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Résumé
Ce travail traite le problème d’écoulement de puissance optimal en général et par-
ticulièrement le cas de la répartition économique de puissance. Pour cela, trois
méthodes conventionnelles ont été présenté : méthode de Newton, méthode du
gradient 2ème ordre, méthode du point intérieur ainsi qu’une méthode d’intelli-
gence artificielle (PSO) avec adaptation. Des simulations sur différents réseaux
standard ont été exécutées et les résultats comparés et analysés.

Mots clés : écoulement de puissance optimal, répartitions économique de puis-
sance , méthodes conventionnelles , méthodes d’intelligence artificiel

Abstract
This work deals with the problem of opf in general and discuss the case of distribu-
tions of economic puissance.Pour this we solve this problem with 3-conventional
methods which Newton method, 2nd order gradient method, interior point me-
thod, and artificial inteli- gence methods. Finally, we represent the different results
obtained.

Key words : opf, economical dispatch, conventional methods, artificial inteligence
methods.
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Introduction

La gestion d’un réseau de production, distribution ou stockage d’énergie est de-
venue un enjeu tant économique que technique, devant respecter des contraintes
climatiques et économiques. Il apparaît donc la nécessité d’optimiser cette ges-
tion afin de profiter du meilleur fonctionnement du réseau tout en respectant les
contraintes imposées.

Le problème de répartition économique, qui est un cas des problème d’écoule-
ment de puissance, dans son traitement à l’état statique et dynamique d’un réseau
électrique, occupe dans nos jours une place déterminante dans la stratégie concur-
rentielle de l’entreprise, face à la libéralisation du secteur d’électricité, donc face à
une concurrence acharnée, mais aussi par rapport aux nouvelles restrictions liées
à l’environnement qu’il faut respecter.

Dans cette logique, un faible coût de production représente un défi pour les sociétés
productrices, vu notamment l e prix des combustibles, et toutes les charges supplé-
mentaires liées à la production , aux quelles on peut ajouter des frais comme celles
liées au traitement des déchets nucléaires dans le cas de la production nucléaire.

D’un autre coté, la complexité grandissante des réseaux électriques d’aujourd’hui,
vu des tailles avec des centaines de jeux de barres et des milliers de kilomètres
de lignes de transmission, ainsi que des structures interconnectées, exige qu’une
optimisation de la répartition optimale de puissance active générée constitue une
nécessité impérative et un coût minimisé représente un objectif primordial.

Notons qu’une optimisation de cette répartition ne doit pas seulement garantir un
faible coût de production mais aussi s’accompagner d’une minimisation des pertes
de transport (répartition économique avec pertes), ce qui engendre un problème
d’optimisation non linéaire.

1



Introduction

Plusieurs méthodes sont proposées pour la résolution du problème d’écoulement de
puissance optimal dont des méthodes conventionnelles (méthode de Newton, mé-
thode du gradient, méthode des itérations lambda, programmation linéaire ...etc)
et d’autres non conventionnelles (méthodes d’intelligence artificielle) comme les
algorithmes génétiques (AG), les algorithmes évolutionnaires, optimisation par es-
saim de particules (OEP ou en anglais PSO) ..etc

Dans ce mémoire, nous allons appliquer un algorithme d’optimisation par essaim
de particules avec apprentissage adaptatif (ALPSO) pour la résolution du pro-
blème de répartition économique. Nous appliquerons aussi trois méthodes conven-
tionnelles (méthode de Newton, méthode du gradient 2ème ordre, et méthode du
point intérieur) pour le même problème.

Notre mémoire est organisé comme suit :

— un premier chapitre intitulé Formulation et méthodes de résolution du pro-
blème de l’EPO donne des définitions de base sur la notion de l’écoulement
de puissance optimal, la formulation du problème d’EPO, le dispatching éco-
nomique et ces différents aspects.

— le deuxième chapitre intitulé Méthodes conventionnelles de calcul d’écoule-
ment de puissance optimal explique en détail les méthodes conventionnelles
que nous avons étudiées dans notre travail.

— le troisième chapitre intitulé Méthode d’Optimisation par Essaim de Parti-
cules à la REP décrit l’algorithme d’ALPSO que nous avons utilisé pour la
résolution du problème de la REP.

— un quatrième chapitre intitulé Simulations et discussion de résultats présente
les exemples résolus sur des réseaux standard que nous avons simulé en
discutant les différents résultats obtenus par les différentes méthodes.

