée à  l’élaboration d’une approche basée sur une nouvelle 

méthode  évolutionnaire  appelée  algorithme  à  évolution  différentielle  modifiée 

(MDEA) pour le traitement du problème de l’OPF avec des caractéristiques de coût 

discontinues et non  convexes. Des modifications  sont  introduites dans  la  règle de



Résumé     

 

      
II 

 mutation  de  l’algorithme  original  à  évolution  différentielle  (DEA),  permettant 

d’améliorer sa vitesse de convergence avec une meilleure qualité de la solution. 

Afin de vérifier  la validité de cette nouvelle  technique, elle a été appliquée  sur 

des  réseaux  standards  IEEE  avec  trois  types de  courbes de  coût. Les  résultats de 

simulations  montrent  que  la  nouvelle  approche  proposée  (MDEA)  donne  de 

meilleurs résultats comparés à ceux publiés récemment dans la littérature.  
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INTRODUCTION GENERALE 

 

 

1. Introduction générale 

L’électricité  est  la  forme  d’énergie  indispensable  aux  activités  humaines  et 

constitue un facteur clé dans l’économie du monde moderne. Les besoins en énergie 

électrique  des  pays  industrialisés  ne  cessent  d’augmenter,  et  ce  à  l’inverse  des 

ressources  d’énergie  qui  sont  en  continuelle  diminution.  La  planification  des 

systèmes  électriques  consiste  à  élaborer des  scenarios d’évolution de  la demande 

d’énergie  électrique  et à  choisir  l’infrastructure permettant d’y  répondre à  savoir, 

quels moyens de production, de transport, de distribution et d’exploitation doivent 

être mis en œuvre et quand ils doivent l’être. L’exploitation des systèmes électriques 

consiste à utiliser de  la meilleure manière  les  installations existantes. Les principes 

qui doivent guider ces activités sont la sécurité de fonctionnement et l’économie.  

Depuis  l’ouverture du marché de  l’électricité  à  la  concurrence,  les  activités de 

production,  de  transport  et  de  distribution  sont  séparées.  En  ce  qui  concerne  la 

production, plusieurs compagnies gèrent chacune, de manière concurrentielle, leur 

parc de  générateurs  et développent une  activité  commerciale d’achat  et de  vente 

d’énergie électrique. Un réseau de transport ou un réseau de distribution constitue 

un monopole  de  fait  pour  une  aire  géographique  donnée.  Il  n’est,  en  effet,  pas 

raisonnable  d’envisager  un  dédoublement  des  couteuses  infrastructures  de  ces 

réseaux  de  transmission  de  l’énergie  électrique.  Par  contre,  plusieurs  sociétés 

peuvent  jouer  le  rôle d’intermédiaire  entre  les  consommateurs  et  les  fournisseurs 

d’électricité.  Ce  nouveau  marché  dérégulé  incite  les  compagnies  d’électricité  à 

chercher de nouveaux moyens pour réduire leurs coûts d’exploitation.  

Le  fonctionnement optimal et efficace des systèmes électriques représente donc
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l’une  des  priorités  absolues  pour  les  compagnies  d’électricité  qui  dépensent  des 

sommes  d’argent  colossales  dans  le  combustible  nécessaire  à  la  production  de 

l’énergie  électrique.  A  titre  d’exemple,  une  grande  compagnie  (avec  un  pic  de 

charge annuel de 10 000 MW), peut dépenser  en moyenne  jusqu’à 1.5 billions de 

dollars par an [1]. Donc, l’utilisation rationnelle du combustible disponible est d’une 

grande  importance,  non  seulement  parce  que  la  plupart  des  combustibles 

représentent  des  sources  d’énergie  non  renouvelables,  mais  aussi  ceci  peut 

engendrer des réductions importantes dans les frais d’exploitation. 

Avec la demande croissante de l’énergie électrique et l’augmentation des prix du 

combustible, les compagnies d’électricité travaillent sans cesse pour garantir à leurs 

clients  un  approvisionnement  continu  et  fiable  en  énergie  électrique  à  des  prix 

compétitifs.  Afin  d’atteindre  cet  objectif,  les  operateurs  du  réseau  ont  besoin 

d’ajuster constamment les variables de commande du système électrique (à savoir, 

consignes de puissance des générateurs, prises des  transformateurs, …etc.). Cette 

tâche  extrêmement difficile  est  exécutée par  la  fonction Ecoulement de Puissance 

Optimal (souvent désignée par l’appellation anglaise, Optimal Power Flow) au niveau 

des  centres  de  conduites  des  réseaux  électriques.  L’écoulement  de  puissance 

optimal  ou  répartition  optimale  des  puissances,  souvent  abrégé  OPF  est  par 

conséquent,  l’outil  informatique de base permettant au gestionnaire du  réseau de 

déterminer  les  conditions  de  fonctionnement  sécurisé  et  économique  du  système 

électro‐énergétique.  La  procédure  de  l’OPF  utilise  des  méthodes  basées  sur  la 

programmation mathématique afin de déterminer  le réglage optimal des variables 

de contrôle du système et ce, en satisfaisant un ensemble d’exigences spécifiées de 

fonctionnement et de sécurité. 

En  général,  le  problème  de  l’OPF  est  un  problème  d’optimisation  avec 

contraintes qui  est  très difficile à  résoudre. En  raison de  son  importance dans  les 

applications  de  planification  et  de  fonctionnement  des  systèmes  électro‐

énergétiques,  des  efforts  importants  de  recherches  ont  été  consacrés  au 
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développement  de  procédures  d’OPF  efficaces  et  robustes.  D’habitude,  ces 

méthodes supposent que la caractéristique du coût de combustible des générateurs 

est une  fonction  continue  et  convexe. Cependant,  il  existe des  situations ou  il  est 

impossible  ou  non  réaliste  de  représenter  les  caractéristiques  du  coût  de 

combustible  par  des  fonctions  convexes. Cette  situation  apparaît  surtout  dans  la 

présence de l’effet d’ouverture des vannes d’admissions, d’unités à plusieurs types 

de  combustibles  ou d’unités  avec  zones de  fonctionnements prohibées. De  là,  les 

recherches  se  sont  focalisés  sur de  nouvelles méthodes permettant une meilleure 

prise en charge des fonctions coût de combustible discontinues et non convexes.  

Dans les années récentes, les techniques de calcul intelligentes, en particulier les 

méthodes  évolutionnaires,  se  sont  imposées  comme  des méthodes  puissantes  et 

efficaces dans  la  résolution de plusieurs problèmes d’optimisation jugés difficiles. 

Ces  techniques  offrent  plusieurs  caractéristiques  remarquables par  rapport  aux 

méthodes d’optimisation classiques. Parmi  les qualités des méthodes  intelligentes, 

on peut citer  leur capacité de chercher  la solution dans des espaces non convexes 

avec  des maxima multiples  et  isolés,  la  convergence  globale,  la  robustesse  et  la 

capacité naturelle d’une recherche parallèle. En particulier, ces techniques sont bien 

appropriées  pour  traiter  les  problèmes  d’optimisation  extrêmement  difficiles  (ou 

impossible) à résoudre en utilisant les méthodes d’optimisation conventionnelles.  

Beaucoup de chercheurs se sont intéressés au domaine du calcul évolutionnaire 

et  à  leur  application  aux  divers  problèmes  liés  au  fonctionnement  des  systèmes 

électro‐énergétiques. Les  résultats des  recherches  se  sont  avérés  fructueux  et  très 

prometteurs,  en  particulier,  le  problème  de  l’écoulement  de  puissance  optimal 

semble bien adapté à ces techniques, en raison de sa nature fortement non‐linéaire 

et non convexe. 

Le travail présenté dans cette thèse vise à développer une nouvelle procédure de 

la  fonction  écoulement  de  puissance  optimal  (OPF)  basée  sur  un  algorithme 

évolutionnaire  récent.  Parmi  les  algorithmes  évolutionnaires  actuellement 
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disponibles, on a choisi l’algorithme à évolution différentielle (DEA), à cause de sa 

simplicité  et  sa  puissance. Afin  d’améliorer  les  performances  de  ce  dernier,  des 

modifications  ont  été  apportées  à  l’algorithme  original  pour  avoir  un  nouvel 

algorithme à évolution différentielle modifié (MDEA).  

2. Objectifs et contributions de la thèse 

La  contribution  principale  de  ce  travail  de  recherche  est  l’élaboration  d’une 

procédure efficace  capable de  résoudre  le problème de  l’écoulement de puissance 

optimal  (OPF)  en  présence  de  générateurs  avec  des  caractéristiques  de  coût  non 

conventionnelle.  Spécifiquement,  il  s’agit  de  développer  une  approche  basée  sur 

une nouvelle méthode évolutionnaire connue par l’évolution différentielle modifiée 

(MDEA). Cette dernière est testée avec succès sur différents cas de figures qui sont 

extrêmement  difficile  voire  impossible  à  résoudre  en  utilisant  les  techniques 

conventionnelles, en raison de l’espace de solution du problème qui est non linéaire, 

discontinu et non convexe.  

La  technique  proposée  est  capable  de  fournir  à  la  fin  du  processus 

d’optimisation, une famille de solutions physiquement réalisables de par  la nature 

des  contraintes  et  dʹune  précision  acceptable  sur  le  plan  pratique.  Cette 

caractéristique  est  particulièrement  utile  dans  le  cas  où,    pour  des  raisons 

imprévues,  il  est  impossible d’implémenter  la meilleure  solution globale obtenue. 

Dans  cette  situation,  l’operateur  du  réseau  peut  choisir  une  solution  différente 

parmi  la  population  de  la  génération  finale,  sans  recourir  à  la  procédure 

d’optimisation. 

3. Plan de la thèse 

La présente thèse est structurée autour de six chapitres à savoir : 

Le  chapitre  1  aborde  le  problème  du  fonctionnement  optimal  des  systèmes 

électro‐énergétiques. Ce  chapitre  traite  en  particulier  le  problème  du  dispatching 

économique,  le critère d’optimalité, et  la modélisation des caractéristiques entrée – 
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sortie  des  unités  de  production  thermiques.  En  plus,  plusieurs  variantes  de  la 

représentation  des  caractéristiques  de  courbes  de  coût  du  combustible  sont 

discutées à la fin du chapitre.  

Le chapitre 2 est consacré à  l’étude du problème de  l’écoulement de puissance 

(ou  écoulement  de  charge). Ce  chapitre  trouve  sa  justification  dans  la  nécessaire 

détermination  de  l’état  du  système  électrique  en  régime  stationnaire. 

Spécifiquement,  le second chapitre présente  la modélisation de quelques éléments 

du réseau ainsi que la méthode de résolution de Newton – Raphson et la méthode 

découplée. 

Le  chapitre  3  donne  une  revue  détaillée  du  problème  de  l’écoulement  de 

puissance  optimal  (OPF).  Essentiellement,  la  formulation  mathématique  du 

problème de l’OPF est présentée, suivi de quelques variantes de celui‐ci. En plus il 

nous  a  paru  indispensable  de  clore  ce  chapitre  par  une  synthèse  des méthodes 

classiques  les  plus  utilisées  pour  la  solution  du  problème  de  l’écoulement  de 

puissance optimal.     

Le  chapitre  4  discute  l’approche  proposée  basée  sur  l’algorithme  à  évolution 

différentielle pour  la solution du problème de  l’écoulement de puissance optimal. 

Le  principe  général  des  algorithmes  évolutionnaires  est  discuté  au  début  du 

chapitre  suite  à  quoi,  les  avantages  offerts  par  ces  algorithmes  par  rapport  aux 

méthodes  conventionnelles  sont  exposés.  Une  classe  de  ces  algorithmes, 

l’algorithme à évolution différentielle ainsi que sa version modifiée, sont décrits en 

détail. Ces derniers constituent la base de l’approche proposée qui est exposée à la 

fin de ce chapitre. 

Le chapitre 5 présente les résultats de simulations de la démarche proposée pour 

la  solution  du  problème  de  l’OPF.  La  validation  de  ces  résultats  est montrée  et 

discutée à travers plusieurs études de cas. 

Enfin,  on  termine  ce manuscrit  par  une  conclusion  générale  de  ce  travail  de 

recherche avec quelques perspectives envisagées.  
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CHAPITRE 1  

FONCTIONNEMENT OPTIMAL DES SYSTEMES ELECTRO‐
ENERGETIQUES 

 

 

1.1. Introduction 

L’exploitation  des  réseaux  électriques  pose  de  nombreux  problèmes  d’ordre 

technique et économique. L’exploitant du  réseau doit assurer en  tout  temps et en 

tout lieu la couverture de l’énergie demandée, de garantir une qualité acceptable de 

la puissance  livrée et de procurer une sécurité d’alimentation élevée avec un coût 

aussi faible que possible. L’apparition de la crise d’énergie et les prix de plus en plus 

chers des combustibles ont donné au  fonctionnement optimal ou économique des 

systèmes  d’énergie  électrique  une  position  importante  dans  l’industrie  de 

l’électricité. Le problème qui se pose donc est, comment repartir la charge totale du 

système parmi les unités de générations disponibles de manière à minimiser le coût 

de production. Au début des années 20, le ʺDispatching Economiqueʺ était proposé 

comme  approche  afin  de  répartir  la  puissance  active  produite  entre  les  groupes 

thermiques de la manière la plus économique, compte tenu des coûts marginaux de 

production  et  des  pertes  du  réseau.  Seule  la  contrainte  d’égalité  production  = 

consommation +  pertes était conservée, et le problème était traité en actif. Les pertes 

de  transmission  qui  sont  des  fonctions  approximativement  quadratiques  des 

puissances  générées,  sont  introduites  sous  forme  de  facteurs  de  pénalité  dans  la 

fonction coût à minimiser. 

A  la  fin  des  années  50,  le  problème  de  l’écoulement  de  puissance  a  fait  sa 

première apparition  [2]. L’objectif de  l’écoulement de puissance est de déterminer 

les  tensions  complexes  des  jeux  de  barres,  à  partir  desquelles  toutes  les  autres 

grandeurs telles que les puissances transitant par les lignes de transport et les pertes 

de puissance peuvent être calculées. Durant les années 60, l’optimisation est apparu
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comme  une  exigence  et  a  été  appliquée  à  l’écoulement  de  puissance. 

Un ʺEcoulement de Puissance Optimalʺ (OPF) est destiné à trouver une solution de 

l’écoulement de puissance qui optimise une fonction de performance comme le coût 

du combustible, ou les pertes de transmission, tout en veillant à respecter les limites 

physiques imposées par les équipements du système (voir chapitre 3). Une solution 

de  l’écoulement  de  puissance  est  alors  obtenue  qui,  d’une  part,  est  réalisable 

physiquement, et d’autre part, offre une valeur minimum de la fonction objectif.  

Ce  chapitre  traite  le  problème  du  fonctionnement  économique  des  systèmes 

électro‐énergétiques,  où  seules  les  unités  thermiques  seront  considérées.  Le 

paragraphe  1.2  introduit  les  notions  fondamentales  du  problème  du  dispatching 

économique.  Le  paragraphe  1.3  présente  la  modélisation  conventionnelle  des 

caractéristiques entrée – sortie des générateurs, alors que le paragraphe 1.4 décrit le 

critère d’optimalité du dispatching des puissances. Enfin, le paragraphe 1.5 illustre 

plusieurs variantes qui existent des caractéristiques de cout de combustibles.     

1.2. Problème du Dispatching Economique 

L’objectif principal du dispatching économique est de trouver la contribution en 

puissance active de  chaque groupe de production du  système électrique, de  sorte 

que  le  coût  total de production  soit minimisé pour n’importe quelle  condition de 

charge. Le coût de production d’une unité varie en fonction de la puissance fournie 

par l’unité considérée. 

Pour un système électro‐énergétique avec NG unités de production,  le coût total 

du  combustible  est  simplement  égal  à  la  somme  des  coûts  du  combustible  des 

différentes unités, soit : 

்ܥ ൌܥ

ேீ

ୀଵ

ሺ Gܲሻ  (1.1)

où  Gܲ  est  la  puissance  active  du  générateur  i,  ሺܥ Gܲሻ  représente  le  coût  du 

combustible (en $/h) de l’unité  i et ்ܥ correspond au coût total du combustible (en
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$/h). Il est évident que la somme de toutes les puissances actives générées, doit être 

égale  à  la  charge  totale  du  système  plus  les  pertes  totale  de  transmission. Cette 

distribution  doit  en  plus  respecter  les  limites  admissibles  de  production  ( Gܲ
min  et  

Gܲ
max)  de  chaque  générateur.  Par  conséquent,  le  problème  du  dispatching 

économique s’énonce mathématiquement comme il suit : 

min       ்ܥ  (1.2)

sujet à  ∑ Gܲ ேீ
ୀଵ =  Dܲ +  Lܲ  (1.3)

        Gܲ
min  Gܲ  Gܲ

max,        i = 1, 2,…,NG  (1.4)

où  Dܲ  est  la  puissance  totale demandée  (charge du  système)  et  Lܲ  représente  les 

pertes totale de transmission. 

La  valeur  exacte  des  pertes  de  transmission  ne  peut  être  obtenue  qu’à  partir 

d’une  étude de  l’écoulement de puissance  (voir  chapitre  2). Néanmoins, dans  les 

études du dispatching économique on exprime souvent  les pertes de  transmission 

en  fonction  des  puissances  actives  générées.  Cette  technique  est  communément 

appelée  la  méthode  des  coefficients  B.  Dans  cette  approche,  les  pertes  sont 

approximées par la formule de Kron [1] : 

Lܲ ൌ ܤ

ேீ

ୀଵ
Gܲ Gܲ ܤ Gܲ

ேீ

ୀଵ

  ܤ (1.5)

où les termes ܤ, ܤ et  ܤ sont appelés coefficients des pertes ou les coefficients B. 

Les coefficients des pertes ne sont pas constants, mais varient suivant les conditions 

de  fonctionnement du  système. Cependant, des  résultats acceptables peuvent être 

obtenus si les conditions de fonctionnement actuelles sont relativement proches de 

celles pour lesquelles les coefficients B ont été calculés. Il existe plusieurs méthodes 

basées  sur  l’étude  de  l’écoulement  de  puissance  qui  permettent  de  calculer  les 

coefficients de pertes [1], [3]. 
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1.3.  Modélisation des caractéristiques entrée – sortie des générateurs 

La  caractéristique  entrée –  sortie d’une unité  thermique  est  représentée par un 

graphe  qui  relie  le  taux  du  combustible  à  l’entrée    (en  Btu/h)  avec  la  puissance 

électrique à la sortie (en MW) de l’unité. La forme de cette courbe est déterminée sur 

la base des données collectées à partir des essais effectués sur l’unité génératrice. Il 

est souvent usuel d’utiliser le taux du coût de combustible (en $/h) au lieu du taux 

du combustible (en Btu/h). Cette conversion est accomplie en multipliant le taux du 

combustible par le prix du combustible (en $/Btu). La caractéristique qui en résulte 

et que nous montrons dans la Figure 1.1, est connue sous le nom de courbe de coût 

du  combustible. Généralement, pour  représenter  cette dernière  caractéristique, on 

adopte une fonction quadratique de la forme :  

ሺܥ Gܲሻ ൌ ܽ  ܾ Gܲ  ܿ Gܲ
ଶ   (1.6)

où ܽ, ܾ et ܿ sont les coefficients de coût de l’unité génératrice i. 

Une  autre  caractéristique  importante des unités  thermiques,  largement utilisée 

dans les études du fonctionnement des systèmes électro‐énergétiques, est la courbe 

de  l’accroissement  du  coût  de  combustible.  Cette  caractéristique  est  obtenue  en 

dérivant la courbe de coût du combustible qui est exprimée en $/MWh. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 1.1 : Courbe typique de coût du combustible d’une unité thermique 

Puissance de sortie (MW)
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L’accroissement  du  coût  de  combustible,  représente  le  coût  supplémentaire  du 

combustible (en $/h) pour augmenter la puissance active de l’unité de 1 MW ; ou le 

gain  en  coût    (en $/h) pour diminuer  la puissance active de  l’unité de 1 MW. La 

Figure  1.2  montre  une  caractéristique  typique  de  l’accroissement  du  cout  de 

combustible pour une unité de génération thermique. 

 

 

 

 

 

 

 

 

1.4. Critère d’optimalité du dispatching économique 

Le  dispatching  économique  est  évidemment  un  problème  d’optimisation  avec 

contraintes, qui peut être résolu en utilisant différentes techniques. Le critère pour 

un  fonctionnement  optimal  est  obtenu  en  introduisant  la  fonction  auxiliaire 

suivante : 

ܮ ൌܥ

ேீ

ୀଵ

ሺ Gܲሻ  ߣ ൭ Dܲ  Lܲ െ Gܲ

ேீ

ୀଵ

൱  (1.7)

où   ܮ est  la  fonction  de  coût  augmentée  (ou  fonction  de  Lagrange),  et  λ  le 

multiplicateur  de  Lagrange  associé  à  la  contrainte  de  l’équilibre  des  puissances 

actives.  

Figure 1.2 : Courbe typique de l’accroissement du coût de combustible  

Puissance de sortie (MW) 
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Les  conditions  nécessaires  pour  un  minimum  sont  données  par  le  système 

suivant :  

ܮ߲
ߣ߲ ൌ Gܲ

ேீ

ୀଵ

െ Dܲ െ Lܲ ൌ 0    (1.8)

ܮ߲
߲ Gܲ

ൌ
ܥ߲
߲ Gܲ

 ߣ ൬
߲ Lܲ

߲ Gܲ
െ 1൰ ൌ 0,       i = 1, 2,…,NG  (1.9)

Notons que la dérivée partielle de la fonction de Lagrange par rapport à λ nous 

donne  la contrainte d’équilibre des puissances actives. L’équation  (1.9)  réarrangée 

donne : 

ߣ ൌ ൬
ܥ߲
߲ Gܲ

൰ ൬1 െ
߲ Lܲ

߲ Gܲ
൰
ିଵ

ൌ ൬
ܥ߲
߲ Gܲ

൰ ሺܮሻ,  i = 1, 2,…,NG  (1.10)

avec 

ܮ ൌ ൬1 െ
߲ Lܲ

߲ Gܲ
൰
ିଵ

  (1.11)

 . est appelé facteur de pénalité du générateur iܮ

Par  conséquent,  le  critère  d’optimalité  d’un  dispatching  économique  peut  être 

énoncé de la manière suivante :  

L’optimum  est  atteint  si  le produit de  l’accroissement   de  coût  ܥ߲  ߲ Gܲ⁄   et  le 

facteur de pénalité ܮ est le même pour toute les unités du système. Dans le cas où 

plusieurs unités atteignent leurs limites de production, on leur assignera les limites 

correspondantes et elles seront écartées de  l’ensemble des unités productrices. Les 

unités qui restent, continuent à fonctionner suivant le critère énoncé plus haut.  

La  solution  optimale  du  dispatching  économique,  revient  donc  à  résoudre  le 

système d’équations composé par  (1.8) et  (1.9). Comme  les pertes de  transmission 

sont  fonction des puissances actives générées, ce système d’équation nécessite une 

technique  itérative. Parmi ces  techniques on peut citer  la méthode du gradient,  la 

programmation linéaire, la programmation quadratique et la méthode de Newton.  
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Dans le calcul du dispatching économique, il est parfois judicieux de négliger les 

pertes de transmission, si tous les générateurs sont localisés dans une seule centrale 

ou sont très proche géographiquement. Dans ces conditions, le problème est allégé 

et on peut le résoudre analytiquement :  

En  remplaçant   ܥ par  l’expression  quadratique  (1.6)  dans  l’équation  (1.9),  on 

obtient : 

 Gܲ

ேீ

ୀଵ

െ Dܲ ൌ 0    (1.12)

ܾ  2ܿ Gܲ െ ߣ ൌ 0,  i = 1, 2,…,NG  (1.13)

En substituant les valeurs de  Gܲ dans la contrainte d’égalité (1.12), on a : 

ߣ ൌ
Dܲ  ∑ ܾ

2ܿ
ேீ
ୀଵ

∑ 1
2ܿ

ேீ
ୀଵ

  (1.14)

Cette  dernière  valeur  de  λ  qui  représente  l’accroissement  optimal  du  coût  de 

combustible,  est  remplacée  dans  les  équations  (1.13)  pour  calculer  les  consignes 

optimales des puissances à générer. 

1.5.  Variantes de la caractéristique du coût de combustible 

La forme conventionnelle de la caractéristique du coût de combustible des unités 

thermiques  est  généralement  représentée  par  un  polynôme  du  2ème  ordre 

(conformément  à  l’équation  1.6).  Ce  type  de  fonction  possède  la  propriété 

avantageuse d’être convexe ce qui simplifie grandement le problème du dispatching 

économique et augmente le nombre de techniques qui peuvent être appliquée à sa 

résolution. Dans ce cas,  il est possible d’aboutir à une solution avec un minimum 

global  en utilisant une  technique  convenable. Pour  certains  cas,  la  représentation 

quadratique est inadaptée, d’où la nécessité de développer des modèles plus précis 

pour  obtenir  de  meilleurs  résultats.  En  effet,  la  présence  de  situations  liées  au 

fonctionnement  des  unités  thermiques,  tels  que  l’effet  d’ouverture  des  vannes, 
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unités à plusieurs  types de  combustibles ou unités avec zones de  fonctionnement 

prohibées, rend impossible ou non pratique l’adoption du modèle quadratique.  