2



Chapitre 1

Formulation et méthodes de

résolution du problème de

l’écoulement de puissance optimal

1.1 Formulation du problème d’écoulement de puis-

sance optimal

En général, l’OPF comprend tout problème d’optimisation qui cherche à optimiser
le fonctionnement d’un système de réseau électrique (en particulier, la génération
et la transmission de l’électricité), sous réserve de contraintes imposées par les lois
électriques et les limites techniques sur les variables de contrôle. Ce cadre général
englobe divers problèmes d’optimisation pour la planification et le fonctionnement
des réseaux électriques. Il agit sur les variables de contrôle disponibles afin d’op-
timiser un objectif tout en satisfaisant les équations d’écoulement de puissance
de réseau, les contraintes physiques et opérationnelles. L’écoulement de puissance
optimal a été présenté au début des années 60 [1], et même avant par d’autres
auteurs. Depuis ce temps, l’EPO est devenu un outil indispensable pour le dé-
veloppement, et la commande en temps réel des réseaux électriques. L’EPO est
en général un problème non linéaire, avec des variables continues et discrètes. La
formulation du problème d’EPO peut s’écrire comme suit :

3



Chapitre 1. Formulation et méthodes de résolution du problème de l’EPO

minf(x, u) (1.1)

Lié à :
g(x, u) = 0 (1.2)

h(x) ≤ 0 (1.3)

Umin ≤ U ≤ Umax (1.4)

Avec :
— u : variable de contrôle
— x : variable d’état
— L’équation 1.1 représente la fonction objective.
— L’équation 1.2 représente les contraintes d’égalités.
— L’équation 1.3 représente les contraintes d’inégalités.
— L’équation 1.4 représente les limites des variables de contrôle.

1.2 Signification des éléments de problème

1.2.1 Variables d’état

L’état du système est défini par la matrice admittance du réseau et les tensions
aux nœuds.

1.2.2 Variables de contrôle

Les variables de contrôle dans l’EPO en générale sont :
— Pg : puissance active générée
— φ : transformateur de phase.
— Qg : puissance réactive générée
— V : amplitude de tension

4



Chapitre 1. Formulation et méthodes de résolution du problème de l’EPO

1.2.3 Contraintes égalités

Les contraintes d’égalité de l’EPO reflètent l’état du réseau électrique ainsi que
la tension souhaitée à chaque nœud du système. L’état du réseau électrique est
exprimé par les équations de l’écoulement de puissance qu’ils assurent l’équilibre
du système.

1.2.4 Contraintes inégalités

On peut rencontrer deux types de contraintes inégalités :
— Limites supérieures et inférieures

Concernent les variables de contrôle car elles sont liées au fonctionnement
des générateurs et à la stabilité du réseau.
Pgmin < Pg < Pgmax

Qgmin < Qg < Qgmax

— Contraintes inégalité fonctionnelle

On prend par exemple la puissance maximale transitée entre deux nœuds.

1.2.5 Fonction objectif

La fonction objectif de l’EPO peut prendre diverses formes selon l’objectif sou-
haité. Les objectifs les plus utilisés dans l’EPO sont

— la minimisation du coût de production de la puissance.
— la minimisation des pertes actives.
— la minimisation des pertes réactives
— minimisation de délestage
— maximisation de la limite de capacité de charge
— maximisation du profit
— minimisation des déviations causées par les violations des contraintes ... etc

Parmi les objectifs cités, la minimisation du coût de production de la puissance
est l’une des fonctions objectif les plus utilisées pour l’EPO, ce qui a fait l’objet
de notre travail dans les sections suivantes.

5



Chapitre 1. Formulation et méthodes de résolution du problème de l’EPO

1.3 Étude de problème de la répartition écono-

mique de puissance

Le problème de la répartition économique a eu son début à partir du moment
que deux ou plusieurs unités se sont engagés à prendre en charge sur un système
de puissance dont la demande total dépassait la génération maximal d’une seule
unité. Le problème qui se posait à l’opérateur était exactement comment diviser
la génération entre les unités.

La répartition économique alors est fait en temps réel, à cause de la variation du
coût et de la puissance demandé pour assigner la génération totale parmi les unités
disponibles pour satisfaite la demande. La répartition économique est un processus
de calcul selon laquelle la production totale nécessaire est répartie entre les unités
de production disponibles de sorte que les contraintes imposées sont remplies et
que les besoins en énergie en termes de BTU/h ou $/h sont minimisés.