1.5.1. Caractéristique avec l’effet d’ouverture des vannes 

D’habitude,  les  grandes  centrales  thermiques  disposent  de  plusieurs  vannes 

d’admission de vapeur, qui sont utilisées pour  le contrôle de  la puissance délivrée 

par  l’unité. Chaque  fois  que  l’on  commence  à  ouvrir une  vanne d’admission,  on 

enregistre  une  augmentation  soudaine  des  pertes  et  il  en  résulte  alors  des 

ondulations dans la courbe de coût du combustible. Avec l’ouverture graduelle de 

la  vanne,  ces  pertes  diminuent  progressivement  jusqu’a  ce  que  la  vanne  soit 

complètement ouverte. La Figure 1.3 montre la courbe de coût typique d’une unité 

thermique avec trois vannes d’admission de vapeur. 

L’effet d’ouverture de vanne est  souvent modélisé en ajoutant une composante 

sinusoïdale à la fonction quadratique de base [4], [5] : 

ሺܥ Gܲሻ ൌ ܽ  ܾ Gܲ  ܿ Gܲ
ଶ  ቚ݀sin ቀ݁൫ Gܲ

min െ Gܲ൯ቁቚ  (1.15)

où ܽ, ܾ, ܿ , ݀ et ݁ sont les coefficients de coût de l’unité génératrice i. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  Figure 1.3 : Courbe de coût du combustible d’une unité thermique avec trois 

vannes d’admission de vapeur
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Ce  type  de  problème  est  extrêmement  difficile  à  résoudre  avec  les  techniques 

conventionnelles  comme  la  technique  du  gradient,  du  fait  des  changements 

brusques et des discontinuités présents dans la courbe de l’accroissement de coût. 

1.5.2. Caractéristique avec plusieurs types de combustibles 

Parfois,  les unités  thermiques sont capables de  fonctionner avec plusieurs  types 

de  combustibles. Dans  ces  conditions,  la  caractéristique de  coût  est  constituée de 

plusieurs morceaux de fonctions quadratiques (Fig. 1.4), qui s’écrivent [6], [7] : 

ሺܥ Gܲሻ ൌ

ە
ۖ
۔

ۖ
,ଵܽۓ  ܾ,ଵ Gܲ  ܿ,ଵ Gܲ

ଶ ,

ܽ,ଶ  ܾ,ଶ Gܲ  ܿ,ଶ Gܲ
ଶ ,

ڭ
ܽ,  ܾ, Gܲ  ܿ, Gܲ

ଶ ,

  

combustible 1,

    combustible 2,
ڭ

combustible ݇,

   

  Gܲ
min  Gܲ  Gܲ,ଵ

 
      Gܲ,ଵ  Gܲ  Gܲ,ଶ   

ڭ
Gܲ,ିଵ  Gܲ  Gܲ

max

  (1.16)

où ܽ,, ܾ, et ܿ, sont les coefficients de coût de l’unité i avec le combustible k.  

Ce  modèle  est  communément  appelé  modèle  quadratique  par  morceaux.  Le 

combustible le plus économique est représenté par le morceau le plus inferieur de la 

courbe. Ce type de fonction est également difficile voire impossible à traiter via les 

techniques standards. 

 

 

 

 

 

 

 

  Figure 1.4 : Courbe de coût d’une unité thermique alimentée par trois 
types de combustible 
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1.5.3. Caractéristique avec des zones de fonctionnements prohibées 

Généralement, on admet que la puissance fournie par les unités thermiques peut 

être  ajustée  d’une  manière  continue  dans  le  domaine  de  fonctionnement  du 

générateur  ( Gܲ
min  Gܲ  Gܲ

max).  Dans  la  pratique,  les  unités  thermiques  peuvent 

avoir  des  régions  de  fonctionnement  indésirables  pour  des  problèmes  liés  à 

l’instabilité  ou  des  limitations  physiques  de  fonctionnement  au  niveau  des 

composantes des machines. Ces  régions  créent des discontinuités au niveau de  la 

courbe de coût du combustible, étant donné que l’unité doit fonctionner à l’intérieur 

de certaines plages  spécifiées  (Fig. 1.5). Ce  type de  fonction est caractérisé par un 

espace de solution non convexe. 

Les  intervalles de  fonctionnement pour une unité  thermique avec des zones de 

fonctionnement prohibées sont données par [8], [9] :  

ە
ۖ
۔

ۖ
ۓ    Gܲ

min  Gܲ  Gܲ,ଵ


   
  Gܲ,ିଵ
  Gܲ     Gܲ,

 ,
ڭ

Gܲ,
  Gܲ  Gܲ

max

   ݇ ൌ 2, 3, … ݊  (1.17)

où    ݊  est  le  nombre  de  zones  prohibées  de  l’unité  i.  Gܲ,
   et    Gܲ,

   sont, 

respectivement,  la  borne  inferieure  et  la  borne  supérieure  de  la  zone  de 

fonctionnement prohibée k.   

 

 

 

 

 

 

 

Figure 1.5 : Courbe de coût du combustible d’une unité thermique avec des zones 
de fonctionnements prohibées 
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CHAPITRE 2  

PROBLEME DE L’ECOULEMENT DE PUISSANCE 

 

 

2.1. Introduction 

Les  études  du  problème  de  l’écoulement  de  puissance  connu  aussi  par 

l’écoulement  de  charge,  constituent  la  colonne  vertébrale  de  toute  analyse  et 

conception d’un  système  électro‐énergétique. Ces  études  sont  nécessaires pour  la 

planification  et  les  développements  futurs  des  réseaux  et  aussi  pour  assurer  un 

fonctionnement  fiable des  systèmes  existants. L’objectif général de  ce  chapitre  est 

l’étude  du  fonctionnement  du  système  électrique  en  régime  permanent. On  a  en 

effet besoin de connaitre à un instant donné l’état du système électrique en régime 

stationnaire,  soit  pour  analyser  dans  une  situation  donnée  l’adéquation  à  la 

demande des capacités de production et de  transport, soit pour servir de point de 

départ  (état  initial) à des simulations de régimes dynamiques comme  le calcul des 

courants de courts circuit et l’analyse de la stabilité transitoire. Le but du calcul de 

l’écoulement  de  puissance  est  de  déterminer,  en  régime  triphasé  permanent 

équilibré,  les modules et phases des  tensions en  tout point du réseau. En utilisant 

ces  valeurs,  on  peut  calculer  les  puissances  actives  et  réactives  transitant  par  les 

lignes de transport et les transformateurs  ainsi que les pertes de transmission.  

En 1956, Ward et Hall [2] proposèrent le premier programme informatique pour 

résoudre le problème de l’écoulement de puissance. Depuis lors, les chercheurs ont 

dépensé  des  efforts  considérables  pour  développer  des méthodes  de  calcul  plus 

efficaces et plus fiables.    

La  formulation mathématique  du  problème  de  l’écoulement  de  puissance  fait 

apparaitre  un  système  d’équations  algébriques  non  linéaires,  qui  expriment 

l’injection des puissances actives et réactives en fonction des modules et phases des
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tensions des  jeux de barres.   En  raison de  leur non  linéarité,  la  résolution de  ces 

équations algébriques nécessite une technique itérative de calcul. Actuellement, les 

méthodes  de  résolution  les  plus  couramment  utilisées  sont  celles  de  Newton  – 

Raphson  et  la méthode  découplée  qui  seront  discutées  en  détail  au  sein  de  ce 

chapitre.  

Le  calcul  de  l’écoulement  de  puissance  discuté  dans  ce  chapitre  porte  sur  les 

systèmes  électriques  fonctionnant  en  régime  triphasé  permanent  équilibré.  La 

section 2.2 donne un  résumé  sur  la  structure générale des  réseaux  électriques. La 

section 2.3 présente les modèles de quelques composants des réseaux électriques. La 

dérivation des équations de  l’écoulement de puissance est détaillée dans  la section 

2.4. La section 2.5 explique les notions fondamentales du problème de l’écoulement 

de  puissance,  tandis  que  la  section  2.6  décrit  les  techniques  de  solution  les  plus 

réputées  que  sont  la méthode  de Newton  –  Raphson,  et  la méthode  découplée. 

Enfin, la section 2.7 montre la façon de calculer les puissances qui transitent par les 

lignes de  transmission, une  fois que  les  tensions complexes des  jeux de barres ont 

été déterminées. 

2.2. Aperçu sur l’architecture des réseaux électriques  

Le réseau de transport et d’interconnexion à très haute tension (400 kV, 225 kV) 

forme  un  ensemble maillé  sur  lequel  sont  raccordés  les  grandes  centrales  (>300 

MW). Il est complété par un réseau de répartition à haute tension (60 kV à 150 kV) 

exploité soit en bouclé fermée, soit le plus souvent en boucle ouverte et sur lequel se 

raccordent  des  centrales  électriques  de moindre  puissance,  ainsi  que  les  grands 

utilisateurs industriels (>100 MVA). On trouve ensuite un réseau de distribution (de 

20 kV à 400 V) desservant la clientèle (petites et moyennes entreprises, commerces, 

secteurs  résidentiels,  …etc.)  à  travers  des  postes  de  répartition.  Ce  réseau  de 

distribution  est généralement de  structure  radiale,  éventuellement bouclable dans 

les zones urbaines pour assurer la continuité de service.  
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L’alimentation d’une grande agglomération  se  fait en général par une boucle à 

380  kV  ou  225  kV  alimentée  par  le  réseau  d’interconnexion  et  sur  laquelle  sont 

raccordés  des  postes  abaisseurs  vers  le  réseau  de  répartition.  Sur  ce  réseau  de 

répartition sont branchés des postes abaisseurs (postes de répartition) vers le réseau 

de distribution (15 kV à 20 kV), qui est bouclé ou bouclable et enfin le réseau basse 

tension  de  structure  radiale  alimentant  les  consommateurs  (en  triphasé  ou  en 

monophasé).    

2.3. Modélisation des composants du réseau électrique  

Un  réseau  de  transport  ou  de  distribution  électrique  contient  un  ensemble  de 

composants  qu’on  doit modéliser  afin  d’établir  les  équations  qui  gouvernent  le 

système électrique. Dans  les sections qui suivent, on va exposer quelques modèles 

algébriques de base relatifs aux composants du réseau qui sont nécessaires pour le 

calcul de l’écoulement de puissance.       

2.3.1. Générateurs 

Dans  l’analyse  de  l’écoulement  de  puissance,  les  générateurs  sont  modélisés 

comme  des  injecteurs    de  courants.  Dans  l’état  stationnaire,  un  générateur  est 

généralement contrôlé de sorte que la puissance active injectée au jeu de barres et la 

tension aux bornes du générateur soient maintenues constantes. La puissance active 

délivrée par le générateur est réglée à travers le contrôle de la turbine, qui doit être 

dans  les  limites de  la capacité du système turbine – générateur. La  tension est  liée 

principalement à l’injection de la puissance réactive au jeu de barres de production, 

et comme  le générateur doit  fonctionner dans  les  limites de sa courbe de capacité 

réactive ܳሺܲሻ, il n’est pas possible de régler la tension en dehors de certaines limites 

admissibles [10].    
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2.3.2. Lignes de transmission 

La  ligne  de  transmission  est  représentée  par  le  modèle  en   ߨ à  paramètres 

concentrés (Fig. 2.1). Ces paramètres spécifiques pour des lignes ou des câbles avec 

une  configuration  donnée,  dépendent  de  la  nature  des  conducteurs  et  de  leurs 

géométries. Ce modèle est caractérisé par les paramètres suivants [3]: 

‐ L’impédance série par phase ݖҧ (en Ω) : 

ҧݖ ൌ ݎ   ݔ݆ (2.1)

où     ݎ et   ݔ sont,  respectivement,  la  résistance  et  la  réactance  série de  la 

ligne entre les jeux de barres k et m.  

‐ L’admittance shunt par phase ݕത
௦  (en Siemens) : 

തݕ
௦ ൌ ݃

௦  ݆ܾ
௦   (2.2)

où   ݃
௦  et ܾ

௦  sont, respectivement,  la conductance et  la susceptance shunts 

de la ligne entre les jeux de barres k et m.  

Dans  les  études  de  l’écoulement  de  puissance,  on  a  souvent  besoin  de 

l’admittance série ݕത des lignes, qui est donnée par : 

തݕ ൌ
1

ݎ  ݔ݆
ൌ ݃  ݆ܾ  (2.3)

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 2.1 : Modèle en ߨ d’une ligne de transmission 
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où   ݃ et ܾ sont,  respectivement,  la conductance et  la susceptance séries de  la 

ligne entre les jeux de barres k et m. Dans la plupart des cas, la valeur de ݃
௦  est si 

petite, qu’on peut la négliger 

2.3.3. Transformateurs de puissance   

En général, les transformateurs de puissance haute tension sont munis de prises 

réglables en charge afin de maintenir un niveau de tension acceptable et d’assurer la 

régulation de  la puissance active et réactive  transitant sur  les  lignes de  transports. 

Ce  type  de  transformateur  est  généralement  représenté  par  une  admittance 

branchée  en  série  avec  un  transformateur  idéal  d’un  rapport  de  transformation 

complexe [3] (Fig. 2.2).     

 

 

 

 

 

Les équations des tensions nodales du transformateur peuvent être écrites sous la 

forme : 

 ܫ ҧ
ܫ ҧ

൨ ൌ  ത௧ݕ െ ത௧ݕ തܶ⁄
െ ത௧ݕ തܶ ⁄כ ത௧ݕ ܶଶ⁄ ൨ 

തܸ
തܸ

൨  (2.4)

où  

 ത௧ est l’admittance du transformateur exprimée en unités relatives p.u. (dans la baseݕ

du transformateur),  

തܶ ൌ ܶ݁థ, représente le rapport de transformation complexe,  

߶௧ est l’angle de déphasage introduit par le transformateur entre les jeux de barres k 

et m. 

On note que dans la Figure 2.2, le régleur du transformateur est disposé du côté du 

jeu de barres m. 

Figure 2.2 : Modèle du transformateur muni de prises réglables en charge 

തܸ   തܸ 1: തܶ ത௧ݕ 

ܫ ҧ ܫ ҧ 
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Dépendant  du  rapport  de  transformation  തܶ  s’il  est  réel  ou  complexe,  le 

transformateur est dit en phase (߶௧ ൌ 0) ou déphaseur (߶௧ ് 0). Dans le cas où  തܶ est 

réel, le circuit équivalent du transformateur en phase est représenté dans la Figure 

2.3 [3]. Donc, le transformateur est facilement intégré dans le modèle du réseau, par 

une modification directe de la matrice admittance nodale du système en incorporant 

les éléments correspondants du schéma équivalent représenté dans la Figure 2.3.  

 

 

 

 

 

 

 

 

2.3.4. Charges électriques 

Les charges électriques reflètent souvent des postes de répartition (sous‐stations) 

qui alimentent des réseaux de distribution. Ces charges sont connectées au réseau à 

travers des  transformateurs munis de prises  réglables  en  charge où,  le niveau de 

tension  de  la  charge  est  maintenu  pratiquement  constant.  Dans  ce  travail,  les 

charges sont modélisées par des  injections négatives de puissance dans  les  jeux de 

barres. 

2.3.5. Eléments shunt 

Dans  la  plupart  des  cas,  les  éléments  shunt  sont  des  dispositifs  destinés  à  la 

compensation de  l’énergie réactive et  la  tenue de  la  tension, à savoir : batteries de 

condensateurs  et  inductances  fixes,  compensateurs  synchrones  ou  compensateurs 

Figure 2.3 : Circuit équivalent du transformateur en phase 
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statiques (SVC). Chaque élément connecté au réseau sera   modélisé, suivant le cas, 

par une admittance équivalente ou une injection de puissance.  

2.4. Formulation des équations de l’écoulement de puissance 

Dans  cette  partie,  toute  les  grandeurs  sont  exprimées  en  valeurs  relatives 

(système per unit ou p.u.), à partir d’une puissance apparente triphasée de base et 

de la tension nominale composée de chaque jeu de barres, avec une tension de base 

par niveau de tension.   

Pour  un  réseau  électrique  avec  N  jeux  de  barres,  les  équations  des  tensions 

nodales du système sont exprimées par la relation matricielle : 

ۏ
ێ
ێ
ܫۍ ҧଵ
ܫ ҧଶ
ڭ

ܫ ҧேے
ۑ
ۑ
ې

ൌ

ۏ
ێ
ێ
ۍ

തܻଵଵ തܻଵଶ ڮ തܻଵே
തܻଶଵ തܻଶଶ ڮ തܻଶே
ڭ ڭ ڰ ڭ

തܻேଵ തܻேଶ ڮ തܻேேے
ۑ
ۑ
ې

ۏ
ێ
ێ
ۍ

തܸଵ
തܸଶ
ڭ

തܸேے
ۑ
ۑ
ې
  (2.5)

ou encore  

௨௦ܫ ൌ ܻ௨௦ ܸ௨௦  (2.6)

où      ௨௦ܫ ൌ ሾܫ ҧଵ ڮ ܫ ҧேሿT  est  le  vecteur  ܰ ൈ 1  des  courants  complexes  injectés  à 

chaque  jeu  de  barres,    ܸ௨௦ ൌ ሾ തܸଵ ڮ തܸேሿT  est  le  vecteur  ܰ ൈ 1  des  tensions 

complexes de chaque jeu de barres et  ܻ௨௦ est la matrice admittance nodale ܰ ൈ ܰ du 

système.  

La matrice admittance nodale est  formée sur  la base des composants du réseau 

électrique  (lignes  de  transmission,  transformateurs,  batteries  de  condensateurs  et 

réactances),  représentés  par  leurs  modèles  discutés  dans  la  section  2.2.  Chaque 

composant du réseau peut être connecté entre deux  jeux de barres  i et m, ou entre 

un jeu de barres i et le jeu de barres de référence (jeu de barres 0). Les éléments de la 

matrice  admittance  peuvent  être  obtenus  en  fonction  des  admittances  des 

composants du réseau, en appliquant les règles suivantes : 

• തܻ,  l’élément  diagonal  ii,  est  égal  à  la  somme  des  admittances  de  tous  les 

composants connectés au jeu de barres i, soit :   
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 തܻ ൌ  തݕ

ே

ୀ
ஷ

  (2.7)

• തܻ,  l’élément hors diagonale  im, est égal à  la somme négative des admittances 

de tous les composants connectés entre les jeux de barres i et m, c’est à dire :   

 ഥܻ ൌ െ  തݕ
ஷ

  (2.8)

D’après (2.5), le courant net injecté à un jeu de barres i, peut s’écrire :  

ܫ ҧ ൌ  തܻ

ே

ୀଵ

തܸ,  i = 1, 2,…,N  (2.9)

Les  grandeurs  complexes  തܸ  et  തܻ  sont  représentées  sous  la  forme  polaire  ou 

rectangulaire suivantes : 

തܸ ൌ ܸ cos ߜ  ݆ ܸ sin ߜ ൌ ݁  ݆ ݂ (2.10)

തܻ ൌ ܻ cos ߠ  ݆ ܻ sin ߠ ൌ ܩ  ܤ݆ (2.11)

où   ߜ est  la phase de  la  tension  au  jeu de  barres m  (mesurée par  rapport  à une 

certaine référence des phases), ߠ est la phase (ou l’argument) de l’élément im de la 

matrice  admittance,  ݁  et  ݂  sont,  respectivement,  la  partie  réelle  et  la  partie 

imaginaire de  തܸ, ܩ et ܤ sont, respectivement, la partie réelle (ou conductance) 

et la partie imaginaire (ou suceptance) de  തܻ.  

L’expression de la puissance apparente ܵҧ injectée à un jeu de barres i s’obtient par :  

ܵҧ ൌ ܲ  ݆ܳ ൌ തܸܫ ҧכ ൌ തܸ  തܻ
כ

ே

ୀଵ

തܸ
,כ   i = 1, 2,…,N  (2.12)

où  ܲ et ܳ sont, respectivement,  l’injection des puissances active et réactive au  jeu 

de barres i. 

En remplaçant (2.10) et (2.11) dans (2.12), on a : 
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ܲ ൌ  ܸ ܸ ܻ cosሺߜ െ ߜ െ ሻߠ
ே

ୀଵ

,   i = 1, 2,…,N  (2.13)

ܳ ൌ  ܸ ܸ ܻ sinሺߜ െ ߜ െ ሻߠ
ே

ୀଵ

,  i = 1, 2,…,N  (2.14)

Cet ensemble de 2N équations non linéaires constitue la forme polaire des équations 

de l’écoulement de puissance. Pour un profil de tension et une topologie du réseau 

donnés, ces équations donnent les injections de la puissance active  ܲ et la puissance 

réactive  ܳ  au  niveau  d’un  jeu  de  barres  i.  Ces  dernières  sont  décrites  par les 

relations :    

ܲ ൌ Gܲ െ Dܲ,    i = 1, 2,…,N  (2.15)

ܳ ൌ ܳG െ ܳD,    i = 1, 2,…,N  (2.16)

où    Gܲ,  Dܲ,  ܳGet  ܳD  sont,  respectivement,  la  puissance  générée,  la  puissance 

demandée, la puissance réactive générée et la puissance demandée au jeu de barres 

i. 

Finalement, les équations d’équilibre de puissance sont de la forme : 

Gܲ ൌ Dܲ   ܸ ܸ ܻ cosሺߜ െ ߜ െ ሻߠ
ே

ୀଵ

,   i = 1, 2,…,N  (2.17)

ܳG ൌ ܳD   ܸ ܸ ܻ sinሺߜ െ ߜ െ ሻߠ
ே

ୀଵ

,  i = 1, 2,…,N  (2.18)

2.5. Problème de l’écoulement de puissance 

Il  y  a  quatre  grandeurs  fondamentales  associées  à  chaque  jeu  de  barres  i  du 

réseau, à savoir : module de tension  ܸ, phase de tension ߜ, puissance active injectée 

ܲ  et  puissance  réactive  injectée  ܳ.  Pour  chaque  jeu  de  barres,  deux  variables 

doivent être spécifiées au préalable et les deux autres sont à calculer. Les modules et 

les phases  des  tensions inconnues  sont appelés  variables d’état.  L’état du système 

n’est déterminé qu’après avoir calculer ces valeurs.   
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Dans    l’analyse   de  l’écoulement de puissance,  les  jeux de barres du système sont 

classés en trois catégories : 

• Jeu de barres de  référence : Ce  jeu de barres  connu aussi par  le  jeu de barres 

balancier ou bilan, est choisi parmi ceux où un générateur est connecté. Le rôle 

de ce  jeu de barres est de  fournir  la puissance supplémentaire nécessaire pour 

compenser les pertes de transmission, car celles‐ci ne sont pas connues d’avance. 

En  plus,  ce  jeu  de  barres  sert  de  référence  pour  les  phases  des  tensions.  Par 

convention,  ce  jeu  de  barres  est  identifié  par  le  jeu  de  barres  no.  1,  dont  le 

module  et  la  phase  de  tension  sont  toujours  spécifiés  ( ଵܸ ൌ 1  p.u.  et  ଵߜ ൌ 0). 

Donc, les puissances  ଵܲ et  ܳଵ sont inconnues, du fait que   Gܲଵ et  ܳGଵ ne sont pas 

spécifiées d’avance. Par conséquent, les équations d’équilibre de puissance pour 

le  jeu  de  barres  de  référence  ne  sont  pas  explicitement  incluses  dans  la 

formulation  du  problème  de  l’écoulement  de  puissance.  Cependant,  ଵܲ  et  ܳଵ 

peuvent être calculées d’après  (2.13) et  (2.14) après avoir obtenu  la solution du 

problème. 
 

• Jeu de barres  à  tension  contrôlée : Chaque  jeu de  barres du  système dont  le 

module de tension est maintenue constant, est considéré comme un jeu de barres 

à tension contrôlée ou jeu de barres générateur.  Ce type de jeux de barres peut 

inclure  des  jeux  de  barres  auxquels  des  générateurs,  des  batteries  de 

condensateurs, des compensateurs statiques (SVC) ou des transformateurs avec 

prises réglables sont raccordés. Au niveau de ce  jeu de barres,  ܲ et  ܸ sont des 

grandeurs spécifiées. Donc, ܳ n’est pas connue à  lʹavance étant donné que ܳG 

est inconnue. Par conséquent, seule l’équation d’équilibre de puissance active est 

incluse  dans  la  formulation  du  problème.  La  valeur  correspondante  de   ߜ est 

calculée par  l’algorithme de  l’écoulement de puissance. Une  fois  la solution du 

problème est obtenue, ܳ est calculée d’après (2.14).      
 

• Jeu de barres de charge : Chaque  jeu de barres du système dont  l’injection des 

puissances  actives  et  réactives  sont  données,  est  considéré  comme  un  jeu  de 
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barres  de  charge. Donc,  il  est  évident  que  les  deux  équations  d’équilibre  de 

puissance pour  chaque  jeu de barres de  charge  sont  explicitement  considérées 

dans  la  formulation du problème. La procédure de  l’écoulement de puissance 

donne les valeurs de  ܸ et  ߜ. 

On note que pour un réseau de N jeux de barres avec NG jeux de barres à tension 

contrôlée  (ou  générateur),  le  problème  de  l’écoulement  de  puissance  implique  la 

solution d’un système de 2N − NG − 2 équations. Le nombre des variables d’état ( ܸ 

et ߜ) est aussi 2N − NG  − 2. Dans ces conditions, le système d’équation est bien posé. 

Toutefois, cela ne garantit pas quʹune  solution existe en  raison de  la non‐linéarité 

des équations. Il peut alors y avoir une solution unique, des solutions multiples ou 

aucune solution. 

2.6. Méthodes de Résolution du problème de l’écoulement de puissance  

La  méthode  initialement  utilisée  était  la  méthode  de  Gauss‐Seidel,  qui  a 

l’inconvénient de converger en un nombre d’itérations proportionnel à  la  taille du 

réseau.  Actuellement,  la  méthode  universellement  adoptée  est  la  méthode  de 

Newton  – Raphson ou  la méthode découplée  rapide, dont  le nombre d’itérations 

requis pour obtenir une solution est indépendant de la taille du réseau étudié. Ces 

dernières sont décrites dans les sections suivantes.   

2.6.1. Méthode de Newton – Raphson 

Cette  méthode  implique  des  résolutions  répétées  d’un  système  d’équations 

linéaires, qui sont une approximation linéaire du système original d’équations non 

linéaires décrit par (2.13) et (2.14). Cette approximation linéaire est obtenue par un 

développement  en  série  de  Taylor  des  expressions  (2.13)  et  (2.14).  On  est  ainsi 

conduit à formuler le système linéaire : 

∆ ܲ ൌ  ൬
߲ ܲ

ߜ߲
ߜ∆ 

߲ ܲ

߲ ܸ
∆ ܸ൰

ே

ୀଵ

,   i = 2,…,N  (2.19)
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∆ܳ ൌ  ൬
߲ܳ

ߜ߲
ߜ∆ 

߲ܳ

߲ ܸ
∆ ܸ൰

ே

ୀଵ

,  i = 2,…,N  (2.20)

ou sous forme matricielle :  

∆۾
൨ۿ∆ ൌ ۶ ۼ

۸ ൨ۺ ቂ∆઼
 ቃ܄∆   (2.21)

où H, N, J et L sont, respectivement, des sous‐matrices de dimension (N − 1)×(N − 1), 

(N − 1)×(N − NG − 1), (N − NG − 1)×(N − 1) et (N − NG − 1)× (N − NG − 1). Ces sous‐

matrices forment la matrice Jacobienne du système. 

Les éléments diagonaux de la matrice Jacobienne sont calculés par: 

ࡴ ൌ
߲ ܲ

ߜ߲
ൌ  ܸ ܸ ܻ sinሺߜ െ ߜ  ሻߠ

ே

ୀଵ
ஷ

  (2.22)

ࡺ ൌ
߲ ܲ

߲ ܸ
ൌ 2 ܸ ܻ cos ߠ   ܸ ܻ cosሺߜ െ ߜ  ሻߠ

ே

ୀଵ
ஷ

  (2.23)

ࡶ ൌ
߲ܳ

ߜ߲
ൌ  ܸ ܸ ܻ cosሺߜ െ ߜ  ሻߠ

ே

ୀଵ
ஷ

  (2.24)

ࡸ ൌ
߲ܳ

߲ ܸ
ൌ െ2 ܸ ܻ sin ߠ െ  ܸ ܻ sinሺߜ െ ߜ  ሻߠ

ே

ୀଵ
ஷ

.  (2.25)

De la même manière, les éléments hors diagonaux de la matrice Jacobienne sont : 

ࡴ ൌ
߲ ܲ

ߜ߲
ൌ െ ܸ ܸ ܻ sinሺߜ െ ߜ   ሻߠ (2.26)

ࡺ ൌ
߲ ܲ

߲ ܸ
ൌ ܸ ܻ cosሺߜ െ ߜ   ሻߠ (2.27)

ࡶ ൌ
߲ܳ

ߜ߲
ൌ െ ܸ ܸ ܻ cosሺߜ െ ߜ   ሻߠ (2.28)

ࡸ ൌ
߲ܳ

߲ ܸ
ൌ െ ܸ ܻ sinሺߜ െ ߜ   .ሻߠ (2.29)
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La procédure de calcul de  l’écoulement de puissance en utilisant  la méthode de 

Newton – Raphson est résumée dans les étapes suivantes : 

1. Initialiser le compteur d’itération, ݇ ൌ 0  

2. Affecter des valeurs  initiales aux modules et phases des  tensions,  ܸ
ሺሻ et  ߜ 

ሺሻ. 

D’habitude, les valeurs initiales sont   ܸ
ሺሻ ൌ 1 p.u. et  ߜ

ሺሻ ൌ 0. 

3. Calculer le vecteur des écarts de puissances  ∆ ܲ
ሺሻ et  ∆ܳ

ሺሻ comme suit :            

∆ ܲ
ሺሻ ൌ ܲ

௦ െ ܲ
ሺሻ  (2.30)

∆ܳ
ሺሻ ൌ ܳ

௦ െ ܳ
ሺሻ.  (2.31)

Les  écarts  de  puissances  représentent  la  différence  entre  l’injection  des 

puissances spécifiées et la valeur actuelle de l’injection des puissances calculées 

sur  la base des  formules  (2.13) et  (2.14), en  fonction des valeurs actuelles des 

variables d’état.   

4. Vérifier la convergence. Si le vecteur des écarts de puissance est inferieur à une 

certaine précision, ቚ∆ ܲ
ሺሻቚ  et ቚ∆ܳ ߝ

ሺሻቚ   .stop. Sinon, continuer ,ߝ

5. Calculer  les éléments de  la matrice Jacobienne (H, N, J et L) à partir de (2.22)‐

(2.29). 

6. Résoudre le système (2.21) par rapport à ሾ∆઼,  ሿT, par l’inversion directe de܄∆

la  matrice  jacobienne  ou  par  la  technique  de  factorisation  triangulaire  et 

l’élimination gaussienne.  

7. Calculer les nouvelles estimations des variables d’états : 

ܸ
ሺାଵሻ ൌ ܸ

ሺሻ  ∆ ܸ
ሺሻ  (2.32)

ߜ
ሺାଵሻ ൌ ߜ

ሺሻ  ߜ∆
ሺሻ.  (2.33)

8. Incrémenter k de 1 et retourner à l’étape 3.  

Il faut noter que si  la puissance réactive générée au niveau d’un  jeu de barres à 

tension contrôlée dépasse sa limite minimale ou maximale, celui‐ci change de type 

et sera considéré comme un jeu de barres de charge.  La puissance réactive générée 
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est  assignée  à  la  limite  dépassée  et  le  module  de  la  tension  devient  alors  une 

inconnue qui doit être calculée.   

2.6.2. Méthode découplée rapide  

La méthode de Newton – Raphson converge localement, cʹest‐à‐dire que le point 

de départ de  l’algorithme  ( ܸ
ሺሻ,    ߜ

ሺሻ) doit  se  trouver  suffisamment  proche de  la 

solution. Son  intérêt  réside dans  sa grande précision et  sa vitesse de  convergence 

qui  est quadratique. Par  contre,  le  calcul du  Jacobien  et  sa  factorisation  à  chaque 

itération  peuvent  demander  un  temps  important  sur  ordinateur.  Diverses 

techniques  ont  été mises  en œuvre  pour  réduire  cet  inconvénient.  L’une  de  ces 

approches largement utilisées, connue sous le nom de méthode découplée rapide, a 

été proposée par Stott et Alsac en 1974 [11]. Cette méthode est extrêmement rapide, 

puisqu’elle réduit considérablement les efforts de calcul, sans pour autant affecter la 

précision  de  calcul.  Cette  méthode  est  une  variante  simplifiée  de  Newton  – 

Raphson, et elle est basée sur quelques approximations qui sont souvent valides sur 

le plan pratique.  

En pratique,  les puissances actives dépendent peu des modules des  tensions et 

les puissances  réactives dépendent peu des phases des  tensions. Ceci est d’autant 

plus vrai que les phases restent petites (réseau peu chargé), et les rapports ܴ ܺ⁄  

faibles  (réseaux  à  haute  tension). Dans  ces  conditions,  on peut  négliger  les  sous‐

matrices N et J, ce qui conduit à remplacer  la résolution du système  linéaire (2.21) 

par celle de deux systèmes linéaires découplés [3]:    

∆P ൌ H ∆δ  (2.34)

ۿ∆ ൌ L ∆V (2.35)

On admet les hypothèses suivantes dans la suite du développement [3]:  

ܤ ب  ܩ (2.36)

ߜ െ ߜ ൎ 0  (2.37)
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ܸ ܸ ൌ ܸ  (2.38)

ܳ ا ܤ ܸ
ଶ  (2.39)

Avec  ces  approximations,  les  éléments  de   H  et  de  L  peuvent  être  simplifiée  et 

deviennent : 

ࡴ ൌ െ ܸܤ  (2.40)

ࡴ ൌ െ ܸܤ  (2.41)

ࡸ ൌ െ ܸܤ  (2.42)

ࡸ ൌ െ ܸܤ  (2.43)

Dans ces conditions, les systèmes d’équations (2.34) et (2.35) s’écrivent :  

∆P
܄ ൌ െ۰ᇲ∆δ  (2.44)

ۿ∆
܄ ൌ െ۰ᇲᇲ∆V  (2.45)

où    ۰ᇲ  et    ۰ᇲᇲ  sont  des  matrices  constantes  et  réelles,  représentant  les  parties 

imaginaires de la matrice admittance nodale  ܻ௨௦.  

Les équations  (2.44) et  (2.45) sont résolus successivement et  le processus  itératif 

est  arrêté  lorsque  les  écarts des puissances  sont dans  la  tolérance  spécifiée. Pour 

converger,  la  technique  découplée  rapide  nécessite  plus  d’itérations  que  celle  de 

Newton  – Raphson.  Par  contre,  la  solution  est  rapidement  obtenue,  étant  donné 

qu’elle exige moins de temps de calcul par itération. Il est cependant à noter que la 

convergence de  la méthode découplée rapide est  linéaire et elle n’est pas garantie, 

surtout pour les systèmes dont la résistance des lignes est non négligeable devant la 

réactance (ܴ ܺ⁄   faible).  

2.7. Transits et pertes de puissance dans les lignes  

Le calcul des transits de puissance et les pertes au niveau des lignes, constitue la 

dernière étape dans l’analyse de l’écoulement de puissance. Pour cela on considère 

le  modèle  en  π   d’une  ligne  reliant  les  jeux  de  barres  k  et  m,  montré  dans  la        
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Figure 2.4. Le courant de ligne ܫ ҧ mesuré au jeu de barres k, définit positif de k vers 

m, est obtenu par : 

ܫ ҧ ൌ ܫ ҧ  ܫ ҧ ൌ ሺ തܸ െ തܸሻݕത  തܸݕത  (2.46)

De même, Le courant de  ligne ܫ ҧ mesuré au  jeu de barres m, définit positif de m 

vers k, s’écrit :  

ܫ ҧ ൌ െܫҧ  ܫ ҧ ൌ ሺ തܸ െ തܸሻݕത  തܸݕത  (2.47)

Les puissances apparentes ܵҧ s’écoulant du jeu de barres k vers m, et  ܵҧ circulant 

du jeu de barres m vers k, sont : 

ܵҧ ൌ തܸܫ ҧ
כ ൌ തܸሺ തܸ

כ െ തܸ
തݕሻכ

כ  ܸ
ଶݕത

כ (2.48)

ܵҧ ൌ തܸܫ ҧ
כ ൌ തܸሺ തܸ

כ െ തܸ
തݕሻכ

כ  ܸ
ଶݕത

כ   (2.49)

La puissance complexe ∆ܵҧ perdue dans  la  ligne k − m due à  la  transmission est 

obtenue en faisant la somme algébrique des écoulements de puissances déterminés 

par les équations (2.48) et (2.49), soit : 

∆ܵҧ ൌ ܵҧ  ܵҧ  (2.50)

 

Figure 2.4 : Transits de puissances sur une ligne de transmission 

ܫ ҧ 
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CHAPITRE 3  

PROBLEME DE L’ECOULEMENT DE PUISSANCE OPTIMAL 

 

 

3.1. Introduction 

De nos  jours,  les  réseaux électriques  sont de plus en plus  complexes en  faisant 

intervenir des dizaines, voire des centaines de générateurs et des centaines ou des 

milliers de lignes de transport et de transformateurs. Donc, il est nécessaire de faire 

appel  à  des  outils  informatiques  spécialisés  pour  chercher  le  point  de 

fonctionnement  optimal  du  système.  Ce  programme  de  calcul  connu  par 

l’Ecoulement  de  Puissance  Optimal  (souvent  désigné  par  l’appellation  anglaise, 

Optimal  Power  Flow  ou  OPF)  est  un  outil  d’optimisation  important  intégré  au 

système de gestion de  l’énergie  (Energy Mangement System ou EMS) au niveau des 

centres  de  conduite  des  réseaux  électriques.  Le  rôle  de  la  fonction  OPF  est  de 

déterminer, par un processus  itératif,  la valeur des variables de  commande,  telles 

que  les  consignes  de  puissance  des  générateurs  et  les  prises  de  réglage  des 

transformateurs, afin de minimiser une fonction objectif, par exemple le coût global 

d’exploitation ou les pertes de puissance, en tenant compte de certaines contraintes 

techniques du système à savoir,  les domaines de  fonctionnement des générateurs, 

les  tensions  et  les  courants  admissibles  des  lignes,  des  transformateurs  et  de 

l’appareillage  (disjoncteurs,  sectionneurs),  ainsi  que    les  contraintes 

environnementales (émission de polluants gazeux comme le SO2 et le NOx).  

Le  problème  de  la  répartition  optimale  des  puissances  (OPF)  est  l’un  des 

principaux problèmes rencontrés par les ingénieurs d’études des réseaux électriques 

qui utilisent les outils de la recherche opérationnelle. Depuis le début des années 60, 

la plupart des méthodes d’optimisation non  linéaire ont été expérimentées pour  le 

résoudre. Le problème de l’OPF a été introduit pour la première fois par Carpentier
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en 1962 sous la forme d’un dispatching économique contraint [12]. Une formulation 

plus générale de ce problème a vue le jour en 1968 grâce à Dommel et Tinney [13].  

Depuis  lors,  le  problème  de  l’OPF  a  connu  un  grand  intérêt  de  la  part  des 

chercheurs  afin d’élaborer des méthodes plus  fiables  et plus  efficaces,  basées  sur 

diverses techniques d’optimisation.  

Ce chapitre est dédié à une revue complète et détaillée du problème de l’OPF. Le 

paragraphe  3.2  présente  quelques  applications  de  la  procédure  de  l’OPF.  La 

formulation mathématique  conventionnelle de  ce problème  est  introduite dans  le 

paragraphe 3.3. Le paragraphe 3.4 présente une brève revue de littérature sur l’OPF, 

suivi d’une étude de quelques méthodes classiques,  les plus  réputées, de solution 

du problème de l’OPF.  

3.2. Domaines d’application de l’écoulement de puissance optimal       

Les applications de  la  fonction  écoulement de puissance optimal peuvent  êtres 

classées  en  applications d’exploitation  et  celles de planification. Dans  le domaine 

d’exploitation, on distingue  les applications d’ordre économiques et celles d’ordre 

technique.   Dans  chaque  catégorie on  trouve plusieurs applications, dont  les plus 

courantes sont :  

Minimisation du coût de combustible  

Le  point  de  départ  de  l’OPF  est  la minimisation  des  coûts  dʹexploitation  des 

réseaux électriques. La minimisation du coût de combustible est le principal objectif 

dans cette catégorie. Le but étant de trouver les puissances optimales à générer par 

les centrales de façon à minimiser le coût total du combustible [14]‐[15]. 

Minimisation des pertes 

La minimisation des pertes de transmission est considérée aussi comme l’un des 

objectifs qui permet une réduction des couts. Cet objectif ainsi que la minimisation 

du cout de combustible sont les objectifs les plus couramment utilisés [16]. 
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Amélioration du profil de tension 

En général,  les tensions sont bornées entre des  limites supérieures et  inférieures 

dans les contraintes d’inégalité. Cependant, il existe d’autres formulations où le but 

est  de  déterminer  les  paramètres  de  contrôle  pour  minimiser  la  somme  des 

déviations de tension au niveau des jeux de barres de charge [17]. 

Amélioration de la stabilité de tension 

L’amélioration  du  profil  de  tension  ne  garantie  pas  une  sécurité  optimale  du 

système. En effet, des problèmes d’instabilité de tension on été rencontrés dans des 

systèmes  ayant  un  profil  de  tension  acceptable  [18].  La  sécurité  de  tension  est 

assurée si un système est capable de maintenir constamment une tension acceptable 

au  niveau  de  tous  les  jeux  de  barre  du  système,  dans  les  conditions  de 

fonctionnement normale, après une augmentation de charge, après un changement 

de configuration ou lorsque le système est soumis à une perturbation. Cet objectif a 

fait  l’objet  de  plusieurs  travaux  de  recherches  où  il  a  été  formulé  de  différentes 

manières [19].  

Maximisation de la puissance transmissible 

Maximiser le transfert de puissance est un objectif appréciable pour les systèmes 

interconnectés.  Il  peut  aider  à  minimiser  les  coûts  dʹexploitation  des  systèmes 

électriques  en  plus  dʹautres  avantages  tel  que  lʹamélioration  de  la  fiabilité.  Cet 

objectif est mieux géré par un ajustement optimal des sources de puissance réactives 

[20]. Cependant,  l’intégration des dispositifs à base de  semi  conducteurs  (FACTS) 

dans  la  procédure  de  l’OPF,  peut  apporter  une  amélioration  considérable  de  la 

capacité de transfert de puissance [21]. 
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3.3. Formulation du problème de l’écoulement de puissance optimal 

Le  problème  de  l’OPF  est  considéré  comme  un  problème  d’optimisation  non 

linéaire  avec  contraintes. Un  tel  problème  s’écrit  sous  la  forme  d’un  programme 

mathématique non linéaire de la forme : 

       min       ݂ሺx, uሻ  (3.1)

       sujet à  g(x, u) ൌ 0  (3.2)

                     h(x, u)  0  (3.3)

                     xmin  x  xmax (3.4)

                     umin  u  umax (3.5)

dans  lequel x  représente  le vecteur des ݊௦ variables d’état, u est  le vecteur des ݊ 

variables de  contrôle, ݂ሺx, uሻ  représente  la  fonction objectif à optimiser, g(x, u) ൌ 0 

traduisent  les  r  contraintes  d’égalité,  et  h(x, u)  0 représentent  les m  contraintes 

d’inégalité.  xmin,   xmax, umin, et  umax  sont  les  limites  admissibles  des  variables  de 

décisions correspondantes.  

3.3.1. Variables de contrôle  

Ce  sont  les variables du problème qui peuvent être ajustées afin d’optimiser  la 

fonction objectif et satisfaire les contraintes. Ces variables peuvent inclure :  

• les puissances actives générées par les alternateurs, 

• les puissances réactives générées par les alternateurs, 

• les modules des tensions des jeux de barres générateurs, 

• les positions des prises de réglage des transformateurs en phase, 

• les phases des transformateurs déphaseurs, 

• les  puissances  transitant  par  les  lignes  à  haute  tension  à  courant  continu 

(HVDC), 

• les puissances réactives délivrées par les compensateurs synchrones,  

• les puissances réactives fournies par les compensateurs statiques (SVC), 

• les puissances réactives des batteries/bobines de compensation,  
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• les puissances nettes échangées entre les systèmes interconnectés. 

Une attention particulière doit être adressée au type des variables de contrôle. En 

effet, certaines variables de contrôle sont de nature discrète (elles ne sont ajustables 

que  par  des  pas  discrets).  Parmi  les  exemples  de  ces  variables  nous  citons,  la 

position  des  prises  de  réglage  des  transformateurs  en  phase,  la  phase  des 

transformateurs  déphaseurs,  et  la  taille  des  batteries  de  condensateurs  ou  des 

bobines. Actuellement, la plupart des approches de l’OPF considèrent que toutes les 

variables sont de nature continue, et une fois la solution optimale obtenue, chaque 

variable  discrète  est  arrondie  à  la  valeur  de  réglage  discrète  la  plus  proche. 

Cependant,  cette procédure présente plusieurs  carences. En  effet,  il n’y  a  aucune 

garantie  que  la  solution  arrondie  soit  la  solution  optimale,  ce  qui  fait  que  cette 

dernière peut devenir non réalisable (cʹest‐à‐dire que quelques contraintes peuvent 

être violées). En plus, arrondir les variables discrètes ne convient pas pour contrôler 

les dispositifs avec une taille large du pas, comme les batteries de condensateurs et 

les bobines. Une solution possible pour remédier à ces problèmes est d’utiliser une 

représentation  exacte  des  variables  de  contrôle  discrètes. Dans  ces  conditions,  le 

problème  de  l’OPF  doit  être  formulé  comme  un  problème  d’optimisation  non 

linéaire  impliquant  à  la  fois des  variables de  contrôles  continues  et discrètes. Ce 

type  de  problèmes    d’optimisation  est  communément  appelée  problèmes  de 

programmation non linéaire mixte [22]. 

3.3.2. Variables d’état 

Ce sont  les variables du problème qui dépendent des variables de contrôle. Ces 

variables  sont  essentiellement  les  modules  des  tensions  des  jeux  de  barres  de 

charges, et les phases des tensions de tous les jeux de barres (sauf le jeu de barres de 

référence).  L’état  de  fonctionnement  d’un  système  électrique  est  complètement 

déterminé par les variables de contrôle et les variables d’état.  
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3.3.3. Fonction objectif 

La fonction objectif représente le critère (ou l’index de performance) utilisé pour 

l’optimisation. On peut citer quelques fonctions objectifs usuelles dans les études de 

l’OPF, qui sont : 

• coûts de production minimum, 

• pertes actives de transmission minimum, 

• pertes réactives de transmission minimum, 

• écart minimum par rapport au point de fonctionnement actuel ou optimal, 

• puissances actives transmissibles maximum, 

• émissions minimum des gaz, 

• coûts  de  puissance  réactive  injectée  minimum  (afin  de  déterminer 

l’emplacement optimal pour l’installation de nouvelles batteries ou bobines),  

• coûts de puissance active injectée minimum (afin de déterminer l’emplacement 

optimal pour l’installation de nouvelles unités de productions). 

 
3.3.4. Contraintes d’égalité 

Ces  contraintes  sont  traduites  par  les  lois  physiques  gouvernant  le  système 

électrique. En  régime stationnaire,  la puissance générée doit satisfaire  la demande 

de charge plus les pertes de transmission. Cet équilibre énergétique est décrit par les 

équations d’équilibre de l’écoulement de puissance, déjà discutées dans le chapitre 

2, et qui sont formulées par :    

Gܲ ൌ Dܲ   ܸ ܸ ܻ cosሺߜ െ ߜ െ ሻߠ
ே

ୀଵ

,   ݅ א N௦    (3.6)

ܳG ൌ ܳD   ܸ ܸ ܻ sinሺߜ െ ߜ െ ሻߠ
ே

ୀଵ

,   ݅ א N    (3.7)

où  N௦  est l’ensemble des jeux de barres du système (excepté le JDB de référence) 

et N est l’ensemble des jeux de barres de charge. 
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Conformément  à  ce  qui  a  été  avancé  au  chapitre  2,  paragraphe  2.5,  l’équation 

d’équilibre de puissance relative au  jeu de barres de référence ainsi que celles des 

puissances réactives des  jeux de barres à tensions contrôlées n’ont pas été  incluses 

dans (3.6) et (3.7).   

3.3.5. Contraintes d’inégalité 

Les contraintes d’inégalité reflètent les limites admissibles de fonctionnement des 

éléments physiques du système. Ces contraintes peuvent inclure des limites sur des 

variables de décision, ou des limites sur des fonctions non linéaires. Ces limites ne 

doivent  pas  êtres  violées,  afin  d’assurer  la  sécurité  du  système.  Les  contraintes 

d’inégalité habituelles peuvent inclure :                                                            

• Limites  des  puissances  actives  et  réactives  des  générateurs :  Les  puissances 

actives  et  réactives délivrées par  les unités  thermiques doivent  être maintenues 

dans des  limites admissibles. Ces  limites sont  imposées par certaines  limitations 

thermiques et opérationnelles au niveau de chaque unité : 

Gܲ
min  Gܲ  Gܲ

max,  ݅ א N (3.8)

ܳG
min  ܳG  ܳG

max,  ݅ א N (3.9)

où   

Gܲ
min est la limite minimale de puissance active générée au niveau du JDB i, 

Gܲ
max est la limite maximale de puissance active générée au niveau du JDB i, 

ܳG
min est la limite minimale de puissance réactive générée au niveau du JDB i, 

ܳG
max est la limite maximale de puissance réactive générée au JDB i,      

N est l’ensemble des indices de tous les JDB générateurs. 

• Limites  des  puissances  réactives  de  compensation :  Les  puissances  réactives 

procurées  par  les  sources  purement  réactives  comme  les  batteries  de 

compensation,  les  bobines,  les  compensateurs  statiques  de  puissance  réactive 

(SVC) ou  les compensateurs synchrones sont bornées par des valeurs minimales 

et maximales : 
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ܳC
min  ܳC  ܳC

max,  ݅  א N  (3.10)

où   

ܳC
min est la limite minimale de puissance réactive de compensation au JDB i, 

ܳC
max est la limite maximale de puissance réactive de compensation au JDB i,  

N est l’ensemble des JDB munis de sources de compensation réactive. 