1.3.1 Formulation du problème de la REP

Le problème de la répartition économique de puissance peut être formulé de la
façon suivante :

minf(U = Pg) = min

Ngen∑
i=1

ai + biPgi + ciP
2
gi

(1.5)

Lié à :

N∑
j∈i

ViVj[Gijcos(δi − δj) +Bijsin(δi − δj)]− Pgi + Pdi = 0 (1.6)

N∑
j∈i

ViVj[Gijsin(δi − δj)−Bijcos(δi − δj)]−Qgi +Qdi = 0 (1.7)

Pgmin
≤ Pg ≤ Pgmax (1.8)

6



Chapitre 1. Formulation et méthodes de résolution du problème de l’EPO

tel que :
— N : nombre de nœuds.
— Ngen : nombre de nœuds de générations.
— Gij :conductance des lignes.
— Bij : susceptance des lignes.
— δi,j : déphasage de la tension Vij du nœud i( ou j)
— Pgi : puissance active générée au nœud i.
— Pdi : puissance active demandée au nœud i.
— Qgi : puissance réactive générée au nœud i.
— Qdi : puissance réactive demandée au nœud i.
— Pg est le variable de contrôle.
— V et θ sont les variables d’état.
— Pgi est la quantité de la production en MW au générateur i.
— 1.5 représente le coût de production total.
— 1.6 et 1.7 représentent les equations de l’écoulement de puissance.
— 1.8 représente les limites des puissances générées

Note

Généralement, la fonction coût de chaque générateur est de forme quadratique de
2eme ordre.

Le problème de la REP peut être résolu par plusieurs méthodes conventionnelles
et d’autres non conventionnelles dites d’intelligence artificielle.

1.3.2 Les méthodes conventionnelles

Les techniques classiques dites aussi mathématiques ou encore conventionnelles
appliquées au problème de la répartition économique de puissance, peuvent être
classifiées en deux groupes. Le premier représente la famille des méthodes d’op-
timisation non linéaire (ou programmation non linéaire) [1] qui sont basées sur
la théorie du calcul différentiel où le gradient et/ou le Hessien qui 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 [2]. Le dispatching écono-
mique est un problème d’optimisation qui consiste à répartir la production de la

7



Chapitre 1. Formulation et méthodes de résolution du problème de l’EPO

puissance active générée entre les différentes centrales du réseau, de sorte à exploi-
ter ce dernier de la manière la plus économique possible. Cette distribution doit
évidemment respecter les limites de production des centrales.

1.3.2.1 Méthode du Gradient

La méthode du Gradient cherche à déterminer la direction de descente qui fait
décroitre f(x + dx) le plus vite possible. ∇f(Xk) indique la direction du taux
de décroissement de f au point xk . Plusieurs façons d’utiliser cette direction de
descente existent, dont on peut citer :

— Gradient simple
— Gradient à pas optimal
— Gradient conjugué
— Gradient projeté

1.3.2.2 Méthode de newton

La répartition économique de puissance peut être résolue avec pour but de ré-
soudre le gradient du lagrangien ∇Lx = 0. Puisque c’est une fonction vectorielle,
le problème peut être formulé pour trouver le chemin qui conduit le gradient vers
zéro. La méthode de Newton est utilisée dans ce sens. La méthode de Newton pour
une fonction à plusieurs variables est développée comme suit . Soit une fonction
g(x) à minimiser tel que :
Soit une fonction g(x) à minimiser tel que
g(x+ ∆x) = g(x) + [g′(x)] et ∆x = 0.

La construction de la matrice Jacobienne [G′(x)].
l’ajustement en chaque itération se fait suivant :
∆x = −[g′(x)]−1g(x). Maintenant si la fonction g(x) est le vecteur de gradient

∇Lx, donc ∇x = −
[
∂∇Lx
∂x

]−1

∇L .

Les éléments de la matrice jacobienne sont les dérivées partielles de second ordre,
et la matrice [G(x)] est appelée matrice hessienne.
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1.3.2.3 La méthode d’itération de Lambda

La méthode d’itération de Lambda est l’une des méthodes utilisées pour trouver
la valeur de Lambda du système et trouver le dispatching économique optimal des
générateurs. Contrairement aux autres méthodes d’itération, comme : Gauss-Seidel
et Newton-Raphson, la méthode d’itération de Lambda n’utilise pas la valeur
précédente de l’inconnue pour trouver la valeur suivante, c’est-à-dire qu’il n’y a
pas d’équation qui calcule la valeur suivante en fonction de la valeur précédente.
La valeur suivante est prédéfinie par intuition, elle est projetée avec interpolation
de la bonne valeur possible jusqu’à ce que le décalage spécifié soit obtenu. On va
maintenant discuter comment trouver le dispatching économique optimal utilisant
cette dernière.

— La méthode exige qu’il y ait une correspondance entre une valeur lambda et
l’output (en MW ) de chaque générateur.

— — La méthode commence avec des valeurs de lambda en dessous et en-dessus
de la valeur optimale (qui est inconnue), puis par itération limite la valeur
optimale.