• Limites des modules de tension  : Pour des raisons de sécurité et de stabilité du 

système  électrique,  les  fluctuations de  tension  sont  indésirables. Donc,  il  est  en 

général  important de maintenir  la  tension  au niveau de  tous  les  jeux de barres 

dans des limites admissibles, à savoir : 

ܸ
min  ܸ  ܸ

max,  ݅  א N  (3.11)

où   

ܸ
min est la limite minimale du module de tension au niveau du JDB i, 

ܸ
max est la limite maximale du module de tension au niveau du JDB i,  

 N  est l’ensemble des JDB du système.    

• Limites  de  réglage  des  prises  des  transformateurs  en  phase  :  Les 

transformateurs  dotés  de  prises  de  réglage  sont  utilisés  pour  le  réglage  des 

modules  des  tensions,  et  la  régulation  du  flux  des  puissances  réactives.  Les 

positions de  ces prises  sont  limitées par deux valeurs  l’une minimale  et  l’autre 

maximale et que nous écrivons comme il suit : 

ܶ
min  ܶ  ܶ

max,  ,ሺ݅  ݉ሻ א N௧  (3.12)

où   

ܶ
min est la limite minimale du régleur du transformateur entre les JDB i et m, 

ܶ
max est la limite maximale du régleur du transformateur entre les JDB i et m,   

N௧  est  l’ensemble  des  paires  d’indices  ordonnées  (i, m)  de  tous  les  JDB  de 

départ et d’arrivée auxquels les transformateurs réglables sont raccordés.  

• Limites  de  réglage  des  phases  des  transformateurs  déphaseurs  :  Les 

transformateurs déphaseurs sont utilisés pour le réglage des phases des tensions  
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et par conséquent réguler  le  flux des puissances actives. Le déphasage  introduit 

par ce type de transformateurs est limité par un minimum et un maximum :  

߶
min  ߶  ߶

max,  ,ሺ݅  ݉ሻ א N௧  (3.13)

où   

߶
max est  la  limite maximale de  l’angle de déphasage du  transformateur entre 

les JDB i et m, 

߶
min est la limite minimale de l’angle de déphasage du transformateur entre les 

JDB i et m,  

N௧  est  l’ensemble  des  paires  d’indices  ordonnées  (i, m)  de  tous  les  JDB  de 

départ et d’arrivée auxquels les transformateurs réglables sont raccordés. 

• Limites  des  écoulements  de  puissance:  Afin  d’assurer  la  sécurité  dans  le 

fonctionnement  du  système  électrique,  les  branches  (lignes  de  transport  ou 

transformateurs) ne doivent en aucun cas êtres surchargés. Donc, l’écoulement de 

puissance  sur  chaque  branche  est  limité  par  une  valeur  maximum  qui  est 

généralement spécifiée. Ces  restrictions sont généralement conditionnées par  les 

limites  thermiques  des  composants  du  réseau,  ou  par  des  considérations  de 

sécurité. Généralement, il s’agit  des limites  des puissances apparentes transitant 

sur les branches qui sont de la forme : 

ܵ  ܵ
max,   ሺ݅, ݉ሻ א N  (3.14)

où   

ܵ
max est la limite maximale de puissance apparente entre les JDB i et m,  

N  est  l’ensemble  des  paires  d’indices  ordonnées  (i, m)  de  tous  les  JDB  de 

départ et d’arrivée du système.  

Les  expressions  générales des puissances  écoulées  sur une  branche  i  − m,  sont 

calculées à l’aide des formules :  

ܲ ൌ ܶ
ଶ ݃ ܸ

ଶ െ ܶ ܸ ܸሾ݃ cosሺߜ െ ߜ  ߶ሻ 

          ܾ sinሺߜ െ ߜ  ߶ሻሿ        
(3.15)
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ܳ ൌ െ ܶ
ଶ

ܸ
ଶሺܾ  ܾ

௦ሻ െ ܶ ܸ ܸሾ݃ sinሺߜ െ ߜ  ߶ሻ െ 

                  ܾ cosሺߜ െ ߜ  ߶ሻሿ 
(3.16)

ܵ ൌ ට ܲ
ଶ  ܳ

ଶ   (3.17)

où ݃, ܾ et ܾ
௦  sont, respectivement, la conductance série, la susceptance série 

et la conductance shunt de la branche connectée entre les JDB k et m.  

• Limites  d’émissions  des  gaz  :  Le  fonctionnement  des  unités  de  production 

thermiques peut avoir des conséquences néfastes sur l’environnement. En effet, le 

processus  de  combustion  qui  a  lieu  au  niveau  de  ces  unités  peut  libérer  une 

quantité importante de polluants gazeux dans l’atmosphère, essentiellement sous 

la  forme de dioxyde de  carbone  (CO2), d’oxyde de  soufre  (SOx)  et d’oxyde de 

nitrogène  (NOx). Ces  polluants  gazeux  sont  très  nuisibles  à  la  santé  des  êtres 

humains et à  l’environnement. Afin de  limiter  le  taux de ces émissions, on peut 

inclure dans  le problème d’optimisation de  l’OPF, des  contraintes  relatives  aux 

émissions des  gaz  toxiques. A  cette  fin,  une  fonction  d’émission  due  à  chaque 

polluant est nécessaire pour chaque unité de production. Les chercheurs [23]‐[25] 

ont  utilisé  plusieurs  modèles  mathématiques  pour  représenter  les  fonctions 

émissions  de  ces  polluants,  qui  sont  généralement  exprimées  en  fonction  des 

puissances actives générées. En général,  les contraintes d’émissions peuvent être 

formulées par :    

ܧ ൌ  ,ሺܲீܧ ሻ  ܧ
max

ே

 אN

,    א ए  (3.18)

où   

p est l’indice du polluant, 

 , représente l’émission totale due au polluant pܧ

  ,, est la fonction émission de l’unité i due au polluant pܧ

ܧ
max est la limite maximale de l’émission due au polluant p,  

ए est l’ensemble d’indices de tous les polluants existants. 
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3.4. Méthodes conventionnelles d’optimisation de l’écoulement de puissance  

Le problème de l’écoulement de puissance optimal a eu une longue histoire pour 

son développement.  Il y a plus de quarante ans passés, Carpentier  introduisit une 

formulation du problème du dispatching économique comprenant des contraintes 

sur  les tensions et d’autres contraintes de fonctionnement [12]. Dans son approche 

(connue par la méthode d’injection), il posa le problème du dispatching économique 

comme un problème d’optimisation non linéaire, et utilisa la technique du gradient 

réduit  généralisé.  En  1968,  Dommel  et  Tinney  introduisirent  un  problème 

d’optimisation  comprenant  le  dispatching  économique  classique  contrôlé  par  les 

équations de l’écoulement de puissance et des contraintes de fonctionnement, où ils 

ont utilisé la technique du gradient réduit pour résoudre les conditions d’optimalité 

de  Kuhn‐Tucker  [13].    Cette  formulation  a  été  nommée  plus  tard  problème  de 

l’écoulement de puissance  optimal  (OPF). Depuis  lors,  cette dernière  a  connu un 

essor  considérable  comme  en  témoigne  la  littérature. D’excellentes  synthèses  des 

méthodes de résolution et de leurs applications sont proposées dans [26]−[28]. 

En  général,  il  serait  difficile  de  classer  d’une manière  précise  et  approfondie 

toutes  les  approches  parues  dans  la  littérature,  car  beaucoup  emploient  une 

combinaison  de  méthodologies  spécifiques.  Toutefois,  nous  allons  essayer  de 

donner  dans  cette  partie,    un  aperçu  sur  certaines  méthodes  trouvées  dans  la 

littérature qui nous paraissent  importantes dans  le présent  travail. Les  techniques 

classiques  appliquées  au  problème  de  l’OPF,  peuvent  être  classifiées  en  deux 

groupes. Le premier représente la famille des méthodes dʹoptimisation non linéaire 

(ou programmation non linéaire) qui sont basées sur la théorie du calcul différentiel 

où le gradient et/ou le Hessien sont utilisés pour guider la procédure de recherche 

afin de  localiser  la  solution optimale. Le deuxième groupe  inclut  les méthodes de 

programmation linéaire, qui sont fondées sur les techniques du simplexe et du point 

intérieur.  Sans  doute,  toutes  les  techniques  de  programmation  mathématiques 
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publiées dans la littérature ont été appliquées au problème de l’OPF. Toutefois, les 

techniques les plus intéressantes sont :  

1. Les  approches  basées  sur  la  technique  du  gradient  réduit  [13],  [29]‐[32]  qui 

traitent  les problèmes d’optimisations  impliquant des  fonctions  objectifs  et des 

contraintes  de  natures  non  linéaires.  Dans  ces  méthodes,  les  contraintes  de 

sécurité sont prises en compte à l’aide de fonctions de pénalités incluses dans la 

fonction  objectif,  qui  est  ainsi  artificiellement  étendue.  Ceci  peut  occasionner 

quelques  problèmes  à  l’utilisation  du  fait  que  les  contraintes  ne  sont  vérifiées 

qu’approximativement.  Généralement,  les  techniques  du  gradient  présentent 

plusieurs inconvénients, tels que les problèmes de convergence, l’instabilité et la 

complexité des algorithmes. 
 

2. La technique de programmation quadratique [33]‐[37] qui est une classe spéciale 

de  la programmation non  linéaire où  la  fonction objectif est une approximation 

quadratique avec des contraintes  linéaires. Ces  techniques utilisent  les dérivées 

du  deuxième  ordre  pour  améliorer  la  vitesse  de  convergence  ainsi  que  la 

procédure  quasi‐Newtonienne,  ou  une  approximation  du  Hessien  est  faite. 

Cependant, dans les méthodes quasi‐Newtonnienes la matrice Hessienne réduite 

construite itérativement est une matrice pleine, ce qui peut rendre ces méthodes 

trop lentes si le nombre de variables est important. 
 

3. Les méthodes Newtoniennes  [38]‐[42]  dans  lesquelles,  au  lieu  de  résoudre  le 

problème non linéaire original, on procède à la résolution du problème résultant 

des conditions d’optimalité de Kuhn‐Tucker. Les contraintes d’égalité sont prises 

en  charge  par  la  méthode  des  multiplicateurs  de  Lagrange,  alors  que  les 

contraintes d’inégalité  sont ajoutées à  travers des  termes pénalisant  la  fonction 

objectif.  Les  méthodes  de  Newton  sont  privilégiées  pour  leur  convergence 

quadratique.  Cependant,  la  difficulté  majeure  de  ces  méthodes  réside  dans 

l’identification efficace des contraintes d’inégalité actives, ainsi que  la sensibilité 

aux conditions initiales.  
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4. La méthode de programmation  linéaire  [16],  [24],  [43]‐[46] qui  est basée  sur  la 

linéarisation  des  contraintes  et  de  la  fonction  objectif,  où  la  technique  du 

simplexe (ou ses variantes) est utilisée. La méthode de programmation linéaire a 

l’avantage d’être extrêmement rapide, même pour les grands réseaux. Par contre, 

la  linéarisation  des  équations  du  réseau  et  de  la  fonction  objectif  affecte  la 

précision des résultats. Il est parfois nécessaire d’effectuer plusieurs programmes 

linéaires  successifs  pour  améliorer  la  précision,  d’où  une  perte  partielle  de 

rapidité de résolution.  
 

5. Les méthodes de points intérieurs [47]‐[50], où les contraintes d’inégalités sont au 

départ  converties  en  contraintes  d’égalités  par  l’introduction  des  variables 

d’écart.  La  fonction  de  Lagrange  est  formulée  pour  satisfaire  les  contraintes 

d’égalité, alors que les contraintes d’inégalité sont ajoutées à travers des fonctions 

barrières  de  type  logarithmique.  Les  conditions  de Kuhn‐Tucker  du  problème 

modifié  sont  alors  formulées  comme  des  équations  non  linéaires,  qui  peuvent 

être  résolues  par  la  méthode  itérative  de  Newton.  Une  caractéristique 

intéressante des méthodes du point intérieur est leur faculté à traiter les inégalités 

non  linéaires  sans  recourir  à  une  identification  de  l’ensemble  des  contraintes 

actives, comme dans  les méthodes de Newton. L’expérience a montré que cette 

technique est efficace pour les problèmes de grande taille comme ceux de l’OPF 

cependant, si le pas nʹest pas correctement choisi, le sous‐problème linéaire peut 

avoir une solution non réalisable dans le domaine non linéaire original. En plus, 

cette méthode présente une sensibilité aux conditions initiales et dans la plupart 

des cas, elle est incapable de résoudre les problèmes fortement non linéaires. 

 
3.4.1. Méthodes du gradient   

Les méthodes du gradient, connues aussi par les méthodes de descente, sont des 

méthodes itératives basées sur la recherche du minimum d’une fonction en suivant 

la ligne de plus grande pente associée à la fonction objectif. La direction de descente 
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associée à  cette  ligne  est donnée par  le gradient de  la  fonction objectif. L’idée  est 

donc  de  minimiser  une  fonction  objective  ݂ሺXሻ  à  travers  une  suite  de  points 

destinées à converger vers la solution optimale du problème. Le passage d’un point 

à un autre se fait suivant la direction de descente ۾ሺሻ, avec un pas fixe ou variable 

 ሺሻ. Le processusߙ itératif est arrêté s’il n’y a pas d’amélioration de  la solution. La 

direction  de  recherche  est  donc  donnée  par    ሺሻ۾ ൌ െ݂ሺ܆ሺሻሻ,  et  le  vecteur  des 

variables de décision X est actualisé en utilisant la formule suivante :  

ሺାଵሻ܆ ൌ ሺሻ܆   ሺሻ۾ሺሻߙ (3.19)

Il y  a plusieurs méthodes pour déterminer  la valeur du pas de descente ߙሺሻ. En 

général, on propose un choix du pas optimal qui rend la fonction objectif minimale 

le long de la direction de recherche choisie. Cʹest‐à‐dire, choisir ߙሺሻ qui permet de 

minimiser ݂൫܆ሺሻ   .ሺሻ൯۾ሺሻߙ

L’application de cette méthode au problème de l’OPF, exige la formulation de la 

fonction de Lagrange pour satisfaire  les contraintes d’égalité où sont  intégrées des 

fonctions  de  pénalité  pour  satisfaire  les  contraintes  d’inégalité.  La  fonction  de 

Lagrange prend alors la forme : 

,ሺxܮ u, λሻ ൌ ݂ሺx, uሻ  λTgሺx, uሻ  ሺx, uሻ (3.20)ݓ

où  

ሺx, uሻݓ ൌ  ߮ሺx, u) , 

߮ሺx, u)  est  la  fonction  de  pénalité  associée  à  la  contrainte  d’inégalité  active 

(forcée) i,  

λ  représente  le vecteur des multiplicateurs de Lagrange  associé aux  contraintes 

d’égalité. 

Les conditions nécessaires d’optimalité sont formulées par : 

ܮx ൌ
ܮ߲
߲x ൌ

߲݂
߲x  

߲g
߲x൨

T

λ 
ݓ߲
߲x ൌ 0 (3.21)
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ܮu ൌ
ܮ߲
߲u ൌ

߲݂
߲u  

߲g
߲u൨

T

λ 
ݓ߲
߲u ൌ 0 (3.22)

ܮλ ൌ
ܮ߲
߲λ ൌ gሺx, uሻ ൌ 0 (3.23)

Les  étapes  principales  de  l’approche  du  gradient,  adopté  par Dommel  et Tinney 

[13], sont : 

1. Initialiser le vecteur des variables de contrôle u. 

2. Trouver  une  solution  réalisable  de  l’écoulement  de  puissance  (cʹest‐à‐dire, 

obtenir le vecteur des variables d’état x), garantissant la satisfaction de (3.23). 

3. Résoudre (3.21) par rapport aux multiplicateurs de Lagrange λ : 

λ ൌ െ ቈ൬
߲g
߲x൰

T


ିଵ


߲݂
߲x 

ݓ߲
߲x ൨ (3.24)

4. Remplacer λ dans (3.22) pour obtenir le gradient de L par rapport aux variables 

de contrôle : 

ܮu ൌ
ܮ߲
߲u ൌ

߲݂
߲u  

߲g
߲u൨

T

λ 
ݓ߲
߲u  (3.25)

5. Vérifier la convergence. Si le gradient devient inferieur à une certaine tolérance 

de convergence prédéfinie ԡuܮԡ  ε , arrêter le processus itératif sinon, aller à 

l’étape 6. 

6. Calculer  le  vecteur  d’ajustement  des  variables  de  contrôle  le  long  de  la 

direction négative du gradient :   

∆u ൌ െߙ 
ܮ߲
߲u൨ (3.26)

où  le pas de descente ߙ est un  scalaire dont  la valeur doit être déterminée à 

chaque itération. Ce paramètre joue un rôle très important dans cet algorithme. 

En effet, si  le pas est  trop petit,  l’algorithme converge  très  lentement. D’autre 

part,  si  la  valeur  utilisée  du  pas  est  trop  grande,  l’algorithme  risque  d’être 

instable et il peut par conséquent diverger.    

7. Actualiser le vecteur des variables de contrôle : 
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u௪ ൌ uௗ  ∆u (3.27)

8. Retourner à l’étape 2. 

Dans la littérature, Il existe plusieurs variantes de la méthode du gradient qui se 

distinguent par la manière dont la direction de recherche est calculée. Les méthodes 

à  base  du  gradient  les  plus  couramment  utilisées  pour  résoudre  le  problème  de 

l’OPF sont la méthode du gradient réduit généralisée, la méthode de la plus grande 

pente et la méthode du gradient conjugué.  

La  technique du gradient a pour avantage d’être  très  facile à mettre en œuvre. 

Malheureusement,  cette méthode présente plusieurs  insuffisances notamment,  les 

conditions de convergence qui sont assez lourdes et la méthode est en général assez 

lente lorsqu’elle est appliquée aux réseaux de très grandes tailles.   

3.4.2. Méthodes de Newton  

La méthode de Newton est une méthode très puissante à cause de sa convergence 

rapide,  en  particulier  si  l’estimation  initiale  de  la  solution  Xሺ0ሻ  est  suffisamment 

proche  de  la  solution  optimale  Xכ.  L’idée  de  cette méthode  est  de minimiser,  à 

chaque  itération k, une approximation quadratique de  la fonction objectif originale 

݂ሺXሻ au  voisinage  de  l’estimation  actuelle  de  la  solution   .ሺሻ܆ L’approximation 

quadratique de   ݂ሺXሻ est obtenue à partir du développement en série de Taylor à 

l’ordre 2 : 

݂൫Xሺାଵሻ൯ ؆ ݂൫Xሺሻ൯  ൫Xሺሻ൯൧݂ൣ
T

ൣ∆Xሺାଵሻ൧  

                        
1
2 ൣ∆Xሺାଵሻ൧

T
ቂଶ݂൫Xሺሻ൯ൣ∆Xሺାଵሻ൧ቃ 

(3.28)

où  

∆Xሺାଵሻ ൌ Xሺାଵሻ െ Xሺሻ est le vecteur de correction de X, 

  ,൫Xሺሻ൯ est le vecteur gradient de ݂ évalué au point Xሺሻ݂

  .ଶ݂൫Xሺሻ൯ est la matrice Hessienne de ݂ évaluée au point Xሺሻ
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La  condition nécessaire de premier ordre pour un minimum  est que  les dérivées 

partielles de (3.28), par rapport à Xሺାଵሻ, soient égales à zéro : 

൫Xሺାଵሻ൯݂ ൌ ൫Xሺሻ൯݂  ଶ݂൫Xሺሻ൯൧∆Xሺାଵሻൣ ൌ 0  (3.29)

Si la matrice Hessienne est régulière (inversible), l’équation (3.29) peut être résolue 

pour obtenir une solution améliorée  Xሺାଵሻ, où :  

Xሺାଵሻ ൌ Xሺሻ െ ଶ݂൫Xሺሻ൯൧ൣ
ିଵ

 ൫Xሺሻ൯݂ (3.30)

Cette équation  représente  la  formule classique de Newton. Dans cette dernière,  la 

direction  de  recherche  ainsi  que  la  taille  du  pas  sont  générées  par 

ଶ݂൫Xሺሻ൯൧ൣ
ିଵ

 .൫Xሺሻ൯݂ Il  faut noter que  la direction de  recherche  est une  ligne de 

descente si la matrice Hessienne ଶ݂൫Xሺ୩ሻ൯ est définie positive.     

Afin de  garantir  que  le point  stationnaire Xכ,  satisfaisant  (3.29),  est un minimum 

local,  la  condition d’optimalité  suffisante de  second  ordre doit  être  examinée. En 

effet, selon cette condition, le point stationnaire Xכest un minimum local strict si la 

matrice Hessienne est définie positive. 

L’application  de  la  méthode  de  Newton  au  problème  de  l’OPF,  nécessite 

l’utilisation  de  la  fonction  de  Lagrange  et  les  conditions  d’optimalité  de  Kuhn‐

Tucker [1]. La fonction de Lagrange L est exprimée par : 

ሺzሻܮ ൌ ݂ሺyሻ  λTgሺyሻ  μThሺyሻ (3.31)

où 

z ൌ ሾy   λ   μሿT, 

y est le vecteur des variables d’état et de contrôle (y ൌ ሾx, uሿTሻ,   

λ et μ représentent les vecteurs des multiplicateurs de Lagrange. 

Il faut signaler que dans  l’expression de L,  il faut  inclure seulement  les contraintes 

d’inégalités ݄ሺyሻ qui sont actives (c’est‐à‐dire  pour lesquelles : ߤ  0 et ݄ሺyሻ ൌ 0). 

  Les conditions nécessaires d’optimalité de Kuhn‐Tucker sont comme suit [1] : 
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ሺzሻܮ௬ ൌ 0 (3.32)

ሺzሻܮఒ ൌ 0 (3.33)

ሺzሻܮఓ ൌ 0 (3.34)

ߤ  0 si  ݄ሺyሻ ൌ 0, (contrainte d’inégalité active)  (3.35)

ߤ ൌ 0 si  ݄ሺyሻ  0, (contrainte d’inégalité inactive)  (3.36)

Les équations précédentes peuvent être réécrites sous la forme : 

൦
W Jλ

T Jμ
T

Jλ 0 0
Jμ 0 0

൪ 
∆y
∆λ
∆μ

൩ ൌ െ 
ܮy
ܮλ
ܮμ

  (3.37)

où 

∆y est le vecteur de correction de y, 

∆λ est le vecteur de correction de λ,  

∆μ est le vecteur de correction de μ,  

W est la matrice Hessienne de L par rapport à y, 

Jλ est la matrice Jacobienne  de ఒܮ par rapport à y, 

Jμ est la matrice Jacobienne  de ఓܮ par rapport à y, 

  ,est le vecteur gradient de L par rapport à λ ܮλ

  .est le vecteur gradient de L par rapport à μ ܮμ

ou encore : 

H∆z ൌ െd  (3.38)

où 

z est le vecteur qui contient y, λ et μ, 

∆z est le vecteur de correction de z,  

H est la matrice Hessienne de L,  

d est le vecteur gradient de L. 

Les étapes de base de lʹalgorithme de Newton appliqué à l’OPF sont :  

1. Choisir une estimation initiale zሺሻ.  
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2. Déterminer  les  contraintes  d’inégalités  actives  et  inactives  en  utilisant  les 

informations des multiplicateurs de Lagrange.  

3. Calculer le Gradient et le Hessien du Lagrangien. 

4. Résoudre l’équation : H∆z ൌ െd, par rapport  à  ∆z. 

5. Calculer la nouvelle solution améliorée par :  z௪ ൌ zௗ  ∆z. 

6. Vérifier  le  critère  de  convergence :  si   ԡ∆zԡ   ߝ continuer,  sinon  retourner  à 

l’étape 3. 

7. Vérifier que les contraintes d’inégalités violées ont été bien ajustées (activées). 

Si c’est le cas, le problème est résolu, sinon, retourner à l’étape (2).  

Il faut noter que dans l’approche de Newton, les équations obtenues à partir des 

conditions d’optimalité de premier ordre, sont résolues simultanément en utilisant 

la méthode de Newton  et  ce  contrairement  à  l’approche du  gradient utilisée par 

Dommel  et  Tinney,  où  seules  les  équations  de  l’écoulement  de  puissance  sont 

résolues  par  la méthode  de  Newton,  ce  qui  rend  cette  dernière  beaucoup  plus 

rapide que celle du gradient. Malheureusement, la méthode de Newton peut avoir 

des  problèmes  de  convergence  dus  à  la  difficulté  dans  l’identification  des 

contraintes d’inégalité actives. Une mauvaise sélection des contraintes actives, peut 

mener à une convergence lente et oscillatoire voire à une divergence. En plus, cette 

méthode souffre de plusieurs inconvénients majeurs, tels que : 

• la  convergence  vers  la  solution  optimale  n’est  pas  garantie,  si  l’estimation 

actuelle zሺሻ est loin  de  la solution  optimale  zכ, et il peut arriver que la matrice 

 Hessienne ne soit pas définie positive,  

• la  nécessité  d’un  espace mémoire  important  pour  stocker  les  éléments  de  la 

matrice  Hessienne,    

• Il est difficile et quelquefois impossible de calculer la matrice Hessienne, 

• Il  est  nécessaire  d’inverser  la  matrice  Hessienne  à  chaque  itération,  ce  qui 

demande d’importants efforts de calculs, 

• l’algorithme n’est pas défini aux points où la matrice Hessienne est singulière, 
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• un système linéaire doit être résolu à chaque itération. 