1.3.2.4 Méthode du point intérieur

Les méthodes de point intérieur fonctionnent comme suit : à partir d’une valeur
initiale du paramètre de perturbation de la condition de complémentarité du sys-
tème µ, strictement positif, et d’un point initial x0 strictement réalisable, on résout
de manière approchée le problème barrière. On calcule ensuite un nouveau para-
mètre de perturbation µ strictement positif et inférieur au précédent. On obtient
alors un nouveau problème barrière à résoudre. On le résout de manière approchée
à partir de la solution approchée du problème barrière précédent et ainsi de suite.
On va donc résoudre, de manière approchée, une suite de problèmes barrières à
µ fixé, la suite des paramètres de perturbation tendant vers 0, jusqu’à l’obtention
d’une solution du problème initial.
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1.3.3 Les méthodes d’intelligence artificielle

1.3.3.1 Algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (AG) développés par J. Holland présentent des qualités
intéressantes pour la résolution de problèmes d’optimisation complexes. Ils tentent
de simuler le processus d’évolution des espèces dans leur milieu naturel : soit une
transposition artificielle de concepts basiques de la génétique et des lois de survie
énoncés par Darwin. Et aussi de la théorie de décision du mathématicien Hadamard
du siècle passé.

Rappelons que la génétique représente un individu par un code, c’est-à-dire un
ensemble de données (appelées chromosomes), identifiant complètement l’individu.
La reproduction est dans ce domaine un mixage aléatoire de chromosomes de deux
individus, donnant naissance à des individus enfants ayant une empreinte génétique
nouvelle, héritée des parents. La mutation génétique est caractérisée dans le code
génétique de l’enfant par l’apparition d’un chromosome nouveau, inexistant chez
les individus parents.

Ce phénomène génétique d’apparition de " mutants" est rare mais permet d’expli-
quer les changements dans la morphologie des espèces, toujours dans le sens d’une
meilleure adaptation au milieu naturel.

La disparition de certaines espèces est expliquée par " les lois de survie " selon
lesquelles seuls les individus les mieux adaptés auront une longévité suffisante
pour générer une descendance. Les individus peu adaptés auront une tendance à
disparaître.

C’est une sélection naturelle qui conduit de génération en génération à une popu-
lation composée d’individus de plus en plus adaptés. Un algorithme génétique est
construit de manière tout à fait analogue.

Dans l’ensemble des solutions d’un problème d’optimisation, une population est
constituée de solutions convenablement marquées par un codage qui les identifie
complètement. Une procédure d’évaluation est nécessaire à la détermination de la
force de chaque individu de la population. Viennent ensuite une phase de sélection
(en sélectionnant les individus suivant de leur force) et une phase de recombinaison
(opérateurs artificiels de croisement et de mutation) qui génèrent une nouvelle
population d’individus, qui ont de bonnes chances d’être plus forts que ceux de
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la génération précédente. De génération en génération, la force des individus de
la population augmente et après un certain nombre d’itérations, la population est
entièrement constituée d’individus tous forts, soit de solutions quasi-optimales du
problème posé [3].

1.3.3.2 Algorithme à évolution différentielle

Classée parmi les méthodes méta-heuristiques stochastiques d’optimisation, l’algo-
rithme à évolution différentielle (DEA) [4] est une technique relativement récente,
conçue pour optimiser des problèmes sur les domaines continus. 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 l’auto adaptation par une manipulation géomé-
trique des individus.

Dans cette approche, chaque variable de décision est représentée dans le chro-
mosome (ou individu) par un nombre réel. Comme dans tout algorithme évolu-
tionnaire, 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 sui-
vante. 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.

1.3.3.3 Optimisation par essaim de particules

L’optimisation par essaim de particules est une technique évolutionnaire qui utilise
une population de solutions candidates pour développer une solution optimale au
problème. Le degré d’optimalité est mesuré par une fonction fitness [5]. Il est
inspiré du comportement collectif et de l’intelligence émergente qui existent dans
les sociétés à population organisée. Les membres de la population, particules, sont
dispersés dans l’espace du problème, ainsi que le comportement de l’essaim peut
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être décrit en se plaçant du point de vue d’une particule. Au départ de l’algorithme,
un essaim est réparti au hasard dans l’espace de recherche, chaque particule ayant
également une vitesse aléatoire. Chaque particule est représentée par une position
et une vitesse, qui sont mis à jour comme suit :

Xk+1
i = V k+1

i +Xk
i (1.9)

V k+1
i = ωV k

i + c1rand1(Pbestki −Xk
i ) + c2rand2(Gbestk −Xk

i ) (1.10)

Remarque

Notons que les générateurs à combustibles distincts possèdent différents coûts pour
fournir le même montant d’énergie électrique. C’est important de se rendre compte
que le générateur le plus rentable du système ne peut pas produire de l’électricité au
coût le plus bas et qu’un générateur économique ne peut pas être le plus rentable,
puisqu’un générateur qui se trouve trop loin du lieu de consommation entraine des
pertes de transmission énormes. Cependant, ces pertes varient en fonction de la
répartition des puissances entre les centrales et la charge.