Ces  caractéristiques  rendent  la  méthode  peu  pratique  pour  des  problèmes 

complexes  impliquant  un  grand  nombre  de  variables.  Afin  de  surmonter  ces 

difficultés, les méthodes de type quasi‐Newton sont alors proposées en alternative.  

3.4.3. Méthodes quasi‐Newtoniennes  

On  a  vu  dans  la  méthode  itérative  de  Newton  qu’il  faut  évaluer  la  matrice 

Hessienne   ,ଶ݂൫Xሺሻ൯ composée des dérivées partielles du  second  ordre de  f,  qui 

varie  à  chaque  itération  en  fonction  du  vecteur  X.  Pour  éviter  ces  opérations 

couteuses  en  temps  de  calcul,  les  méthodes  quasi‐Newtoniennes  proposent  de 

remplacer  la matrice Hessienne ou son  inverse ൣଶ݂൫Xሺሻ൯൧
ିଵ
par une autre matrice 

approximative définie positive, en utilisant seulement les dérivées premières de f. Si 

M désigne une approximation de ൣଶ݂൫Xሺሻ൯൧
ିଵ
, l’équation (3.30) devient :  

Xሺାଵሻ ൌ Xሺሻ െ  ൫Xሺሻ൯݂ሺሻMሺሻߙ (3.39)

où   ሺሻߙ est  le  pas  optimal  de  déplacement  le  long  de  la  ligne  de  descente 

ൣെMሺሻ݂൫Xሺሻ൯൧,  à  l’itération  k. Ce pas  est déterminé  en  effectuant une  recherche 

linéaire [51]. 

L’actualisation de M s’obtient par la formule : 

Mሺାଵሻ ൌ Mሺሻ  ∆Mሺሻ (3.40)

où ∆Mሺሻ désigne la correction à ajouter à Mሺሻ. 

Dans  la  littérature,  de  nombreuses  formules  itératives  ont  été  proposées  pour  le 

calcul de ∆Mሺሻ en commençant par une matrice initiale Mሺଵሻ, qui est souvent égale à 

la matrice  identité.  Ces matrices  approchées  doivent maintenir  la  symétrie  et  le 

caractère  défini  positif.  Les  formules  les  plus  connues  sont  celles  de  Davidon–

Fletcher–Powell (DFP) et Broydon–Fletcher–Goldfarb–Shanno (BFGS). L’expérience 

a montré que  la  formule de BFGS  est plus  efficace  et numériquement plus  stable 

[51]. Cette formule s’exprime : 
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Mሺାଵሻ ൌ Mሺሻ  ቌ1 
ൣγሺሻ൧TMሺሻγሺሻ

ൣ∆Xሺሻ൧
T

γሺሻ
ቍ

∆Xሺሻൣ∆Xሺሻ൧
T

ൣ∆Xሺሻ൧
T

γሺሻ
 

                            െ ൭
∆Xሺሻൣγሺሻ൧

T
Mሺሻ+Mሺሻγሺሻൣ∆Xሺሻ൧

T

ൣ∆Xሺሻ൧
T

γሺሻ
൱ 

(3.41)

où γሺሻ=݂൫Xሺାଵሻ൯ െ  .ሺሻ൯܆൫݂

Les approches quasi‐Newtoniennes sont basées sur l’algorithme suivant : 

1. Choisir un point  initial ܆ሺଵሻ et une matrice Mሺଵሻ définie positive. Souvent, on 

prend Mሺଵሻ égale à la matrice identité.  Initialiser le compteur d’itérations ݇ ൌ 1. 

2. Calculer  le  gradient   ൫Xሺሻ൯݂ au  point   ሺሻ܆ et  déterminer  la  direction  de 

descente : Pሺሻ ൌ െMሺሻ݂൫Xሺሻ൯. 

3. Effectuer une recherche  linéaire pour trouver  le pas optimal ߙሺሻ  le  long de  la 

direction de descente calculée, et actualiser la solution en utilisant la formule : 

Xሺାଵሻ ൌ Xሺሻ   .ሺሻPሺሻߙ

4. Vérifier  l’optimalité de   Xሺାଵሻ. Si ฮ݂൫Xሺሻ൯ฮ  ε  (ε est  la  tolérance de calcul), 

on prend la solution optimale Xכ égale à  Xሺ ାଵሻ et on arrête le processus. Sinon 

allez à l’étape 5. 

5. Actualiser la matrice Mሺ ሻ en utilisant la formule (3.41). 

6. Incrémenter le compteur d’itération de 1 ( ݇ ൌ ݇  1) et retourner à l’étape 2. 

 
3.4.4. Méthode de programmation linéaire   

Pendant  de  nombreuses  années,  la  programmation  linéaire  a  été  reconnue 

comme  une  technique  très  fiable,  efficace,  et  robuste  pour  la  résolution  dʹun 

ensemble important de problèmes dʹoptimisation. La caractéristique essentielle d’un 

programme  linéaire est que  la  fonction objective et  toutes  les contraintes  sont des 

fonctions  linéaires  des  variables  de  décision.  Par  conséquent,  dans  la  notation 

matrice  – vecteur, un problème de programmation linéaire s’énonce ainsi : 
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min       CTy  (3.42)

sujet à  Ay = b  (3.43)

             Dy ≤ e  (3.44)

             y ≥ 0  (3.45)

où  y  est  un  vecteur  colonne  de  dimension  n  des  variables  de  décision, C  est  un 

vecteur colonne de dimension n, A est une matrice de dimension   ݉ ൈ ݊ , D est une 

matrice de dimension  ݎ  ൈ ݊ , b est un vecteur colonne de dimension m, et e est un 

vecteur colonne de dimension r. 

La  méthode  du   simplexe,  introduite   par   Dantzig   en  1947,   est   probablement 

l’algorithme  le  plus  célèbre  en  optimisation,  conçu  pour  résoudre  les  problèmes 

d’optimisation  linéaire.  Lʹidée  de  lʹalgorithme  consiste  à  partir  dʹun  sommet 

quelconque  de  l’espace  de  solution  réalisable  et  dʹaller  à  chaque  itération  à  un 

sommet adjacent sʹil est possible dʹen trouver un meilleur pour la fonction objectif. 

Sʹil  nʹy  pas  d’amélioration  de  l’objectif,  lʹalgorithme  sʹarrête  en  concluant  que  le 

sommet courant est optimal.  

L’application  de  la  méthode  de  programmation  linéaire  pour  résoudre  le 

problème de  l’OPF  suggère  la  linéarisation de  celui‐ci. En  effet,  le problème  non 

linéaire  original  est  résolu  à  travers  une  succession  dʹapproximations  linéaires, 

formulées par : 

min         ݂ ᇱሺxሺሻ  ∆x, uሺሻ  ∆uሻ  (3.46)

sujet à   gᇱሺxሺሻ  ∆x, uሺሻ  ∆uሻ ൌ 0  (3.47)

               hᇱሺxሺሻ  ∆x, uሺሻ  ∆uሻ   0  (3.48)

               xmin ≤ x ≤ xmax (3.49)

               umin  u  umax (3.50)

où  

xሺሻet uሺሻ   sont les valeurs initiales de x et u,   

∆x et ∆u      sont les incréments (corrections) de x et u,   

݂ᇱ                 est l’approximation linéaire de la fonction objectif originale,  
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gᇱ et hᇱ      sont  les  approximations  linéaires  des  contraintes  non  linéaires 

originales. 

L’algorithme de programmation linéaire successive appliqué au problème de l’OPF, 

se résume dans les étapes suivantes [24], [52]:  

1. Résoudre le problème de l’écoulement de  puissance, pour obtenir une solution    

réalisable satisfaisant les contraintes d’égalité. 

2. Linéariser  la  fonction  objectif  et  les  contraintes  d’inégalités,  autour  de  la 

solution de l’écoulement de puissance, et formuler le sous programme linéaire 

(3.46)‐(3‐50). 

3. Résoudre  le  sous programme  linéaire et obtenir  les corrections optimales des 

variables de contrôle.  

4. Actualiser les variables de contrôle. 

5. Obtenir  une  nouvelle  solution  de  l’écoulement  de  puissance,  en  utilisant  les 

nouvelles variables de contrôle. 

6. Procéder à un test de convergence. Si les incréments des variables de contrôle 

sont inferieurs à une certaine tolérance, la solution est atteinte. Sinon, retourner 

à l’étape 2. 

 
3.4.5. Méthodes de points intérieurs   

Les méthodes  de  points  intérieurs  ont  capté  lʹattention  des  chercheurs  depuis 

1984,  quand  Karmarkar  a  introduit  un  nouvel  algorithme  pour  résoudre  les 

problèmes  de  programmation  linéaire.  L’algorithme  de  Karmarkar  adopte  une 

approche qui est complètement différente de celle du simplexe. En effet, au lieu de 

chercher la solution optimale en se déplaçant d’un sommet à un autre de la région 

faisable, la méthode de Karmarkar suit un chemin à travers lʹintérieur de la région 

réalisable.  Karmarker  a  démontré  que  pour  des  problèmes  de  grande  taille,  sa 

méthode était 50 fois plus rapide que celle du simplexe de Dantzig. 
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Lʹidée de base de la méthode de Karmarkar est dʹutiliser des fonctions barrières 

pour décrire  lʹensemble des solutions qui est convexe par définition du problème. 

L’expérience  indique que  la méthode de points  intérieurs  est  lʹalgorithme  le plus 

adapté  lorsquʹil  sʹagit de  résoudre des problèmes d’optimisation de  grande  taille 

comme ceux de l’OPF.  

La méthode de points intérieurs est fondée sur trois parties principales :  

• une méthode de barrière pour lʹoptimisation avec des contraintes d’inégalités, 

• la méthode de Lagrange pour lʹoptimisation avec des contraintes d’égalités, et 

• la méthode  de Newton  pour  résoudre  les  conditions  d’optimalité  de  Kuhn‐

Tucker. 

Après  la  transformation  des  contraintes  d’inégalité  en  contraintes  d’égalité  en 

introduisant des variables d’écart positifs, on augmente la fonction de coût avec une 

fonction barrière. La fonction barrière est une fonction continue qui augmente sans 

limite si  l’une des variables dʹécart approche de zéro à partir de valeurs positives 

(de  lʹintérieur  de  leur  région  faisable).  La  fonction  barrière  la  plus  utilisée  est  la 

fonction  logarithmique. Dans  ces  conditions,  le problème de  l’OPF peut être posé 

par : 

min        ݂ሺx, uሻ െ ߬  ln ݏ



ୀଵ

  (3.51)

sujet à  g(x, u) ൌ 0  (3.52)

             h(x, u) +s ൌ 0  (3.53)

où  

߬  est  une  grandeur  scalaire,  appelée  paramètre  de  barrière,  qui  est  forcée  de 

prendre la valeur zéro quand l’algorithme converge,  

s est le vecteur des variables d’écart,  

 . est la variable d’écart numéro iݏ

Il est à noter que les limites des variables d’état et de contrôle sont inclues dans les 

m contraintes d’inégalité h(x, u)  0.  
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La fonction de Lagrange associée à cette nouvelle formulation s’écrit : 

ܮ ൌ ݂ሺx, uሻ െ ߬  ln ݏ



ୀଵ

 λTgሺx, uሻ  μTሺhሺx, uሻ  sሻ (3.54)

où λ et µ représentent les vecteurs relatifs aux multiplicateurs de Lagrange. 

La solution de (3.51)‐(3.53) est caractérisée par un point stationnaire du  lagrangien 

(3.54), devant satisfaire les conditions d’optimalité de 1er ordre de Kuhn‐Tucker : 

ܮx ൌ ,x݂ሺx uሻ  ሾxgሺx, uሻሿTλ  ሾxhሺx, uሻሿTμ ൌ 0 (3.55)

ܮu ൌ ,u݂ሺx uሻ  ሾugሺx, uሻሿTλ  ሾuhሺx, uሻሿTμ ൌ 0 (3.56)

ܮλ ൌ gሺx, uሻ ൌ 0 (3.57)

ܮμ ൌ hሺx, uሻ  s ൌ 0 (3.58)

ܮs ൌ െ߬ 1
௦

 ߤ ൌ 0,    pour   ݅ ൌ 1, 2, … , ݉  (3.59)

La condition complémentaire (3.59) est remplacée par la forme matricielle : 

μs ൌ ߬e (3.60)

où  e  représente  le  vecteur  unité  (ses  éléments  sont  tous  égal  à  1)  de  dimension 

appropriée. 

La dernière étape consiste à  résoudre  les équations non  linéaires  (3.55)‐(3.58) et 

(3.60) par la méthode itérative de Newton [47]. 

3.5. Méthodes modernes d’optimisation de l’écoulement de puissance  

Vue les limitations des méthodes conventionnelles, la nécessité de l’introduction 

de  nouvelles  techniques  capables  de  surmonter  les  problèmes  que  posent  les 

méthodes classiques est impératif. Les méthodes qui offrent cette possibilité sont les 

méthodes intelligentes (métaheuristiques). Les métaheuristiques sont des méthodes 

d’optimisation  stochastiques  récemment  développées,  et  sont  souvent  issus  des 

domaines de la recherche opérationnelle ou de lʹintelligence artificielle. Une grande 

variété  de  ces  techniques  a  été  appliquée  au  problème  de  l’OPF,  comme  les 
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algorithmes  génétiques  [14],  [22],  les  algorithmes  évolutionnaires  [15],  [53],  la 

recherche  taboue  [17],  [54],  l’optimisation  par  essaims  particulaires  [55]‐[56],  les 

algorithmes à évolution différentielle [57]‐[59], le recuit simulé [60], les colonies de 

fourmis  [61], et  les systèmes  immunitaires  [62]. La majorité de ces  techniques sont 

inspirées  du  monde  du  vivant  comme  par  exemple  l’optimisation  par  essaims 

particulaires qui sʹappuie sur un modèle permettant de simuler le déplacement dʹun 

groupe  dʹoiseaux.  La  référence  [63]  offre  une  bonne  revue  de  littérature  sur  les 

techniques  de  calcul  intelligentes  appliquées  au  problème  de  l’écoulement  de 

puissance optimal.   

Parmi  les  techniques  intelligentes  citées  plus  haut,  on  a  adopté  l’algorithme  à 

évolution différentielle qui fera l’objet de l’étude du chapitre suivant.   
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CHAPITRE 4  

SOLUTION DE L’ECOULEMENT DE PUISSANCE OPTIMAL   

PAR L’ALGORITHME A EVOLUTION DIFFERENTIELLE MODIFIE 

 

 

4.1. Introduction 

Les phénomènes physiques ou biologiques ont  été  à  la  source d’inspiration de 

nombreux  algorithmes  d’optimisations  modernes  faisant  partie  de  l’intelligence 

artificielle. Ainsi,  les  réseaux de neurones artificiels  sʹinspirent du  fonctionnement 

du  cerveau  humain,  lʹalgorithme du  recuit  simulé de  la  thermodynamique  et  les 

algorithmes  évolutionnaires  de  lʹévolution  darwinienne  des  populations 

biologiques.  Introduit  il  y  a  plus  de  40  ans,  le  domaine  des  algorithmes 

évolutionnaires  a  connu  un  grand  développement  ces  dernières  années.  Ces 

derniers  utilisent  itérativement  des  processus  aléatoires,  et  font  ainsi  évoluer  un 

ensemble  des  solutions  à  un  problème  donné,  dans  lʹoptique  de  trouver  les 

meilleurs résultats.  

Depuis  les  années  soixante,  plusieurs  tendances  d’algorithmes  évolutionnaires 

sont  apparues  qui  se  classent  en  3  catégories,  les  algorithmes  génétiques  [14],  la 

programmation évolutionnaire  [15],  [53] et    les stratégies d’évolution  [64]. Chacun 

de ces algorithmes manipule une population dont  la taille reste  inchangée au  long 

de  l’évolution.  Ils ont un principe de base  commun, qui  caricature  le principe de 

l’évolution biologique d’une population d’individus, établie par Darwin. En effet, 

seulement les individus les mieux adaptés à un environnement donné survivent à la 

sélection naturelle et peuvent ainsi se reproduire. L’itération de ce principe pendant 

plusieurs générations devrait  faire apparaître dans  la population  les  individus  les 

plus  adaptés  à  leur  environnement,  cʹest‐à‐dire  les  optimaux  pour  la  fonction 

objectif  (ou  fonction de performance). En  termes mathématiques,  l’environnement
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est la fonction objectif à optimiser, et elle constitue la seule information requise aux  

algorithmes  évolutionnaires,  ce  qui  leur  permet  de  traiter  une  grande  variété  de 

problèmes  numériques,  impossibles  à  traiter  avec  les  méthodes  d’optimisation 

classiques.   

L’algorithme  à  évolution  différentielle  (DEA)  est  une  nouvelle  approche 

évolutionnaire qui a été récemment développées par Storn et Price en 1995 [65]. Cet 

algorithme est simple mais puissant, surpassant un grand nombre de techniques de 

recherche stochastique globale existantes. Il est généralement considéré comme un 

outil d’optimisation précis,  rapide et  robuste. L’avantage principal du DEA est  sa 

simplicité permettant  ainsi une  implémentation  facile pour  l’optimisation  globale 

dans des espaces continus. Ces caractéristiques nous ont encouragés à adopter cet 

algorithme dans notre travail de recherche.  

En général, le problème de l’OPF est un problème d’optimisation avec contraintes 

qui est très difficile à résoudre. En raison de son importance dans les applications de 

planification  et  de  fonctionnement  des  systèmes  électro‐énergétiques,  des  efforts 

importants  de  recherches  ont  été  consacrés  au  développement  de  procédures 

efficaces et robustes de l’OPF. D’habitude, ces méthodes partent sur l’hypothèse que 

la caractéristique du coût de combustible des générateurs est une fonction continue 

et  convexe.  Les  problèmes  de minimisation  convexe  sur  des  ensembles  convexes 

peuvent être parfaitement résolus par  les méthodes classiques de recherche  locale, 

comme celles discutées dans le chapitre 3, où on a la garantie dʹavoir un minimum 

local unique, qui représente aussi le minimum global. 

En  réalité,  le  problème  de  l’OPF  est  un  problème  non  convexe.  Cette  non 

convexité se manifestent à cause de :  

• fonctions de coût non convexes, du fait de l’effet d’ouverture des vannes ou 

du fait des unités avec plusieurs types de combustibles, 

• l’ensemble faisable non convexe des puissances actives des générateurs du à 

la présence de zones de fonctionnements prohibées, 
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• non linéarité des contraintes d’égalité de l’écoulement de puissance, 

• variables de contrôle discrète, comme  les dispositifs de commutation shunt, 

dispositifs FACTS, prises des transformateurs réglables, …etc.       

En  général,  les  problèmes  d’optimisation  non  convexe  présentent  plusieurs 

minima  locaux,  et  les  techniques  de  recherche  locales  ne  peuvent  pas  repérer  le 

minimum global car, elles peuvent être piégées dans l’un de ces minimums locaux.  

Pour  prévenir  les  défaillances  des méthodes  classiques,  le  présent  chapitre  est 

consacré  au  développement  d’une  nouvelle  approche  basée  sur  une  version 

améliorée de l’algorithme à évolution différentielle (MDEA), pour le traitement du 

problème de l’OPF avec des caractéristiques de coût discontinues et non convexes. 

Les  variables  de  contrôle  sont  les  puissances  actives  et  réactives  générées,  les 

tensions des  jeux de barres à  tensions contrôlées et  les prises des  transformateurs 

réglables. Ce chapitre commence par donner un aperçu général sur les algorithmes 

évolutionnaires,  suivi  d’une  description  détaillée  de  l’algorithme  à  évolution 

différentielle.  Afin  d’en  améliorer  les  performances,  une  version  modifiée  est 

proposée.  Par  la  suite,  la  méthodologie  adoptée  pour  la  manipulation  des 

contraintes est décrite. A  la fin du chapitre,  l’application des techniques proposées 

est présentée en détail. 

4.2. Principe général des algorithmes évolutionnaires 

Comme  on  l’a  déjà  cité,  les  algorithmes  évolutionnaires  travaillent  sur  une 

population de solutions candidates et ce à la différence de la plupart des méthodes 

traditionnelles, qui manipulent en général un point unique de l’espace de recherche. 

Le but principal  est de  rechercher dans  l’espace de  solution, un  élément  ayant  la 

meilleure adaptation à  l’environnement posé. Chaque élément est appelé  individu 

ou chromosome. Une population est donc constituée d’un ensemble d’individus. La 

procédure algorithmique commence par créer une population  initiale d’individus. 

Ensuite,  ces  derniers  sont  soumis  à  des  changements  aléatoires  pour  créer  des 
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descendants  (nouvelles  solutions  candidates). Cette  variation  aléatoire  comprend 

généralement une opération de mutation et une opération de croisement. Après, les 

individus  en  concurrence  sont  évalués  au moyen  dʹune  fonction  de  performance 

dont la tâche principale est de fournir une mesure du degré d’adaptation de chaque 

individu à son environnement. Enfin, une opération de sélection permet de décider 

quels  individus  seront conservés en  tant que parents pour  la génération  suivante. 

Ce processus  est  répété pendant un  certain nombre de  générations  ou  jusquʹà  ce 

quʹun critère de convergence particulier soit satisfait, en espérant que les optima de 

la  fonction  objectif  apparaissent  dans  la  population.  La  Figure  4.1  montre  la 

structure de base dʹun algorithme évolutionnaire [64]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 4.1 : Structure générale d’un algorithme évolutionnaire 

Initialisation de la population 

Créer les descendants via des 
changements aléatoires 

Evaluer la fonction de 
performance de chaque 
solution candidate 

Appliquer l’operateur de 
sélection

Convergence ? 

Non 

Oui 

Fin 

Début 
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Les  algorithmes  évolutionnaires  offrent  plusieurs  avantages,  particulièrement 

pour les problèmes d’optimisations complexes qui sont souvent difficiles à résoudre 

via les méthodes traditionnelles. Les avantages majeurs sont :  

• les  algorithmes  évolutionnaires  sont  capables  de  traiter  des  fonctions  non 

différentiables,  non  linéaires,  et  multimodales  car  dans  le  processus 

d’optimisation, ils n’ont pas besoin d’informations sur le gradient, 

• en  raison  de  leur  capacité  de  recherche  parallèle,  les  algorithmes 

évolutionnaires ne sont pas influencés par le choix des conditions initiales, et 

par  conséquent  ils  sont moins  susceptibles  dʹêtre  piégé  dans  un  optimum 

local. 

• facilité  dʹutilisation,  cʹest‐à‐dire  que  quelques  paramètres  suffisent  pour 

contrôler le processus d’optimisation,  

• bonnes propriétés de convergence, cʹest‐à‐dire que l’algorithme est stable, et 

la  convergence  est  uniforme  vers  le  même  minimum  global  et  ce  après 

plusieurs essais consécutifs. 

4.3. Description de l’algorithme à évolution différentielle (DEA) 

Classée  parmi  les  méthodes  métaheuristiques  stochastiques  d’optimisations, 

l’algorithme à évolution différentielle (DEA) est une technique relativement récente, 

conçue  pour  optimiser  des  problèmes  sur  les  domaines  continus  [65]‐[66].  Cet 

algorithme  est  inspiré des  algorithmes génétiques  et  les  stratégies  évolutionnistes 

combinées  avec  une  technique  géométrique  de  recherche.  Les  algorithmes 

génétiques  changent  la  structure  des  individus  en  utilisant  la  mutation  et  le 

croisement,  alors  que  les  stratégies  évolutionnistes  réalisent  lʹauto‐adaptation par 

une manipulation  géométrique  des  individus. Ces  idées  ont  été mises  en œuvre 

grâce  à  une  opération,  simple  et  pourtant  puissante,  de  mutation  de  vecteurs 

proposée en 1995 par Storn et Price. Depuis,  lʹévolution différentielle est devenue 
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une méthode incontournable, surpassant un grand nombre de techniques existantes 

de recherche stochastique globale, pour une grande quantité de problèmes réels. 

Dans  cette  approche,  chaque  variable  de  décision  est  représentée  dans  le 

chromosome  (ou  individu)  par  un  nombre  réel.  Comme  dans  tout  algorithme 

évolutionnaire,  la  population  initiale  du  DEA  est  générée  aléatoirement,  puis 

évaluée. Après cela, le processus de sélection prend place. Au cours de la phase de 

sélection, trois parents sont choisis et ils génèrent un seul enfant (ou descendant) qui 

est en concurrence avec un parent pour déterminer lequel subsistera à la génération 

suivante.  Le  DEA  génère  un  seul  enfant  (au  lieu  de  deux  comme  dans  les 

algorithmes génétiques)  en  ajoutant  le vecteur de différence pondérée  entre deux 

parents à un troisième parent. Si le vecteur résultant donne une plus faible valeur de 

la fonction objectif que celle donnée par un membre prédéterminé de la population, 

le vecteur nouvellement généré remplace le vecteur auquel il a été comparé. 

Une  tâche  d’optimisation  avec  un  nombre  de  paramètres  égal  à  D,  peut  être 

représentée  par  un  vecteur  de  dimension  D.  Initialement,  une  population  de  Np 

vecteurs  solution  est  créée  de  façon  aléatoire.  Cette  population  est  améliorée 

successivement  au  cours  de  G  générations,  par  l’application  des  operateurs  de 

mutation, de croisement et de sélection, pour atteindre une solution optimale [65]‐

[66]. Les principales étapes de  lʹalgorithme à évolution différentielle  sont données 

ci‐dessous: 

Initialisation 

Evaluation 

Répéter 

Mutation 

Croisement 

Evaluation     

Sélection 

Jusqu’à (les critères d’arrêt soient satisfaits) 
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4.3.1. Initialisation 

Afin  dʹétablir  un  point  de  départ  pour  le  processus  dʹoptimisation,  une 

population  initiale  doit  être  créée.  Généralement,  chaque  paramètre  de  décision 

dans n’importe quel vecteur de  la population  initiale, est  initialisé par une valeur 

aléatoire dans ses limites correspondantes de fonctionnement réalisable : 

ܺ,
ሺሻ ൌ ܺ

min  ൫ߟ ܺ
max െ ܺ

min൯, ݅ ൌ 1,… , ܰ, ݆ ൌ 1,… ,  ܦ (4.1)

où      désigne un nombre aléatoire de distribution uniforme dansߟ la plage  [0, 1], 

généré  pour  chaque  nouvelle  valeur  de  j.    ܺ
max  et  ܺ

min  sont,  respectivement,  les 

limites supérieure et inferieure du j ème paramètre de décision.  

Après que la population initiale ait été créée, elle évolue à travers les opérations de 

mutation, de croisement et de sélection. 

4.3.2. Mutation 

Contrairement aux autres algorithmes évolutionnaires,  le DEA n’utilise pas des 

fonctions de densité de probabilité prédéfinies (comme celle de Gauss et de Cauchy) 

pour générer des perturbations  aux niveaux de  la population. Au  lieu de  cela,  le 

DEA  sʹappuie  sur  la  population  elle‐même  pour  fournir  des  perturbations  sous 

forme d’incréments avec des grandeurs et des orientations appropriées. Lʹopérateur 

de mutation crée les vecteurs mutants Xᇱ en perturbant un vecteur aléatoire X avec 

la différence de deux autres vecteurs aléatoires X et X, selon la formule suivante :  

X
ᇱሺGሻ ൌ X

(Gሻ  ቀXܥ
(Gሻ െ X

(Gሻቁ, ݅ ൌ 1,… , ܰ  (4.2)

où a, b et c sont des indices aléatoires, tels que ܽ, ܾ, ܿ א ൛1,… , ܰൟ et ܽ ് ܾ ് ܿ ് ݅. Il 

convient de noter que les nouveaux index aléatoires de a, b et c doivent être générées 

pour  chaque  valeur  de  i.  Le  facteur  de  pondération   ,ܥ appelé  constante  de 

mutation,  est un paramètre de  contrôle de  lʹalgorithme,  appartenant  à  lʹintervalle  

[0, 2], qui est utilisé pour  ajuster  le  taux   de  perturbation   dans  lʹopération  de  

mutation    et    améliorer    la  convergence de  lʹalgorithme. La  figure  4.2 montre un 
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exemple bidimensionnel qui illustre les différents vecteurs utilisés dans l’opération 

de mutation. 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.3.3. Croisement 

Afin dʹaccroître la diversité dans les paramètres des vecteurs mutants, lʹopérateur 

de croisement crée des vecteurs d’essais Xᇱᇱ en combinant les paramètres de chaque 

vecteur  mutant  Xᇱ  avec  ceux  du  vecteur  parent  correspondant  X,  suivant  une 

distribution de probabilité binomiale donnée par la forme : 

ܺ,
ᇱᇱሺGሻ ൌ ൞

ܺ,
ᇱሺGሻ, si ߩ  ݆  ouܥ ൌ ݍ

ܺ,
ᇱᇱሺGሻ sinon,                        

, ݅ ൌ 1,… , ܰ, ݆ ൌ 1,… ,  ܦ (4.3)

où    désigne un nombre aléatoire uniformément distribué dansߩ l’intervalle  [0, 1], 

généré pour chaque nouvelle valeur de  j. Cr est  la constante de croisement, choisie 

généralement  dans  lʹintervalle  [0,  1].  Cette  dernière  permet  de  contrôler  la 

probabilité que le vecteur d’essai vient du vecteur mutant au lieu du vecteur parent. 

Xb 

Xc 

Xi 

Xa 

Xᇱ 

Minimum 

X  X 
X 

X 

Figure 4.2 : Interprétation géométrique bidimensionnelle de la phase de mutation 
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q est un indice aléatoire, généré pour chaque valeur de i, utilisé afin de garantir que 

le vecteur dʹessai prend au moins un paramètre du vecteur mutant. L’opération de 

croisement permet de maintenir la diversité dans la population, empêchant ainsi la 

convergence  vers  les  minimas  locaux.  La  figure  4.3  montre  un  exemple  du 

mécanisme de croisement pour des vecteurs à 7 dimensions. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

4.3.4. Sélection 

Le  rôle de  l’opérateur de  sélection  est de  choisir  les  individus  ou vecteurs qui 

feront partie de la population de la génération suivante.  Cet operateur compare la 

fonction  de  performance  du  vecteur  essai  avec  celle  du  vecteur  parent 

correspondant, et choisit celui qui donne de meilleurs résultats : 

X
ሺGାଵሻ ൌ ൞

X
ᇱᇱሺGሻ  si ݂ቀX

ᇱᇱሺGሻቁ  ݂ቀX
ሺGሻቁ

X
ሺGሻ sinon                                   

,     ݅ ൌ 1,… , ܰ  (4.4)

Ce processus dʹoptimisation est répété pour plusieurs générations, permettant aux 

individus  dʹaméliorer  leur  fonction  de  performance  en  explorant  lʹespace  de 

solutions dans l’optique de chercher les valeurs optimales. 

j = 1 

2 

3 
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X 

Vecteur parent 

Xᇱᇱ 

Vecteur essai 

Xᇱ 

Vecteur mutant 

ߩ   ܥ

ߩ   ܥ

ߩ   ܥ

ߩ   ܥ

Figure 4.3 : Exemple de l’opération de croisement  
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4.4. Variantes de l’algorithme à évolution différentielle 

Price et Storn ont proposé plusieurs variantes du DEA de base qui sont désignées 

par la notation DE/x/y/z, où : 

• x  spécifie  le  type  de  vecteur  de  base,  cʹest‐à‐dire  celui  devant  participer  à  la 

phase  de mutation,  qui  peut  être  « rand »  (un  vecteur  aléatoire  est  choisi)  ou 

«best» (le vecteur qui présente la meilleure fonction de performance est choisi), 

• y est le nombre de paires de vecteurs utilisés dans le processus de perturbation, 

• z  désigne  le  schéma  adopté  dans  la  procédure  de  croisement,  qui  peut  être 

« bin »  pour  des  expériences  binomiales  ou  « exp »  pour  des  expériences 

exponentielles dʹordre supérieur. 

En utilisant cette désignation, la stratégie décrite précédemment est DE/rand/1/bin. 

L’expérience  a  montré  que  la  meilleure  stratégie  est  DE/best/2/bin,  dont  la 

formule de mutation prend la forme :  

X
ᇱሺGሻ ൌ Xୠୣୱ୲

ሺGሻ  ቀXܥ
ሺGሻ െ X

ሺGሻ  X
ሺGሻ  Xௗ

ሺGሻቁ, ݅ ൌ 1,… , ܰ  (4.5)

où  X,  X,  X  et  Xௗ  sont  des  vecteurs  aléatoires,  choisi  à  partir  de  l’ensemble 

൛1, … , ܰൟ, et qui  sont différents  les uns des  l’autres.  Xୠୣୱ୲ est  la meilleure  solution 

trouvée lors de la génération G. Cette stratégie améliore considérablement la vitesse 

de  convergence  de  lʹalgorithme.  Toutefois,  si  le  problème  d’optimisation  est 

multimodal,  cette  stratégie  peut  conduire  à  une  convergence  prématurée  de 

lʹalgorithme.  

4.5. Algorithme à évolution différentielle modifié (MDEA) 

Cette  version modifiée du DEA,  a  été proposée par Kaelo  et Ali  [67]. Comme 

discuté  précédemment,  dans  la  formulation  originale  du  DEA,  trois  vecteurs 

aléatoires sont choisis pour la phase de mutation dont un est pris comme vecteur de 

base. Cette stratégie explore l’espace de recherche, mais en contre partie elle réduit 

la  vitesse  de  convergence  de  l’algorithme. Aussi,  dans  la  phase  de mutation,  le 
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facteur de pondération (ou constante de mutation) ܥ utilise une valeur positive et 

fixe  comprise  généralement  entre  0  et  2  [65]‐[66].  Cela  a  un  effet  de  restreindre 

lʹexploration de l’espace de recherche dans une région déterminée.  

Pour surmonter ces  limitations,  la première modification à apporter au DEA est 

de remplacer le vecteur aléatoire de base X
(Gሻ, dans la règle de mutation (4.2), avec le 

meilleur vecteur parmi les trois, noté X௧
(Gሻ. Les deux vecteurs qui restent sont utilisés 

pour calculer le vecteur différentiel dans (4.2). Cette procédure permet d’explorer la 

région au voisinage de  chaque point  X௧
(Gሻ, pour  chaque mutation d’un point. Cela 

permet de maintenir la dynamique de l’exploration et en même temps dʹaccélérer la 

convergence  [67]. Aussi,  au  lieu dʹutiliser un  facteur de mutation ܥ  constant  au 

cours du processus du DEA, nous utilisons, pour chaque point muté, un facteur de 

mutation aléatoire dans l’intervalle ሾെ1,െ0.4ሿ  ሾ0.4, 1ሿ [67]. Cette caractéristique de 

localisation  permet  d’intensifier  progressivement  la  procédure  de  recherche 

amenant  à  une  convergence  rapide,  lorsque  les  points  dans  l’espace  de  solution 

forment  un  groupe  de  solutions  potentielles  autour  du  minimum  global.  Cette 

version du DEA est appelée algorithme à évolution différentielle avec  localisation 

aléatoire (DEARL) [67].  

4.6. Manipulation des contraintes 

La majorité  des  algorithmes  évolutionnaires,  comme  l’algorithme  à  évolution 

différentielle,  ont  été  conçues  pour  résoudre  des  problèmes  dʹoptimisation  sans 

contraintes.  Afin  de  manipuler  les  différentes  contraintes  d’un  problème 

d’optimisation,  il  est  proposé  dans  la  littérature  plusieurs  méthodes  [68].  Ces 

méthodes sont en général classées en 4 groupes : 

1. Méthodes basées sur la préservation de la faisabilité, 

2. Méthodes basées sur les fonctions de pénalités, 

3. Méthodes faisant une distinction entre les solutions faisables et non faisables, 

4. Méthodes hybrides. 
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En  général,  les  deux  premières  approches  sont  les  plus  utilisées  dans  les 

algorithmes  de  l’optimisation  non  linéaire. Dans  notre  travaille,  on  a  adopté  ces 

deux  approches,  suivant  le  type  de  contraintes  rencontrées.  En  effet,  pour  les 

contraintes de limitation des variables de décision, on s’est appuyé sur la méthode 

de préservation de  la  faisabilité,  alors que pour  les  autres  contraintes d’égalité  et 

d’inégalité on a introduit des fonctions de pénalités. 

Une stratégie utilisée pour explorer seulement l’espace de solution faisable, est de 

générer et maintenir les solutions candidates dans la région faisable [69]: 

   ܺ,
ሺீሻ ൌ

ە
ۖۖ
۔

ۖۖ
ۓ ܺ,

min  si  ܺ,
ሺீሻ  ܺ,

min

ܺ,
max  si    ܺ,

ሺீሻ  ܺ,
max

ܺ,
ሺீሻ   sinon                  

,             ݅ ൌ 1,… , ܰ  (4.6)

Les  fonctions  de  pénalités  permettent  de  transformer  le  problème  avec 

contraintes  en  un  problème  sans  contraintes.  La  fonction  objectif  ݂ሺXሻ  sera  alors 

pénalisée et remplacée par une nouvelle fonction de performance ܨሺXሻ, à chaque fois 

qu’il y a violation des  contraintes d’égalité et d’inégalité. La nouvelle  fonction de 

performance s’écrit : 

ሺXሻܨ ൌ ݂ሺXሻ  ሺXሻܩ  HሺXሻ  (4.7)

  .ሺXሻ et HሺXሻ sont les fonctions de pénalité des contraintes d’égalité et d’inégalitéܩ

Les  fonctions  de  pénalité  utilisées  dans  ce  travail  sont  de  type  extérieur,  et  sont 

obtenues par [70] : 

ሺXሻܩ ൌ ߱ሺ݃ሺXሻሻଶ


ୀଵ

  (4.8)

ሺXሻܪ ൌ ሺ݄ିሺXሻሻଶߴ


ୀଵ

  (4.9)
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où    ߱  et   ߴ sont de nouveaux paramètres de  contrôle, qui doivent  être définis  au 

préalable par l’utilisateur et restent constantes pendant le processus dʹoptimisation. 

݄ିሺXሻ est la valeur de la ième contrainte d’inégalité (violée), dont l’expression est : 

݄ିሺXሻ ൌ maxሼ0, ݄ሺXሻ ሽ  (4.10)

4.7. Application 

Le problème de l’OPF étant déjà été posé par les formules (3.1)‐(3.5) (voir chapitre 

3),  il  faut définir  les variables d’état et  les variables de  contrôles mises en  jeu. Le 

vecteur x des variables d’état est composé de la puissance active ܲீ ଵ du générateur 

de référence, les tensions  Lܸ des jeux de barres de charge, les puissances réactives ܳீ 

des  générateurs  et  les  puissances  apparentes  ܵ   transitant  par  les  lignes  de 

transmissions.  Donc,  le vecteur d’état sera exprimé par : 

 xTൌሾ Gܲଵ, Lܸଵ … Lܸே, ܳGଵ …ܳGேீ, ܵଵ … ܵேሿ  (4.11)

où NL, NG  et NB  sont,  respectivement,  le  nombre de  jeux de  barres de  charge,  le 

nombre de générateurs et le nombre de lignes de transmissions. 

Le vecteur u des variables d’état comporte  les puissances actives générées  Gܲ sauf 

celle du jeu de barres de référence, les tensions  Gܸ des générateurs et les prises T des 

transformateurs variables. Le vecteur de contrôle s’obtient par:  

uTൌሾ Gܲ2 …  GܲNG, Gܸଵ … Gܸேீ,   ଵܶ … ே்ܶሿ  (4.12)

où NT représente le nombre de transformateurs réglables.  

Dans  ce  travail  de  recherche,  l’objectif  est  de minimiser  le  coût  d’exploitation 

associé à la production de l’énergie électrique. Donc, la fonction objectif totale ݂ du 

système électrique est  tout simplement égale à  la somme des modèles de coût du 

combustible des différentes unités, soit : 
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݂ ൌ ݂  ሺ$/hሻ
ேீ

ୀଵ

  (4.13)

où   ݂  est la fonction coût du combustible du ième générateur. 

Les  contraintes d’égalité  gሺx, uሻ ൌ 0  sont  traduites par  l’ensemble des  équations 

non linéaires de l’écoulement de puissance (2.17) et (2.18), alors que les contraintes 

d’inégalité hሺx, uሻ  0 incluent : 

a) les contraintes des générateurs 

Gܸ
min  Gܸ  Gܸ

max,                     ݅ א   ܩܰ (4.14)

Gܲ
min  Gܲ  Gܲ

max,                     ݅ א NG  (4.15)

ܳGmin  ܳG  ܳGmax,                    ݅ א NG  (4.16)

b) les contraintes des transformateurs 

   ܶ
min  ܶ  ܶ

max                       ݅ א ܰܶ  (4.17)

c) les contraintes de sécurité : 

Lܸ
min  Lܸ  Lܸ

max,                     ݅ א NL  (4.18)

ܵ  ܵ
max,                                     ݅ א NB  (4.19)

Afin  de  résoudre  le  problème  de  l’OPF  à  l’aide  de  l’algorithme  à  évolution 

différentielle, la structure du chromosome (individu) doit être définie au préalable. 

La Figure 4.4 montre la structure du chromosome utilisée dans notre application. 

Puissances des générateurs  Tensions des générateurs  Prises des transformateurs 

Gܲ2  Gܲ3  ….  Gܸଵ  Gܸ2  ….  ଵܶ    ଶܶ  …. 

Figure 4.4 : Structure du chromosome  
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Il  convient  de mentionner  que  les  variables  de  contrôle  seront  générées  dans 

leurs limites admissibles en utilisant la stratégie décrite dans le paragraphe 4.6. Afin 

de  manipuler  les  contraintes  d’inégalité  des  variables  d’état,  comprenant  les 

puissances active et réactive du  jeu de barres de référence, les tensions des  jeux de 

barres de charge et la puissance transitant sur les lignes de transmission, la fonction 

objectif augmentée (fonction de performance) est calculée par : 

௧ܨ ൌ ∑ ݂
ேீ
ୀଵ  ൫ܭ Gܲଵ െ Gܲଵ

lim൯ଶ  ொ൫ܳGଵܭ െ ܳGଵlim൯
ଶ  ܭ ∑ ൫ Lܸ െ Lܸ

lim൯ଶே
ୀଵ   

          ܭ௦ ∑ ൫ ܵ െ ܵ
lim൯ଶே

ୀଵ                            
(4.20)

où  ܭ, ܭொ, ܭ et ܭ௦ représentent les facteurs de pénalité, et ݔlim est la valeur limite de 

la variable dépendante ݔ qui est définie par : 

limݔ ൌ ቄݔ
max     si ݔ  maxݔ
min     siݔ ݔ ൏ minݔ                            (4.21)

Il  faut noter que  les  contraintes  sur  la puissance  réactive de  chaque générateur, à 

l’exclusion du  jeu de barres de  référence, ne sont pas  incluses dans  la  fonction de 

performance (4.20). Ces contraintes seront prises en charge au niveau de la fonction 

écoulement de puissance.   

L’organigramme général utilisé pour la résolution du problème de l’OPF via les 

méthodes à évolution différentielle (DEA et MDEA) est montré  dans la Figure 4.5. 

La  procédure    de  l’écoulement  de  puissance  est  appliquée  pour  chaque  solution 

candidate  afin  d’évaluer  sa  fonction  de  performance  et  déterminer  les  variables 

d’état. La procédure d’optimisation s’arrête si  le nombre de génération atteint une 

valeur maximale prédéterminée Gmax ou  si  la meilleure  solution candidate dans  la 

population ne  sʹaméliore pas  au  bout d’un nombre prédéterminé de  générations.     
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Figure 4.5 : Organigramme général des algorithmes MDEA et DEA pour 

la solution de l’écoulement de puissance optimal (OPF) 

Début 

Exécuter l’écoulement de puissance et 
évaluer la performance de la solution 

initiale

Initialiser les vecteurs des solutions 
candidates 

Mutation et croisement des variables de 
contrôle pour générer un vecteur d’essai 

Exécuter l’écoulement de puissance et 
évaluer la performance de la nouvelle 

solution

Opération de sélection  

Convergence ? 

Valeurs optimales des variables de 
contrôle (meilleure solution)  

Oui 

Non 

Fin 
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CHAPITRE 5  

APPLICATION NUMERIQUE ET RESULTATS  

 

 

5.1. Introduction 

Ce  chapitre  présente  les  résultats  numériques  relatifs  à  l’application  de 

l’approche  proposée  à  base  de  l’algorithme  à  évolution  différentielle  modifié 

(MDEA),  conçue pour optimiser  l’écoulement de puissance.   Dans  le but de bien 

illustrer  l’efficacité et  la robustesse de  la dite approche, deux études de cas ont été 

effectuées. Dans  le  premier  cas,  on  a  considéré  le  réseau  test  à  6  jeux  de  barres, 

décrit dans  la  référence  [42], utilisant  le modèle quadratique pour  les  courbes de 

coût. Dans  le second cas, on a adopté  le réseau standard IEEE à 30  jeux de barres, 

donné  dans  la  référence  [29],  avec  trois  types  différents  de  courbe  de  coût  des 

générateurs, à  savoir,  le modèle quadratique  (cas 2.1),  le modèle quadratique par 

morceaux (cas 2.2) et le modèle quadratique avec composante sinusoïdale (cas 2.3). 

Les  résultats obtenus par  la méthode proposée ont  été  comparés d’une part  avec 

ceux basées sur l’algorithme à évolution différentielle (DEA) et d’autre part avec les 

résultats  trouvés  par  d’autres  approches  dédiées  à  la  résolution  du  problème  de 

l’OPF. En raison de  la nature stochastique de  l’approche proposée, et pour chaque 

cas étudié, deux séries de 20 essais ont été effectuées pour chaque algorithme, que se 

soit pour le DEA ou sa version améliorée (MDEA). La tolérance de l’écoulement de 

puissance a été fixée à 10ିସ p.u. 

Les  approches  proposées  ont  été  développées  sous  environnement  Matlab 

version  7.1,  en utilisant un  ordinateur doté d’un processeur  Intel Pentium  IV  3.0 

GHz  et une mémoire vive de  512 MO. Chaque programme  inclut une procédure 

efficace pour  le calcul de  l’écoulement de puissance par  la méthode de Newton – 

Raphson.  
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5.2. Cas d’étude no. 1 : système test à 6 jeux de barres  

Ce cas d’étude est basé sur le système électrique à 6 jeux de barres, montré dans 

la  Figure  5.1.  Ce  système  est  constitué  de  7  lignes  de  transmissions  et  4  unités 

génératrices  [14],  [42].  Les  données  des  lignes  et  des  charges  de  ce  réseau  sont  

consignées en annexe. Les courbes de coût des générateurs sont modélisées par des 

fonctions  quadratiques  données  par  (1.6).  Le  jeu  de  barres  1  est  pris  comme 

référence. Les  limites assignées à chaque variable sont données comme  il suit  [14], 

[60]: 

• modules des tensions : 0.95 − 1.05 p.u. pour les jeux de barres générateurs et 

0.90 − 1.10 p.u. pour les jeux de barres de charge; 

• puissances actives des unités : 50 − 250 MW; 

• puissances  réactives des unités : േ75% de  la puissance active maximale de 

l’unité (soit un facteur de puissance égal à 0.8); 

• charges des lignes de transmissions : 100 MVA pour toutes les lignes, sauf la 

ligne (4 − 5) dont la limite est de 50 MVA.    

Les  paramètres  de  contrôle  du MDEA  sont  donnés  dans  le  Tableau  5.1.  Le  coût 

moyen obtenu en utilisant le MDEA vaut 7872.323 $/h avec un écart type de 0.005%. 

La Figure 5.2 montre que parmi les 20 solutions obtenues, 16 sont en dessous de la 

valeur moyenne, avec un coût minimum égale à 7872.256 $/h. Cette analyse indique 

que  le MDEA est stable. Le  temps moyen d’exécution était de 3.83 secondes  (voir 

Figure 5.3). Aussi, il est important de préciser que pour tous les essais effectués, la 

convergence a été atteinte sans aucune violation des contraintes.  

   

 

 

 

 

 

 

Figure 5.1 : Réseau test à 6 jeux de barres 
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Tableau 5.1 : Paramètres de contrôle du MDEA − ligne à 6 JDB 

Paramètre  Valeur 
Taille de la population Np  16 
Constante de croisement Cr  0.75 
Nombre maximum de générations Gmax  160 
Facteur de pénalité de la puissance active du JDB de référence KP  100 
Facteur de pénalité de la puissance réactive du JDB de référence KQ 100 
Facteur de pénalité des modules de tension KV  50 
Facteur de pénalité des puissances des lignes de transmission KS  8 ൈ 10 

 

 
 

 

Les Tableaux 5.2 et 5.3 présentent la solution complète de l’écoulement de puissance 

pour  l’essai qui a engendré  le meilleur  coût et pour  laquelle  la  convergence a été 
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Figure 5.2 : Solutions finales des 20 essais du MDEA − ligne à 6 JDB 

Figure 5.3 : Temps d’exécutions des 20 essais du MDEA − ligne à 6 JDB 
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atteinte après 140 générations et 4.00 secondes. La caractéristique de convergence de 

la meilleure solution fournie par le MDEA est montrée dans la Figure 5.4.     

Tableau 5.2 : Solution de l’écoulement de puissance − ligne à 6 JDB 

JDB  Tension 
(p.u.) 

Phase 
(degré) 

Génération  Charge 
MW  Mvar  MW  Mvar 

1  1.0483  0.0  123.971  62.438  100  20 
2  1.0500  2.079  195.269  3.587  100  20 
3  1.0174  −3.240  109.187  53.964  100  20 
4  1.0277  −0.150  179.106  20.414  100  20 
5  1.0049  −2.244  0.0  0.0  100  50 
6  0.9982  −3.844  0.0 0.0 100  10

Tableau 5.3: Puissance transitant par les lignes − réseau test à 6 JDB 

Ligne  De  Vers  P (MW)  Q (Mvar)  S (MVA) 
Pertes de transmission 

MW  Mvar 
1  1  2  −40.456  17.807  44.202  0.726  −0.750 
2  1  5  64.427  24.631  68.975  1.752  1.395 
3  2  4  54.087  2.143  54.129  1.065  −0.028 
4  3  5  −11.309  20.771  23.650  0.233  −1.578 
5  3  6  20.496  13.193  24.375  0.241  −1.550 
6  4  5  49.817  4.249  49.998  0.951  −0.165 
7  4  6  82.311  ‐1.664  82.328  2.566  3.079 

Pertes totales  7.533  0.403 
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La meilleure solution obtenue par  le DEA est exposée dans  le Tableau 5.4, avec 

les  paramètres  suivants :  ܥ ൌ 0.70,  ܥ ൌ 0.75, ܰ ൌ 16 et ܩmax ൌ 160.  La 

comparaison des caractéristiques de convergence est présentée dans la Figure 5.4. Il 

est clair, d’après cette  figure, que  les deux algorithmes MDEA et DEA convergent 

pratiquement  vers  la même  solution, mais  le MDEA  atteint  la  solution  optimale 

avec une vitesse de convergence plus rapide (140 générations pour le MDEA soit un 

temps de 4.00 secondes contre, 160 générations pour  le DEA cʹest‐à‐dire un  temps 

de 4.37 secondes).  