Dans ce chapitre, nous avons brièvement discuté de l’écoulement de puissance op-
timal et la répartition économique de puissance, ensuite, nous avons cité quelques
méthodes conventionnelles et intelligentes d’une façon générale. Dans le chapitre
suivant, nous présentons en en détails trois méthodes conventionnelles pour la
répartition économique de puissance.
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Chapitre 2

Méthodes conventionnelles de calcul

d’écoulement de puissance optimal

2.1 Méthodes conventionnelles appliquées à la ré-

partition économique de puissance

Le but de la répartition économique est de réduire au minimum le coût de pro-
duction pour satisfaire la demande (charge) d’un système de puissance tout en
maintenant sa sécurité. Dans ce chapitre, nous présenterons quelques méthodes
conventionnelles d’optimisation pour atteindre le but désiré. D’abord, la fonction
objective, f(x), est présentée. Elle représente l’objectif dont nous nous servirons
pour réduire au minimum le coût de la production. Puis les contraintes d’égalités
et d’inégalités seront présentées et discutées. Ces contraintes modélisent les lois
physiques du système de puissance d’énergie électrique, ainsi que les conditions
nécessaires pour le maintenir en sécurité. Généralement, les valeurs initiales de
l’OPF sont les solutions de l’écoulement de puissance dont nous allons parler ci
dessous.

2.2 Calcul de l’écoulement de puissance

Le calcul de l’écoulement de puissance consiste à résoudre les équations(1.6) et
(1.7). Chaque nœud dans le réseau est caractérisé par Pgi, Qgi, Vi, θi. Nous fixons
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deux paramètres et nous devons déterminer les deux autres. Suivant les valeurs
spécifiées, les nœuds sont classés en trois types :

— Nœud de référence (slack bus) : V et θ fixes, P et Q inconnues.
— Nœud de génération : P et V fixes, Q et θ inconnues.
— Nœud de charge : P et Q fixes, V et θ inconnues.

trois méthodes classiques sont généralement utilisées

2.2.1 Méthode de Gauss-Seidel

Les premières méthodes étaient basées sur la méthode de Gauss− Seidel relative
à la matrice admittance Y . Elle ne nécessite pas beaucoup d’espace mémoire et
sa programmation est relativement simple. Pour un système à plusieurs variables,
La méthode de Gauss− Seidel utilise à chaque itération la valeur la plus récente
calculée. La méthode de Gauss− Seidel se caractérise par sa faible convergence ;
elle peut diverger complètement si la valeur initiale est mal choisie. Mais les petits
réseaux ne nécessitent que peu d’itérations pour converger. Les grands réseaux,
par contre demandent un grand nombre d’itérations si toutefois ils convergent.
Ce désavantage a poussé les chercheurs à développer la méthode de Newton −
Raphson.

2.2.2 Méthode de Newton-Raphson

Cette méthode nécessite plus de temps par itération que celle de Gauss-Seidel,
alors qu’elle ne demande que quelques itérations même pour les grands réseaux.
Cependant, elle requiert des capacités de stockage ainsi que des puissances de calcul
importantes. A cause de la convergence quadratique de la méthode deNewton −
Raphson, une solution de haute précision peut être obtenue en quelques itérations
seulement. Ces caractéristiques font le succès de la méthode découplée rapide de
Newton−Raphson.

2.2.3 Méthode Découplée rapide (Fast Decoupled Load Flow)

La variation de la puissance active est moins sensible à la variation de la tension
V , par contre, elle est sensible à celle de la phase θ. D’autre part, la variation
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de la puissance réactive est plus sensible à la variation de la tension V , et est
moins sensible à celle de la phase θ. La méthode découplée rapide (FDLF) effectue
le même temps d’exécution que celle de Newton − Raphson pour les très petits
réseaux. Cependant, elle devient plus rapide pour les réseaux plus importants et
pour les tolérances habituelles.

2.3 Méthode de Newton

2.3.1 Définition et généralisation de la méthode

En analyse numérique, la méthode de Newton est un algorithme efficace pour trou-
ver numériquement une approximation précise d’un zéro (ou racine) d’une fonction
réelle d’une variable réelle. Cette méthode a été développée par Isaac Newton(1643−
1727) ) qui a fait les premiers travaux pour la recherche des zéros d’une équation
polynomiale, et aussi Thomas Simpson(1710 − 1761) qui a élargi considérable-
ment le domaine d’application de l’algorithme en montrant, grâce à la notion de
dérivée, comment on pouvait l’utiliser pour calculer un zéro d’une équation non
linéaire et d’un système formé de telles équations.

Nous allons donc chercher à construire une bonne approximation d’un zéro d’une
fonction réelle f(x) en considérant son développement de Taylor au premier ordre.
Pour cela, partant d’un point x0 que l’on choisit de préférence proche du zéro, on
approche la fonction au premier ordre, autrement dit, on la considère qu’elle est
égale à sa tangente en ce point :

f(x) = f(x0) + f ′(x0)(x− x0) (2.1)

Puis, on résout l’équation f(x) = 0

On obtient alors un point x1 qui a en général de bonnes chances d’être plus proche
du vrai zéro de f que le point x0 précédent. Par cette opération, on peut donc
améliorer l’approximation par itérations successives. Cette méthode requiert que
la fonction possède une tangente en chacun des points de la suite que l’on construit
par itération donc, il suffit que f soit dérivable. Formellement, on part d’un point x0

appartenant à l’ensemble de définition de la fonction et on construit par récurrence
la suite

xk+1 = xk −
f(xk)

f ′(xk)
(2.2)
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le processus itérative se termine lorsque (xk+1 − xk) inférieur à la tolérance.

On peut aussi utiliser la méthode de Newton pour résoudre un système de N équa-
tions (non linéaires) à N inconnues x = [x1, x2, ...xn], ce qui revient à trouver un
zéro d’une fonction F multivariables , qui devra être différentiable. Dans la for-
mulation donnée ci-dessus, il faut multiplier par l’inverse de la matrice jacobienne
[F (x)] au lieu de diviser par f ‘(x).

2.3.2 Utilisation de la méthode de Newton dans l’optimisa-

tion

L’application de la méthode de Newton à l’optimisation consiste à minimiser ou
maximiser une fonction objective liée à des contraintes d’égalités et d’inégalités.
D’après le problème représenté par les équations 1.1, 1.2, 1.3 nous disposons de
M contraintes de type égalités et N contraintes de type inégalités. Le nombre de
variables est égal à la dimension du vecteur X, tel que X = [x1, x2, ..., xk].

2.3.3 Développement du Lagrangien, du Gradient, et du

Hessien

La solution de problème présenté par 1.1, 1.2, 1.3 avec la méthode de Newton
exige la création de lagrangien comme ci-dessous

L(z) = f(x) + λtg(x) + µth(x) (2.3)

avec
— Z = [x, λ, µ]t

— λ et µ sont les vecteurs de multiplicateur de Lagrange.
Le gradient et l’hessien donc peuvent s’exprimer sous la forme suivant :

— Gradient = ∇L(z) =
∂L(z)

∂zi
. Vecteur de la première dérivée partiale du

lagrangien
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— Hessien = ∇2L(z) = H =
∂2L(z)

∂zi∂zj
=



∂2L(z)

∂xi∂xj

∂2L(z)

∂xi∂µj

∂2L(z)

∂xi∂λj

∂2L(z)

∂µi∂xj
0 0

∂2L(z)

∂λi∂xj
0 0


H : matrice du deuxième dérivé partial de lagrangien.
Selon la théorie d’optimisation, les conditions nécessaires de Kuhn-Tucker de l’op-
timalité sont mentionnées comme ci-dessous.

2.3.4 Conditions de Kuhn-Tucker

Soit z∗ la solution optimal, alors on aura :
• ∇xL(z∗) = ∇xL([x∗, λ∗, µ∗]) = 0

• ∇λL(z∗) = ∇λL([x∗, λ∗, µ∗]) = 0

• ∇µL(z∗) = ∇µL([x∗, λ∗, µ∗]) = 0

λ∗i ≥ 0, si g(x∗) = 0 ( la contrainte inégalité est active ).
λ∗i = 0, si g(x∗) ≤ 0 ( la contrainte inégalité est non active ).
Le développement du gradient de lagrangien nous donne :

• ∂L

∂U
=
∂F

∂U
+ λ

∂G

∂U
+ µ

∂H

∂U
= 0

• ∂L

∂X
=
∂F

∂X
+ λ

∂G

∂X
+ µ

∂H

∂X
= 0

• ∂L

∂λ
= G(U,X) = 0

• ∂L

∂µ
= H(U,X) = 0

On peut noter que le Lagrangien inclut seulement les inégalités qui sont imposées.
Par exemple, si la tension d’un nœud i est dans la plage de fonctionnement désirée,
il n’y a aucun besoin d’activer la contrainte inégalité liée à cette tension. Pour la
formulation de la méthode de Newton, les contraintes d’inégalités doivent être
manipulées en les séparant deux à deux : actif et inactif [6]. Pour des algorithmes
efficaces, la détermination de ces contraintes d’inégalités qui sont actives a une
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grande importance. La boucle externe de l’organigramme exécute cette recherche
des contraintes obligatoires ou actives [6].