Une comparaison de la meilleure solution obtenue par le MDEA avec l’état initial 

calculé  par  la  méthode  de  Newton−Raphson  (NR),  les  résultats  du  dispatching 

classique combiné avec  l’écoulement de puissance standard  (ED+LF), ceux réalisés 

par Weber [42] et ceux utilisant les algorithmes génétiques (OPFGA) [14] et le recuit 

simulé (OPFSA) [60], est incluse dans le Tableau 5.4. On remarque que les solutions 

données par  l’état  initial et  le dispatching classique combiné avec  l’écoulement de 

puissance  standard  (ED+LF)  donnent  les  plus  faibles  coûts.  Par  ailleurs,  ces 

solutions ne sont pas acceptables, du fait que les charges des lignes 4 − 5 et 4 − 6 ne 

sont  pas  dans  leurs  limites  admissibles  (deux  quantités  violées). D’autre  part,  le 

Tableau 5.4 montre que le MDEA donne la meilleure solution globale réalisable avec 

moins de temps d’exécution, par rapport aux autres techniques.  

Tableau 5.4 : Comparaison des différentes méthodes d’optimisation − système à 6 JDB 

 
Etat 
initial 
(NR) 

ED + LF Weber 
[42] 

OPFGA  
[14] 

OPFSA 
[60]  DEA  MDEA 

Gܲ1 (MW)  91.00  99.74  160.39  152.325  131.80  123.366  123.971 

Gܲ2 (MW)  196.00  216.17  133.00  151.656  190.98  195.074  195.269 

Gܲ3 (MW)  86.00  50.00  143.00  118.091  109.15  109.818  109.187 

Gܲ4 (MW)  237.00  250.00  169.00  187.089  178.24  179.240  179.106 
Total (MW)  610.00  615.91  605.78  609.162  610.17  607.498  607.533 
Coût ($/h)  7811.70  7860.00 8062.00 7987.176 7938.00  7872.300  7872.256 
Pertes  (MW)  10.00  15.91  5.38  9.208  8.83  7.498  7.533 
Temps de calcul (s)  ―  ―  ―  31  26  4.37  4.00 
Quantités violées  2  2  0  0  0  0  0 
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Ces  résultats  démontrent  la  faculté  de  l’approche  proposée  à  trouver  la  solution 

réalisable  la plus économique du problème de  l’OPF, avec un minimum de  temps 

de calcul, comparée aux méthodes d’optimisation classique et non classique. 

5.3. Cas d’étude no. 2 : système test IEEE à 30 jeux de barres  

La Figure  5.5 montre  le  réseau  standard  IEEE  à  30  jeux de barres, utilisé pour 

cette simulation. Les données de ce système sont données dans [29] et reportées en 

annexe. Ce  système alimente 20  charges de 283.40 MW  et  comprend 41  lignes de 

transmissions, six générateurs connectés aux  jeux de barres no. 1, 2, 5, 8, 11 et 13, 

deux batteries de condensateurs fixes aux jeux de barres no. 10 et 24 ainsi que quatre 

transformateurs en phase muni de prises réglables au niveau des  lignes no. 11, 12, 

15  et  36,  dont  la  plage  de  réglage  allouée  est  de േ10%.  La  limite  inferieure  de 

tension de tous les jeux de barre est de 0.95 p.u. alors que la limite supérieure est de 

1.05 p.u. pour le jeu de barres de référence et tous les jeux de barres de charge. Tous 

les jeux de barres générateurs ont une limite maximum de tension égale à 1.10 p.u. 

Les batteries de compensation variables ont été ignorées.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 5.5 : Réseau test IEEE à 30 jeux de barres 
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Dans tous les cas qui suivent, le jeu de barres 1 est pris comme référence. Trois types 

de  courbes  de  coût,  à  savoir,  le modèle  quadratique,  le modèle  quadratique  par 

morceaux et le modèle quadratique avec composante sinusoïdale, sont considérés : 

 
5.3.1. Cas 2.1 : courbes de coûts quadratiques  

Dans  ce  cas,  les  caractéristiques  de  coût  du  combustible  de  toutes  les  unités 

génératrices  sont  modélisées  par  des  fonctions  quadratiques  conventionnelles 

données par (1.6), pour lesquelles les coefficients de coût sont portés sur le Tableau 

5.5. Les paramètres de contrôle du MDEA sont montrés   dans    le Tableau 5.6. Les 

coûts  de  production  associés  à  chaque  solution  finale  de  chaque  essai  sont 

représentés dans  la Figure 5.6. D’après cette figure, on peut remarquer que  le coût 

d’exploitation est quasiment le même pour les 20 essais. En effet, le coût moyen vaut 

802.382 $/h, avec un minimum de 802.376 $/h et un  maximum de 802.404 $/h (soit 

un écart type de 0.004%). Le temps moyen de calcul relatif aux 20 essais est de 23.07 

secondes  (voir  Figure  5.7).  Ces  résultats  traduisent  la  bonne  propriété  de 

convergence de l’algorithme MDEA.   

Tableau 5.5 : Coefficients de coût des générateurs − modèle quadratique 

JDB  Gܲ
min 

(MW) 
Gܲ
max 

(MW) 
ܳGmin 
(Mvar) 

ܳGmax 
(Mvar) 

Coefficients de coût 
a  b  c 

1  50  200  െ20  200  0  2.00  0.00375 
2  20  80  െ20  100  0  1.75  0.01750 
5  15  50  െ15  80  0  1.00  0.06250 
8  10  35  െ15  60  0  3.25  0.00834 
11  10  30  െ10  50  0  3.00  0.02500 
13  12  40  െ15  60  0  3.00  0.02500 
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Tableau 5.6 : Paramètres de contrôle du MDEA − ligne IEEE à 30 JDB avec des modèles de 
coûts quadratiques 

Paramètre  Valeur 

Taille de la population Np  18 
Constante de croisement Cr  0.50 
Nombre maximum de générations Gmax  160 
Facteur de pénalité de la puissance active du JDB de référence KP  100 
Facteur de pénalité de la puissance réactive du JDB de référence KQ  100 
Facteur de pénalité des modules de tension KV  10ହ 

Facteur de pénalité des puissances des lignes de transmission KS  50 
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Figure 5.6 : Solutions finales des 20 essais du MDEA – ligne IEEE à 30 JDB avec 
des fonctions coûts quadratiques 

Figure 5.7 : Temps de calculs relatifs aux 20 essais du MDEA – ligne IEEE à 30 JDB 
avec des fonctions coûts quadratiques 
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Le  Tableau  5.7  présente  une  récapitulation  des  résultats  d’optimisation  pour  la 

solution donnant  le plus  faible  coût,  où  elle  a  convergé  après  120  générations  et 

23.25  secondes    (voir Figure  5.8). Comme montré dans  le Tableau  5.7,  le  coût de 

production  optimisé par  le MDEA  a  été  réduit de  11%  et  ce, par  rapport  à  l’état 

initial où la méthode de Newton − Raphson a été utilisée. L’important gain financier 

réalisé alors est supérieur à 850 000 $ par an.  

Il est    important   de  signaler que    toutes    les  contraintes de    sécurité  sont  restées 

dans  leurs  limites  tolérables,  notamment  les  puissances  actives  et  réactives  des 

générateurs   (Fig. 5.9),   les modules  des tensions  aux  jeux  de  barres  (Fig. 5.10)  

et  la charge en MVA des lignes de transport (Fig. 5.11). 

Tableau 5.7 : Résultats d’optimisation de l’algorithme MDEA – ligne IEEE  
à 30 JDB avec des fonctions coûts quadratiques 

 

 

 

 

 

Variable 
Limites 

Etat initial (NR) MDEA 
Inferieure  Supérieure 

Gܲ1 (MW)  50  200  98.8  175.974 
Gܲ2 (MW)  20  80  80.0  48.884 
Gܲ5 (MW)  15  50  50.0  21.510 
Gܲ8 (MW)  10  35  20.0  22.240 
Gܲ11 (MW)  10  30  20.0  12.251 
Gܲ13 (MW)  12  40  20.0  12.000 
Gܸ1 (MW)  0.95  1.05  1.050  1.0500 
Gܸ2 (p.u.)  0.95  1.10  1.045  1.0382 
Gܸ5 (p.u.)  0.95  1.10  1.010  1.0113 
Gܸ8 (p.u.)  0.95  1.10  1.010  1.0191 
Gܸ11 (p.u.)  0.95  1.10  1.050  1.0951 
Gܸ13 (p.u.)  0.95  1.10  1.050  1.0837 
1ܶ1  0.90  1.10  0.978  0.9866 
1ܶ2  0.90  1.10  0.969  0.9714 
1ܶ5  0.90  1.10  0.932  0.9972 
3ܶ6  0.90  1.10  0.968  0.9413 
Coût du combustible ($/h)  900.76  802.376 
Pertes de transmission (MW)  5.39  9.459 
Temps d’exécution (s)  −  23.25 
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Le  Tableau  5.8  montre  la  meilleure  solution  fournie  par  le  DEA,  qui  a  été 

paramétré  avec  ܥ ൌ 0.70, ܥ ൌ 0.70, ܰ ൌ 18  et  maxܩ ൌ 160 ,  dont  la 

caractéristique de convergence est montrée dans la Figure 5.8. Il est clair une fois de 

plus,  que  le MDEA  est  supérieur  au DEA du  point  de  vu  qualité  de  solution  et 

rapidité de convergence.  

Les  résultats  de  l’approche  proposée  ont  été  comparés  à  ceux  publiés  dans  la 

littérature, utilisant  la programmation non  linéaire  (NLP)  [29],  la programmation 

évolutionnaire (EP) [15], le recuit simulé (SA) [60], la recherche taboue (TS) [17] et la 

programmation  évolutionnaire  améliorée  (IEP)  [71]  (voir  Tableau  5.8).  On  peut 
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Figure 5.11 : Charge des lignes de transmission – ligne IEEE à 30 JDB  
avec des fonctions coûts quadratiques

Figure 5.10 : Profil de tension – ligne IEEE à 30 JDB  
avec des fonctions coûts quadratiques 
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remarquer  d’après  le  Tableau  5.8  que  les  résultats  obtenus  par  le  MDEA  sont 

comparables à ceux cités dans la littérature. Néanmoins, il est impératif de noter que 

la meilleure solution donnée par Abido [17] viole la limite inferieure de la puissance 

réactive du jeu de barres de référence par 1.66 Mvar, alors que dans l’article de Roa‐

Sepulveda  [60],  la  tolérance  de  l’écoulement  de  puissance  a  été  fixée  à  0.01  p.u. 

qu’on a jugé insuffisante. En plus, on constate que le temps de calcul de l’approche 

proposée  est  nettement meilleur  que  ceux des  autres  techniques  heuristiques. En 

conclusion, on peut affirmer que le MDEA est capable de trouver des solutions plus 

précises et plus fiables que celles fournies par les autres techniques heuristiques.  

Tableau 5.8 : Comparaison des différentes méthodes d’optimisation – ligne IEEE à 30 JDB  
avec des fonctions coûts quadratiques 

  NLP
[29]

EP
[15]

SA
[60]

TS
[17]

IEP 
[71]  DEA  MDEA 

Gܲ1 (MW)  176.26 173.848 173.15 176.04 176.2358  176.009  175.974 

Gܲ2 (MW)  48.84  49.998  48.54  48.76  49.0093  48.801  48.884 

Gܲ5 (MW)  21.51  21.386  19.23  21.56  21.5023  21.334  21.510 

Gܲ8 (MW)  22.15  22.630  12.81  22.05  21.8115  22.262  22.240 

Gܲ11 (MW)  12.14  12.928  11.64  12.44  12.3387  12.460  12.251 

Gܲ13 (MW)  12.00  12.000  13.21  12.00  12.0129  12.000  12.000 

Total (MW)  292.90 292.79  278.58 292.85 292.9105  292.866  292.859 
Coût de production ($/h)  802.40 802.62  799.45 802.29 802.465  802.394  802.376 
Pertes de transmission (MW)  9.48  ―  9.20  ―  ―  9.466  9.459 

Temps moyen d’exécution (s)  ―  51.4  760  ―  594.08  36.61  23.07 

 

5.3.2. Cas 2.2 : courbes de coûts quadratiques par morceaux  

Afin  de  modéliser  des  centrales  fonctionnant  avec  plusieurs  types  de 

combustibles,  les  caractéristiques  de  coût  des  unités  génératrices  connectées  aux 

jeux de barres 1 et 2, sont représentées via des fonctions quadratiques par morceaux 

[15]  (voir   paragraphe    1.5.2).   Les    coefficients   de  coût de  ces deux unités  sont 

donnés dans   le Tableau 5.9.  Les paramètres de contrôle du MDEA sont présentés 

dans  le  Tableau  5.10.  La  valeur  du  coût  obtenu  est  entre  la  valeur minimale  de 
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647.846 $/h, et  la valeur maximale de 650.664 $/h. La Figure 5.12 montre que 75% 

des solutions obtenues sont en dessous du coût moyen de 648.356 $/h, représentant  

un écart  type de 0.52%. La  convergence a été atteinte au bout d’un  temps moyen 

égal  à  37.05  secondes  (Fig.  5.13).  Ces  chiffres  reflètent  une  bonne  tenue  de 

convergence du MDEA.  

Tableau 5.9 : Coefficients de coût des unites 1 et 2 − modèle quadratique par morceau   

JDB 
Zones de fonctionnement  Coefficients de coût 

de (MW)  vers (MW)  a  b  c 

1 
50  140  55.0  0.70  0.0050 
140  200  82.5  1.05  0.0075 

2 
20  55  40.0  0.30  0.0100 
55  80  80.0  0.60  0.0200 

Tableau 5.10 : Paramètres de contrôle du MDEA − ligne IEEE à 30 JDB avec des modèles de 
coûts quadratiques par morceaux 

Paramètre  Valeur

Taille de la population Np  20 
Constante de croisement Cr  0.85 
Nombre maximum de générations Gmax  160 
Facteur de pénalité de la puissance active du JDB de référence KP  100 
Facteur de pénalité de la puissance réactive du JDB de référence KQ  100 
Facteur de pénalité des modules de tension KV  10ସ 
Facteur de pénalité des puissances des lignes de transmission KS  50 
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Figure 5.12 : Solutions finales des 20 essais du MDEA – ligne IEEE à 30 JDB avec 
des fonctions coûts quadratiques par morceaux 
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Le Tableau 5.11 montre les résultats de simulation relatifs à la meilleure solution 

trouvée où le temps mis pour arriver à la convergence est de 36.48 secondes et ce au 

bout de  160 générations. La variation du  coût  total de  cette dernière  est montrée 

dans  la  Figure  5.14.  En  exploitant  le  Tableau  5.11,  on  remarque  que  le  coût  du 

combustible optimisé par  le MDEA est nettement  inférieur à celui de  l’écoulement 

de puissance conventionnel de NR (647.846 $/h contre 843.55 $/h). On peut conclure 

que  l’optimisation  des  puissances  actives  nous  a  permis  de  réaliser  un  gain 

remarquable de 1 690 882 $ par année, et ce en respectant toutes  les contraintes de 

sécurité du problème (voir Figures 5.15, 5.16 et 5.17).  
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Figure 5.13 : Temps d’exécutions des 20 essais du MDEA – ligne IEEE à 30 JDB 
avec des fonctions coûts quadratiques par morceaux 

Figure 5.14 : Convergence du MDEA et DEA − ligne IEEE à 30 JDB 
avec des fonctions coûts quadratiques par morceaux 
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Tableau 5.11 : Résultats d’optimisation de l’algorithme MDEA – ligne IEEE à 30 JDB  
avec des fonctions coûts quadratiques par morceaux 
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Variable 
Limites 

Etat initial (NR)  MDEA 
Inferieure  Supérieure 

Gܲ1 (MW)  50  200  98.8  140.000 
Gܲ2 (MW)  20  80  80.0  55.000 
Gܲ5 (MW)  15  50  50.0  24.000 
Gܲ8 (MW)  10  35  20.0  34.989 
Gܲ11 (MW)  10  30  20.0  18.044 
Gܲ13 (MW)  12  40  20.0  18.462 
Gܸ1 (MW)  0.95  1.05  1.050  1.0500 
Gܸ2 (p.u.)  0.95  1.10  1.045  1.0400 
Gܸ5 (p.u.)  0.95  1.10  1.010  1.0139 
Gܸ8 (p.u.)  0.95  1.10  1.010  1.0259 
Gܸ11 (p.u.)  0.95  1.10  1.050  1.0940 
Gܸ13 (p.u.)  0.95  1.10  1.050  1.0773 
1ܶ1  0.90  1.10  0.978  0.9714 
1ܶ2  0.90  1.10  0.969  1.0046 
1ܶ5  0.90  1.10  0.932  0.9902 
3ܶ6  0.90  1.10  0.968  0.9494 
Coût du combustible ($/h)  843.55  647.846 
Pertes de transmission (MW)  5.39  7.095 
Temps d’exécution (s)  −  36.48 

Figure 5.15 : Puissances optimales des générateurs obtenues par le MDEA − 
ligne IEEE à 30 JDB avec des fonctions coûts quadratiques par morceaux 
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La meilleure  solution  donnée  par  le  DEA  est  présentée  dans  le  Tableau  5.12, 

utilisant les paramètres de réglage suivant : ܥ ൌ 0.40, ܥ ൌ 0.70, ܰ ൌ 20 et ܩmax ൌ

160.  D’après  la  Figure  5.14  (page  87),  on  voit  que  le MDEA  est  performant  par 

rapport au DEA. 

Pour  des  fins  de  comparaison,  les  résultats  publiés  utilisant  la  programmation 

évolutionnaire  (EP)  [15],  l’optimisation par  essaims de particules  (PSO)  [55]  et  la 

programmation évolutionnaire améliorée  (IEP)  [71], sont également  inclus dans  le 

Tableau 5.12. On   peut   observer   que    le coût   minimum obtenu via  le MDEA est 

meilleur que  celui donné par  la programmation  évolutionnaire améliorée  (IEP)  et 

proche de ceux trouvés par la programmation évolutionnaire (EP) et l’optimisation 

par essaims de particules (PSO), avec un temps d’exécution moindre.  
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Figure 5.16 : Profil de tension − ligne IEEE à 30 JDB 
avec des fonctions coûts quadratiques par morceaux 

Figure 5.17 : Charge des lignes de transmission − ligne IEEE à 30 JDB 
avec des fonctions coûts quadratiques par morceaux 
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Tableau 5.12 : Comparaison des différentes méthodes d’optimisation – ligne IEEE à 30 JDB 
avec des fonctions coûts quadratiques par morceaux 

  EP [15] PSO [55] IEP [71]  DEA  MDEA 

Gܲ1 (MW)  140.000  140.00  139.9962  139.961  140.000 

Gܲ2 (MW)  55.000  55.000  54.9849  54.984  55.000 

Gܲ5 (MW)  24.165  24.15  23.2558  23.910  24.000 

Gܲ8 (MW)  35.000  35.00  34.2794  34.291  34.989 

Gܲ11 (MW)  18.773  18.51  17.5906  21.161  18.044 

Gܲ13 (MW)  17.531  17.79  20.7012  16.202  18.462 
Total (MW)  290.469  290.45  290.8081  290.509  290.495 
Coût ($/h)  647.79  647.69  649.312  648.384  647.846 
Pertes (MW)  ―  ―  ―  7.109  7.095 
Temps moyen d’exécution (s)  51.6 ― 602.56 37.14  37.05 

Ces  résultats  corroborent  l’aptitude  de  l’approche  proposée  à  trouver  des 

solutions  précises  au  problème  de  l’OPF  pour  des modèles  de  courbes  de  coûts 

quadratiques par morceaux.  

5.3.3. Cas 2.3 : Courbes de coûts quadratiques avec composantes sinusoïdales  

Dans ce cas, un terme sinusoïdal est ajouté aux courbes de coût quadratiques des 

unités  génératrices  alimentant  les  jeux  de  barres  1  et  2  afin  de  refléter  l’effet 

d’ouverture  des  vannes  [4]  (voir  paragraphe  1.5.1).  Les  coefficients  de  ces  unités 

sont  présentés  dans  le  Tableau  5.13.  Les  paramètres  de  contrôle  du MDEA  sont 

montrés dans  le Tableau  5.14. La moyenne du  coût  obtenu vaut  942.501  $/h. Les 

coûts minimum  et maximum  trouvés  sont,  respectivement,  930.793  $/h  et  954.073 

$/h,  avec  un  écart  type  de  5.41%,  ce  qui  reflète  une  bonne  caractéristique 

convergence  (Fig.  5.18).  La  moyenne  du  temps  de  convergence  a  été  de  41.85 

secondes (voir Figure 5.19). 

Tableau 5.13 : Coefficients de coût des unites 1 et 2: modèle quadratique avec composante  
                          sinusoïdale 

Bus  Gܲ
min 

(MW) 
Gܲ
max 

(MW) 
ܳGmin 
(Mvar) 

ܳGmax 
(Mvar) 

Cost coefficients 
a  b  c  d  e 

1  50  200  െ20  200  150.0  2.00  0.0016  50.00  0.0630 
2  20  80  െ20  100  25.0  2.50  0.0100  40.00  0.0980 
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Tableau 5.14 : Paramètres de contrôle du MDEA − ligne IEEE à 30 JDB avec des modèles de 
coûts quadratiques avec composantes sinusoïdales 

Paramètre  Valeur

Taille de la population Np  20 
Constante de croisement Cr  0.75 
Nombre maximum de générations Gmax  150 
Facteur de pénalité de la puissance active du JDB de référence KP  500 
Facteur de pénalité de la puissance réactive du JDB de référence KQ  500 
Facteur de pénalité des modules de tension KV  10ସ 
Facteur de pénalité des puissances des lignes de transmission KS  2 ൈ 10ହ 
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Figure 5.18 : Solutions finales des 20 essais du MDEA – ligne IEEE à 30 JDB 
avec des fonctions coûts quadratiques avec composantes sinusoïdales 

Figure 5.19 : Temps de calculs relatifs aux 20 essais du MDEA – ligne IEEE à 
30 JDB avec des fonctions coûts quadratiques avec composantes sinusoïdales 
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La convergence pour  la meilleure solution  trouvée par  le MDEA a été obtenue au 

bout de 150 générations et un temps égal à 43 secondes (Fig 5.20). Le détail de cette 

dernière  solution  est  donné  dans  le  Tableau  5.15  qui  montre  une  amélioration 

considérable  du  coût  de  production  optimisé  par  le  MDEA  par  rapport  à 

l’écoulement  de  puissance  non  optimisé  (état  initial).  En  effet,  le  bénéfice  réalisé 

après optimisation par le MDEA est plus de 1 339 692 $ par an. Les Figures 5.21, 5.22 

et  5.23,  montrent  que  toutes  les  variables  de  décision  sont  dans  leurs  limites 

admissibles.  

Tableau 5.15 : Résultats d’optimisation de l’algorithme MDEA – ligne IEEE à 30 JDB  
avec des fonctions coûts quadratiques avec composantes sinusoïdales 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Variable 
Limites 

Etat initial (NR) MDEA  
Inferieure  Supérieure 

Gܲ1 (MW)  50  200  98.8  197.426 
Gܲ2 (MW)  20  80  80.0  52.037 
Gܲ5 (MW)  15  50  50.0  15.000 
Gܲ8 (MW)  10  35  20.0  10.000 
Gܲ11 (MW)  10  30  20.0  10.001 
Gܲ13 (MW)  12  40  20.0  12.000 
Gܸ1 (MW)  0.95  1.05  1.050  1.0371 
Gܸ2 (p.u.)  0.95  1.10  1.045  1.0130 
Gܸ5 (p.u.)  0.95  1.10  1.010  0.9648 
Gܸ8 (p.u.)  0.95  1.10  1.010  1.0320 
Gܸ11 (p.u.)  0.95  1.10  1.050  1.0982 
Gܸ13 (p.u.)  0.95  1.10  1.050  1.0890 
1ܶ1  0.90  1.10  0.978  1.0969 
1ܶ2  0.90  1.10  0.969  1.0909 
1ܶ5  0.90  1.10  0.932  1.0991 
3ܶ6  0.90  1.10  0.968  1.0021 
Coût du combustible ($/h)  1085.85  930.793 
Pertes de transmission (MW)  5.39  13.064 
Temps d’exécution (s)  −  43.01 



Chap
 

 
 

 

F

pitre 5 : Appli

Co
ût
 d
u 
co
m
bu
st
ib
le
 ($
/h
)

P
is
sa
nc
e
ré
ac
ti
e

igure 5.21 : 
30 JDB

Fig

ication numér

890

930

970

1010

1050

1090

1130

0

0

50

100

150

200

Pu
is
sa
nc
e 
ac
tiv
e 

(M
W
)

‐50

0

50

100

150

200

Pu
is
sa
nc
e 
ré
ac
tiv
e 

(M
va
r)

Puissances
 avec des fo

gure 5.20 : C
des fonctio

rique et résult

20 40

1 2

1 2

s optimales 
onctions coû

Convergenc
ons coûts qu

tats 

60
Numéro d

3

Jeu de bar

3

Jeu de ba

des générat
ûts quadrat

ce du MDEA
uadratiques

80 100
e génération

4 5

rres

4 5

arres

teurs obtenu
tiques avec 

A et DEA –
s avec comp

120 1

M

DE

6

6

ues par le M
composante

ligne IEEE 
posantes sin

140 160

DEA

EA

PGmin

PG

PGmax

QGmin

QG

QGmax

MDEA – lign
es sinusoïd

à 30 JDB av
nusoïdales 

93

 

 

 
ne IEEE à 
ales 

vec 

3 



Chapitre 5 : Application numérique et résultats 
 

94 

 

  

 

 

La meilleure solution calculée par  le DEA est présentée dans  le Tableau 5.16, avec 

les paramètres suivant : ܥ ൌ 0.70, ܥ ൌ 0.70, ܰ ൌ 20 et ܩmax ൌ 150.  En termes de 

vitesse  de  convergence,  la  Figure  5.20  (page  93) montre  que  la méthode MDEA 

surclasse le DEA en atteignant la solution finale au bout d’un temps plus petit.  