2.3.5 Algorithme de la méthode de Newton

Une fois le gradient et la hessienne sont déterminer on les introduisant dans algo-
rithme.

1. initialisez le vecteur [z] et les inégalités qui sont imposés.

2. création de lagrangien on prend par considération les contraint d’inégalité
active.

3. calculez le hessien et le gradient de lagrangien.

4. résoudre l’équation ∆z = −[H]−1∇L(z).

5. calculez le nouveau znew = zold + ∆z.

6. test si ∆z < toll aller à 7 si non aller à 3.

7. vérifier si les inégalité sont remplie si oui aller à 9 si non aller à 8.

8. Déterminer le nouveau ensemble d’inégalités et aller à 2.

9. fin.

L’organigramme de la méthode est illustré dans la figure suivante

2.3.6 Application de la méthode de Newton à l’EPO

Dans le domaine des réseaux électriques, la méthode de Newton est bien connue
comme l’une des méthodes de solution de l’écoulement de puissance optimal. Elle
été l’algorithme standard de la solution du problème de l’EPO pendant une longue
période. L’approche de Newton est une formulation souple qui peut être adoptée
pour développer des algorithmes différents pour l’EPO adaptés aux exigences des
différentes applications comme la répartition économique de puissance.
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Début de programme

initialisez le
vecteur [z] et les
inégalités qui
sont imposés

création de lagrangien
on prend par consi-
dération les contraint
d’inégalité active

calcul du héssien et de gradient de lagrangien

résoudre l’équation ∆z = −[H]−1∇L(z)

calculez le nouveau zn = zo + ∆z

si ∆z ≤
tolérance

vérifier si les inégalité sont remplie

Déterminer le
nouvel ensemble

d’inégalités

processus
itératif

Fin du programme

oui

oui

non

non

Figure 2.1: Organigramme d’algorithme du méthode de Newton
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Soit Z = [Pg1, ..., Pgng, Vng+1, ..., Vn, θ2, ..., θn, λp1 , ..., λpn , λqng+1 , ..., λqn ].
La fonction lagrangienne

L(z) =

Ngen∑
i=1

ai + biPgi + ciP
2
gi

+

N∑
i=1

λpi

[
n∑
j=1

ViVj[Gijcos(δi − δj) +Bijsin(δi − δj)]− Pgi + Pdi

]
+

N∑
i=ng+1

λqi

[
n∑
j=1

ViVj[Gijsin(δi − δj)−Bijcos(δi − δj)]−Qgi +Qdi

]
.

(2.4)

La condition d’obtention du minimum de coût de génération avec les équations de
l’écoulement de puissance sont vérifier. Aussi, on a :

∇L(z) =

[
∂L

∂zi

]
=

[
∂L

∂pg
,
∂L

∂v
,
∂L

∂θ
,
∂L

∂λp
,
∂L

∂λq

]t
= 0. (2.5)

La construction de la matrice hessienne est obtenue à partir du calcul des dérivés
mixte :

H = ∇2L(z) =



∂2L(z)

∂Pgi∂Pgj

∂2L(z)

∂Pgi∂Vj

∂2L(z)

∂Pgi∂θj

∂2L(z)

∂Pgi∂λPj

∂2L(z)

∂Pgi∂λQj

∂2L(z)

∂Vi∂Pgj
· · · · · · · · ·

· · · · · · · · · · · ·

∂2L(z)

∂λi∂Pgj
· · · · · · · · · ∂2L(z)

∂λi∂λj



(2.6)

∆Z = [∆Pg1, ..,∆Pgng,∆Vng+1, ..,∆Vn,∆θ2, ..,∆θn,∆λp1 , ..,∆λpn ,∆λqng+1 , ..,∆λqn ]

(2.7)
Les nouvelles valeurs de [z] sont obtenues comme suit :

[z]k+1 = [z]k + [∆z] (2.8)

Le calcul itératif se poursuivra jusqu’à ce que [∆z] soit inférieur à une tolérance
fixée.
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2.4 Méthode du Gradient

2.4.1 Définition

L’algorithme du gradient désigne un algorithme d’optimisation différentiable. Il
est par conséquent destiné à minimiser une fonction réelle différentiable définie
sur un espace euclidien. L’algorithme est itératif et procède donc par améliora-
tions successives. Au point courant, un déplacement est effectué dans la direction
opposée au gradient, de manière à faire décroître la fonction. Le déplacement le
long de cette direction est déterminé par la technique numérique connue sous le
nom de recherche linéaire. Cette description montre que l’algorithme fait partie de
la famille des algorithmes à directions de descente.