Afin d’apprécier  l’efficacité de  l’approche proposée, on  a  comparé  les  résultats 

obtenus  par  le MDEA  avec  ceux  qui  figurent  dans  la  littérature,  basées  sur  la 

programmation  évolutionnaire  (EP)  [15],  la  recherche  taboue  (TS)  [17]  et  la 

programmation évolutionnaire améliorée  (IEP)  [71]  (voir Tableau 5.16).  Il est  clair 
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Figure 5.22 : Profil de tension – ligne IEEE à 30 JDB avec des 
fonctions coûts quadratiques avec composantes sinusoïdales 

Figure 5.23 : Charge des lignes de transmission – ligne IEEE à 30 JDB avec des fonctions 
coûts quadratiques avec composantes sinusoïdales 
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que  le MDEA  donne  un  coût  meilleur  que  celui  trouvé  par  la  programmation 

évolutionnaire améliorée (IEP). Par contre, les coûts trouvés par les techniques de la 

programmation  évolutionnaire  (EP),  et    la  recherche  taboue  (TS),  publiés 

respectivement par Yuryevich [15] et Abido [17] sont moindres.   

Cependant, il est important de signaler que ces dernières solutions violent en partie 

quelques contraintes de sécurité que d’ailleurs confirme Ongsakul [71]. En effet,  la 

meilleure  solution donnée dans Yuryevich  [15] est non  réalisable,  car elle viole  la 

limite  inferieure  de  la  puissance  réactive  du  jeu  de  barres  de  référence QG1  par 

252.04% et provoque une surcharge de 17.0% au niveau de la ligne de transmission 

1 – 2. Par ailleurs,  la  solution  fournie par  la  recherche  taboue  (TS) provoque une 

surcharge de 4.1% sur la puissance transmise par la ligne 1 − 2. 

Ces  résultats  confirment  que  lʹapproche  proposée  est  capable  de  trouver  des 

solutions précises et réalisables, même en présence d’unités dont les courbes de coût 

considèrent l’effet d’ouverture des vannes d’admission.  

Tableau 5.16 : Comparaison des différentes méthodes d’optimisation – ligne IEEE à 30 JDB 
avec des fonctions coûts quadratiques avec composantes sinusoïdales 

  EP [15]  TS [17]  IEP [71]  DEA  MDEA 

Gܲ1 (MW)  199.600  200.00  149.7331 196.989  197.426 

Gܲ2 (MW)  20.000  39.65  52.0571  51.995  52.037 

Gܲ5 (MW)  22.204  20.42  23.2008  15.000  15.000 

Gܲ8 (MW)  24.122  12.47  33.4150  10.006  10.000 

Gܲ11 (MW)  14.420  10.00  16.5523  10.015  10.001 

Gܲ13 (MW)  13.001  12.00  16.0875  12.000  12.000 

Total (MW)  297.877  294.54  291.0458 296.005  296.464 

Coût ($/h)  919.89  919.72  953.573  931.085  930.793 

Pertes (MW)  ―  ―  ―  12.605  13.064 

Temps moyen d’exécution (s)  ―  ―  ―  44.96  41.85 
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CONCLUSION GENERALE 

 

 

Le  travail  de  recherche  présenté  dans  cette  thèse  est  une  contribution  à 

l’optimisation du fonctionnement des réseaux de transmission à haute tension. Une 

nouvelle approche évolutionnaire basée sur l’algorithme à évolution différentielle a 

été développé dans l’optique de résoudre le problème de l’écoulement de puissance 

optimal  (OPF).  Des  améliorations  ont  été  proposées  à  l’algorithme  à  évolution 

différentielle (DEA) original à travers des modifications de la règle de mutation de 

ce dernier permettant d’améliorer sa vitesse de convergence, sans compromettre la 

qualité de solution. Les résultats de simulations montrent que le nouvel algorithme 

développé à savoir l’évolution différentielle modifié (MDEA) est nettement meilleur 

que l’original du point de vu rapidité de convergence vers lʹoptimum global.  

Contrairement  aux  techniques  classiques  qui  sont  basées  sur  des  modèles 

simplifiés  des  composants  des  systèmes  électriques,  la  procédure  d’optimisation 

développée  prend  en  charge  des modèles  plus  pratiques  comme  la  nature  non 

convexe  et  discontinue  des  caractéristiques  de  coût  des  unités  de  production, 

notamment  le  fonctionnement  avec  plusieurs  types  de  combustibles  et  l’effet 

d’ouverture des vannes. En plus, l’approche proposée permet de fournir à la fin du 

processus d’optimisation, une famille de solutions physiquement réalisables de par 

la nature des  contraintes  et dʹune précision acceptable  sur  le plan pratique. Cette 

caractéristique  est  particulièrement  utile  dans  le  cas  où,    pour  des  raisons 

imprévues,  il  est  impossible d’implémenter  la meilleure  solution globale obtenue. 

Dans  cette  situation,  l’operateur  du  réseau  peut  choisir  une  solution  différente 

parmi  la  population  de  la  génération  finale,  sans  relancer  la  procédure 

d’optimisation.
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Lʹapproche proposée a été appliquée aux réseaux tests à 6  jeux de barres et IEEE à 

30 jeux de barres. Les résultats obtenus sont d’une  précision acceptable du point de 

vue pratique et requiert un temps de calcul court pour obtenir les valeurs optimales 

des équipements de contrôle. La comparaison des résultats obtenus par  lʹapproche 

proposée avec ceux publiés récemment dans la littérature, confirme son efficacité et 

sa  robustesse pour  trouver des  solutions précises  et physiquement  réalisables de 

l’écoulement de puissance optimal sans aucune restriction sur la forme des courbes 

de coût de combustible. 

En perspective, on prévoit d’appliquer cette approche pour la résolution d’autres 

problèmes rencontrés dans  le domaine d’exploitation des réseaux de  transmission, 

comme  l’amélioration du plan de  tension,  la réduction des pertes de puissances et 

les émissions des gaz toxiques dans l’environnement. 
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ANNEXE 

DONNEES DES RESEAUX TEST 

 

 

A.1. Réseau électrique à 6 jeux de barres 

Tableau A.1 : Données des branches du système test à 6 jeux de barres 

Branches  Jeux de barres 
 ݎ

(p.u.)
 ݔ

(p.u.)
ܾ௦ (Totales) 

(p.u.) 

Puissances 
nominales 
(MVA) 

1  1  2  0.04  0.08  0.02  100 
2  1  5  0.04  0.08  0.02  100 
3  2  4  0.04  0.08  0.02  100 
4  3  5  0.04  0.08  0.02  100 
5  3  6  0.04  0.08  0.02  100 
6  4  5  0.04  0.08  0.02  50 
7  4  6  0.04  0.08  0.02  100 

 

 

Tableau A.2 : Données des jeux de barres du système test à 6 jeux de barres 

Jeux de barres 
Charges 

Dܲ (p.u.)  ܳD (p.u.) 

1  1.0  0.2 
2  1.0  0.2 
3  1.0  0.2 
4  1.0  0.2 
5  1.0  0.5 
6  1.0  0.1 
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A.2. Réseau électrique IEEE à 30 jeux de barres 

Tableau A.3 : Données des branches du système test IEEE à 30 jeux de barres 

Branches  Jeux de barres 
  ݎ

(p.u.) 
  ݔ

(p.u.) 
ܾ௦ (Totales) 

(p.u.) 

Puissances 
nominales 
(MVA) 

1  1  2  0.0192 0.0575 0.0264 130 
2  1  3  0.0452 0.1852 0.0204 130 
3  2  4  0.0570 0.1737 0.0184 65 
4  3  4  0.0132 0.0379 0.0042 130 
5  2  5  0.0472 0.1983 0.0209 130 
6  2  6  0.0581 0.1763 0.0187 65 
7  4  6  0.0119 0.0414 0.0045 90 
8  5  7  0.0460 0.1160 0.0102 70 
9  6  7  0.0267 0.0820 0.0085 130 
10  6  8  0.0120 0.0420 0.0045 32 
11  6  9  0.0000 0.2080 0 65 
12  6  10  0.0000 0.5560 0 32 
13  9  11  0.0000 0.2080 0 65 
14  9  10  0.0000 0.1100 0 65 
15  4  12  0.0000 0.2560 0 65 
16  12  13  0.0000 0.1400 0 65 
17  12  14  0.1231 0.2559 0 32 
18  12  15  0.0662 0.1304 0 32 
19  12  16  0.0945 0.1987 0 32 
20  14  15  0.2210 0.1997 0 16 
21  16  17  0.0824 0.1932 0 16 
22  15  18  0.1070 0.2185 0 16 
23  18  19  0.0639 0.1292 0 16 
24  19  20  0.0340 0.0680 0 32 
25  10  20  0.0936 0.2090 0 32 
26  10  17  0.0324 0.0845 0 32 
27  10  21  0.0348 0.0749 0 32 
28  10  22  0.0727 0.1499 0 32 
29  21  22  0.0116 0.0236 0 32 
30  15  23  0.1000 0.2020 0 16 
31  22  24  0.1150 0.1790 0 16 
32  23  24  0.1320 0.2700 0 16 
33  24  25  0.1885 0.3292 0 16 
34  25  26  0.2544 0.3800 0 16 
35  25  27  0.1093 0.2087 0 16 
36  28  27  0.0000 0.3960 0 65 
37  27  29  0.2198 0.4153 0 16 
38  27  30  0.3202 0.6027 0 16 
39  29  30  0.2399 0.4533 0 16 
40  8  28  0.0636 0.2000 0.0214 32 
41  6  28  0.0169 0.0599 0.0065 32 
42  10  10  0.0000 ―5.2600 ― ― 
43  6  28  0.0169 ―25.000 ― ― 
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Tableau A.4 : Données des jeux de barres du système test IEEE à 30 jeux de barres 

Jeux de barres 
Charges 

Dܲ (p.u.)  ܳD (p.u.) 
1  0.000  0.000 
2  0.217  0.127 
3  0.024  0.012 
4  0.076  0.016 
5  0.942  0.190 
6  0.000  0.000 
7  0.228  0.109 
8  0.300  0.300 
9  0.000  0.000 
10  0.058  0.020 
11  0.000  0.000 
12  0.112  0.075 
13  0.000  0.000 
14  0.062  0.016 
15  0.082  0.025 
16  0.035  0.018 
17  0.090  0.058 
18  0.032  0.009 
19  0.095  0.034 
20  0.022  0.007 
21  0.175  0.112 
22  0.000  0.000 
23  0.032  0.016 
24  0.087  0.067 
25  0.000  0.000 
26  0.035  0.023 
27  0.000  0.000 
28  0.000  0.000 
29  0.024  0.009 
30  0.106  0.019 
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NOMENCLATURE 

 

 

JDB  Jeu de barres
NR  Newton−Raphson 
DFP Davidon–Fletcher–Powell 
BFGS Broydon–Fletcher–Goldfarb–Shanno 
DEA  Algorithme à évolution différentielle 
MDEA  Algorithme à évolution différentielle modifié 
DEARL   Algorithme à évolution différentielle avec localisation aléatoire 
 ்ܥ Coût total du combustible (en $/h) 
 ܥ Coût du combustible (en $/h) de l’unité i 
Gܲ et ܳG  Puissance active et réactive du générateur i 
 ܩܰ Nombre total de générateurs 

Gܲ
min et   Gܲ

max  Limites min. et max. de puissance active du générateur i 
ܳGmin et  ܳGmax Limites min. et max. de puissance réactive du générateur i 
Dܲ    Puissance active totale demandée (charge) 
Lܲ  Pertes actives de transmission 
  ܤ   etܤ ,ܤ Coefficients de pertes  
B  Matrice des pertes 
ܽ, ܾ, ܿ, ݀ et ݁  Coefficients de coût de l’unité génératrice i 
ܽ,, ܾ, et ܿ,   Coefficients de coût de l’unité génératrice i avec le combustible k 
  ܮ Fonction de coût augmentée (ou fonction de Lagrange) 
λ   Multiplicateur de Lagrange associé à la contrainte d’égalité 
  ܮ Facteur de pénalité du générateur i 
݊   Nombre des zones prohibées de l’unité i. 

Gܲ,
  et   Gܲ,

   Bornes inférieure et supérieure de la zone prohibée k de l’unité i 
  ҧݖ Impédance série par phase de la ligne k − m 
  ݔ  etݎ Résistance et réactance série de la ligne k − m 
ത௦ݕ   Admittance shunt par phase de la ligne k − m 
݃௦  et ܾ௦    Conductance et susceptance shunts de la ligne k − m. 
  തݕ Admittance série de la ligne k − m 
݃ et ܾ   Conductance et susceptance séries de la ligne k − m. 
  ത௧ݕ Admittance du transformateur  
തܶ ൌ ܶ݁థ   Rapport de transformation complexe 
ܶ  Module du rapport de transformation 
߶௧  Angle de déphasage introduit par le transformateur  
 ௨௦ܫ Vecteur des courants complexes injectés aux jeux de barres 
ܸ௨௦  Vecteur des tensions complexes des jeux de barres 
ܻ௨௦   Matrice admittance nodale 
തܻ  Elément im de la matrice admittance 
 തݕ Admittance de la branches im 
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ܫ ҧ  Courant net injecté à un jeu de barres i 
തܸ  Tension d’un jeu de barres m 
ܸ et ߜ   Module et phase de la tension au jeu de barres m 

ܻ et ߠ  Module et argument de l’élément im de la matrice admittance 
݁ et  ݂   Partie réelle et imaginaire de la tension au jeu de barres m 
  ܤ  etܩ Conductance et suceptance de l’élément im de la matrice admittance 
ܵҧ   Puissance apparente injectée à un jeu de barres i 
ܲ et ܳ   Injection des puissances active et réactive au jeu de barres i 
N  Nombre total de jeu de barres 
Dܲ et ܳD   Puissance active et réactive demandée au jeu de barres i 
NG  Nombre de jeux de barres à tension contrôlée (JDB générateur) 
H, N, J et L  Sous matrices du Jacobien 

∆ ܲ
ሺሻ et  ∆ܳ

ሺሻ  Vecteur écarts de puissances actives et réactives à l’itération k   

∆ ܸ
ሺሻet ∆ߜ

ሺሻ  Accroissements des module et phase de tension au JDB i à l’itération k 

۰ᇲ et  ۰ᇲᇲ  Matrices suceptance 
ܫ ҧ   Courant de la ligne k−m mesuré au jeu de barres k 
ܫ ҧ  Courant de ligne qui traverse l’admittance ݕത (de k vers m) 
ܫ ҧ  Courant qui traverse l’admittance shunt ݕത 
ܵҧ   Puissances apparentes transitant sur la ligne k – m (de k vers m) 
ܲ et ܳ Puissances active et réactive transitant sur la ligne k – m (de k vers m) 
∆ܵҧ  Pertes de puissance apparente au niveau de la  ligne k − m 
f  Fonction objectif 
݂  Fonction coût du combustible du ième générateur. 
g  Ensemble des contraintes d’égalité 
h Ensemble des contraintes d’inégalité 
݃ i ème contrainte d’égalité 
݄ i ème contrainte d’inégalité 
u Vecteur des variables de contrôle 
x Vecteur des variables d’état 
݊  Nombre de variables de contrôle 
݊௦  Nombre de variables d’état 
r  Nombre de contraintes d’égalité g 
m  Nombre de contraintes d’inégalité h 
umin et umax Limites max. et min. des variables de contrôle 
xmin,  xmax Limites max. et min. des variables de d’état 
N௦   Ensemble des indices de tous les JDB sauf le JDB de référence 
N Ensemble des indices de tous les jeux de barres de charge 
N Ensemble des indices de tous les JDB générateurs 
N Ensemble des indices de tous les JDB munis de sources réactives 
N Ensemble des indices de tous les JDB du système 
N௧ Ensemble des paires d’indices ordonnées (i, m) de tous les JDB de 

départ et d’arrivée des transformateurs réglables 
N Ensemble des paires d’indices ordonnées (i, m) de tous les JDB de 

départ et d’arrivée du système 
ए Ensemble d’indices de tous les polluants existants 
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ܳCmin et ܳCmax Limites min. et max. de puissance réactive de compensation au JDB i 

ܸ
min et ܸ

max Limites min. et max. du module de tension au niveau du JDB i, 

ܶ
min et  ܶmax  Limites min. et max. du régleur du transformateur entre les JDB i et m 

߶min et ߶max Limites min. et max. de l’angle de déphasage du transformateur entre 
les JDB i et m 

ܵ
max Limite maximale de puissance apparente entre les JDB i et m 
p  Indice du polluant 
  Emission totale due au polluant pܧ
 , Fonction émission de l’unité i due au polluant pܧ
 max Limite maximale des émissions totales dues au polluant pܧ
 ሺሻ Vecteur des variables de décision à l’itération k܆
 ሺሻ Vecteur de direction de descente à l’itération k۾
 ሺሻ Taille du pas de descente à l’itération kߙ
 Operateur du gradient 
 ଶ Matrice Hessienne
 X Gradient par rapport aux variables x
λ Vecteur des multiplicateurs de Lagrange des contraintes d’égalité 
  Fonction égale à la somme des termes de pénalités ݓ
߮ Fonction de pénalité associée à la contrainte d’inégalité active i 
∆u  Vecteur de correction des variables de contrôle 
u௪ et uௗ Nouveau et ancien vecteur de contrôle 
Xכ Vecteur solution optimale des variables de décision 
∆X Vecteur de correction des variables de décision 
y Vecteur des variables d’état et de contrôle (y ൌ ሾx, uሿTሻ 
μ Vecteur des multiplicateurs de Lagrange associé contraintes 

d’inégalité 
z Vecteur des variables de décision, z ൌ ሾy λ µሿT  
∆y, ∆λ, ∆µ et ∆z Vecteurs de correction de y, λ, µ et z 
W Matrice Hessienne de L par rapport à y 
Jλ  Matrice Jacobienne  de ఒܮ par rapport à y 
Jμ Matrice Jacobienne  de ఓܮ par rapport à y
H Matrice Hessienne de L 
d  Vecteur gradient de L 
M Matrice approximative de l’inverse du Hessien ൣଶ݂൫Xሺሻ൯൧

ିଵ
 

∆Mሺሻ  Matrice de correction de M 
 ݂ ᇱ  Approximation linéaire de f 
gᇱ  Approximation linéaire de g 
hᇱ Approximation linéaire de h 
߬ Paramètre de barrière 
s Vecteur des variables d’écart 
  ݏ Variable d’écart numéro i 
D  Nombre de paramètres de décision 
Np  Taille de la population 
G  Numéro de génération 
Gmax  Nombre de générations maximum 
ܺ, j ème élément de l’individu i 
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ܺ
max et  ܺ

min Limites supérieure et inferieure du j ème paramètre de décision 
  Nombre aléatoire de distribution uniforme dans la plage [0, 1]ߟ
  Constante de mutation appartenant à l’intervalle [0, 2]ܥ
X
ᇱሺGሻ Vecteur mutant à la génération G 

X
(Gሻ, X

(Gሻ et X
(Gሻ Vecteurs aléatoires à la génération G 

ܺ,
ᇱᇱሺGሻ j ème élément de l’individu i du vecteur d’essai à la génération G 

  Nombre aléatoire uniformément distribué dans l’intervalle [0, 1]ߩ
Cr Constante de croisement, appartenant à lʹintervalle [0, 1] 
q Indice aléatoire 
Xୠୣୱ୲
ሺGሻ   Meilleure solution trouvée à la génération G 

X௧
(Gሻ  Meilleur vecteur parmi X

(Gሻ, X
(Gሻ et X

(Gሻ 
 ሺXሻ Fonction de performanceܨ
 ሺXሻ et HሺXሻ  Fonctions de pénalité des contraintes d’égalité et d’inégalitéܩ
߱ et ߴ Facteurs de pénalité des contraintes d’égalité et d’inégalité 
݄ି i ème contrainte d’inégalité violée 
Lܸ Vecteur des modules de tension des jeux de barres de charge 
ܳீ Vecteur des puissances réactives des générateurs 
ܵ Vecteur des puissances apparentes des lignes de transmissions 
Gܲ Vecteur des puissances actives générées, sauf celle du JDB de 

référence 
Gܸ Vecteur des tensions des jeux de barres générateurs 
T Vecteur des prises des transformateurs variables 
NL nombre de jeux de barres de charge 
NB nombre de lignes de transmissions 
NT  Nombre de transformateurs réglables 
 ௦ܭ  etܭ ,ொܭ ,ܭ Facteurs de pénalité de P, Q, V et S 
 limݔ Valeur limite de la variable dépendante ݔ 
 maxݔ min etݔ Limites minimale et maximale sur la variable dépendante ݔ 
 

 

 



 

 
 

  ملخص
 

. العصرية الطاقة الكھربائية ةنظمأفي مجال التخطيط و التحكم في تشغيل  مھمةمن بين الوسائل ال التوزيع الأمثل للقدرة

ة من أجل تحسين دالة ھدف التي تكون الكھربائيشبكات ال بتسيير الخاصةتحكم متغيرات الھو إيجاد الوسيلة الھدف من ھذه 

 مسألةعلى أنه  التوزيع الأمثل للقدرة مسألة، يمكن اعتبار رياضيا. خاضعة لمجموعة من المتطلبات المادية والتشغيلية

الرقمية لحل التحسين ات الباحثون العديد من تقني اقترحسنوات، في خلال . خاضعة لعدة قيود غير خطية واسعة تحسين

ة النقط منحساسية المستحيل والصعب أو ال من بينھا التقارب عديدة،ھذه التقنيات لھا سلبيات  .التوزيع الأمثل للقدرة مشكلة

على أساس صيغ مبسطة، تقوم علاوة على ذلك، فإن غالبية ھذه المناھج  .ةمحدبالخطية وغير اللمشاكل ل بدائية بالنسبةال

   .عمليةالحالات الفي  ھاقيطبتوالتي لا تعبر بدقة عن المشكلة قيد الدراسة، وبالتالي لا يمكن 

عديدة تعتبر تحسين أساليب قوية وفعالة في حل مشاكل  على أنھاب الذكية اتقنيات الحسبرزت  الأخيرة،في السنوات 

،  ذكيةال مزايا الطرق من بين .مقارنة مع الأساليب التقليديةفتة للانتباه ملالالصفات ھذه التقنيات توفر العديد من . صعبة

ھذه   .موازيالالمتانة والقدرة الطبيعية للبحث  ، الإجماليالتقارب  ،في فضاءات غير محدبةحل الى البحث علقدرتھا على 

التوزيع الأمثل للقدرة مع  مسألة لعلاجية المعدلة تطوراضلية الالتفبجديدة تعرف تطورية تقنية عداد مكرسة لإطروحة الأ

النموذجية على العديد من الشبكات  اتم تطبيقھه المنھجية للتحقق من فعالية ھذ . خاصيات تكلفة غير مستمرة و غير محدبة

 ولوقوي لإيجاد حلأسلوب فعال طريقة الجديدة المقترحة نتائج المحاكاة تشير إلى أن ال. منحنيات التكلفة مع ثلاث أنواع من

  .بالمقارنة مع تلك التي نشرت في الآونة الأخيرة الطاقة،نظام ل ةو آمن ةقتصاديا

ABSTRACT 

 

Differential  evolution  (DE)  is  a  simple  but  powerful  evolutionary  optimization  algorithm 

with continually outperforming many of the already existing stochastic and direct search global 

optimization  techniques. DE  algorithm  is  a  new  optimization method  that  can  handle  non‐

differentiable, nonlinear, and multimodal objective  functions. This paper presents an efficient 

modified differential  evolution  (MDE)  algorithm  for  solving optimal power  flow  (OPF) with 

non‐smooth  and  non‐convex  generator  fuel  cost  curves. Modifications  in mutation  rule  are 

suggested  to  the  original DE  algorithm,  that  enhance  its  rate  of  convergence with  a  better 

solution  quality.  A  six‐bus  and  the  IEEE  30  bus  test  systems with  three  different  types  of 

generator  cost  curves  are  used  for  testing  and  validation  purposes.  Simulation  results 

demonstrate that MDE algorithm provides very remarkable results compared to those reported 

recently in the literature. 
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