2.4.2 Algorithme de la méthode

On se donne un point initial x0 et un seuil de tolérance ε0 > 0. l’algorithme du
gradient définit une suite d’itération x1, x2, ..., xk,jusqu’à ce qu’un test d’arrêt soit
satisfait. Il passe de xk à xk+1 par les étapes suivantes :

— Simulation : calcul de ∇f(xk).
— Test d’arrêt : si ‖∇f(xk)‖ ≤ ε0 , arrêt.
— Calcul du pas αk > 0 par une règle de recherche linéaire sur f en xk le long

de la direction (−∇f(xk)).
— Nouvel itéré : xk+1 = xk − αk∇f(xk).

La direction de descente est exprimée comme suite :

d =
−∇f(x)

‖ ∇f(x) ‖2

Orienté donc vers l’opposé du gradient.

2.4.3 Application de la méthode de gradient en EPO

Comme dans la méthode de newton la fonction objective est toujours la fonction
coût totale de génération, C =

∑
f(Pgi).

Cette somme contient tous les générateurs du système, y compris le générateur du
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nœud référence. Nous commencerons à définir le vecteur X d’état comme suit :

X =


θi

|Vi|

}
pour les nœuds PQ

θi pour les nœuds PV

(2.9)

Un autre vecteur Y est défini comme suit :

Y =



θk

|Vk|

}
pour le nœud de référence

P sp
k

Qsp
k

}
pour les nœuds PQ

P sp
k

V sp
k

}
pour les nœuds PV

(2.10)

Noter que le vecteur Y se compose de tous les paramètres qui doivent être spécifiés.
Certains de ces paramètres sont réglables (par exemple, la puissance générée Pg,
et la tension des nœuds PV ). D’autres paramètres sont fixes pour ce qui concerne
le calcul d’EPO, comme le P et le Q à chaque nœud de charge. Pour faire cette
distinction, nous diviserons le vecteur Y en deux parties, u et p : Y = [u, p]t où
u représente le vecteur de contrôle ou les variables réglables, et p représente les
variables fixes ou constantes. On note également que nous représentons seulement
des contraintes d’égalités en ce moment. Finalement nous définirons l’ensemble des
n1 équations d’écoulement de puissance .

g(x, y) =


Pi(|V |, θ)− P spe

i

Qi(|V |, θ)−Qspe
i

}
pour les nœuds PQ

Pk(|V |, θ)− P spe
k pour les nœuds PV sauf slack bus

(2.11)

Nous devons savoir que la production de l’énergie électrique du nœud de référence
(slack-bus) n’est pas une variable indépendante, c’est-à-dire, que la génération
du nœud de référence change toujours pour équilibrer l’écoulement de puissance ;
nous ne pouvons pas la spécifier au début du calcul. Nous souhaitons exprimer le
coût ou la fonction objective en fonction des variables de contrôle et des variables
d’état. Nous faisons ceci en divisant la fonction de coût comme suit

C =
n−1∑
i=1

f(Pgi) + frefPgref (2.12)
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avec : Pref = Pref (|V |, θ), alors an a :

C =
n−1∑
i=1

f(Pgi) + fref [Pgref (|V |, θ)] = f(x, u). (2.13)

Maintenant on peut construire l’équation lagrangienne pour l’EPO comme suit :

L(x, u, p) = f(x, u) + λtg(x, u, p). (2.14)

avec
— x = vecteur d’état
— u = vecteur des variables de contrôle
— p = vecteur des paramètres fixes
— λ = vecteur des multiplicateur de Lagrange
— g = ensemble des contraintes égalités qui représente les équations de l’écou-

lement de puissance.
— f = la fonction objective

L’équation de Lagrange est peut être plus claire sous la forme suivante :

L(x, u, p) =
n−1∑
i=1

f(Pgi) + fref [Pgref (|V |, θ)] + [λ1, λ2, ..., λm]


Pi(|V |, θ)− P spe

i

Qi(|V |, θ)−Qspe
i

Pk(|V |, θ)− P spe
k

...


(2.15)

Nous avons maintenant une fonction de Lagrange qui a une fonction objectif simple
et m multiplicateurs de Lagrange, un pour chacune des équations de l’écoulement
de puissance. Pour réduire au minimum la fonction de coût, lié aux contraintes,
on met le gradient de la fonction de Lagrange égale à zéro :
∇L = 0 .
Suivant les trois variables x, u etλ, on a :
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∇Lx =
∂L

∂x
=
∂f

∂x
+

[
∂g

∂x

]T
λ (2.16)

∇Lu =
∂L

∂u
=
∂f

∂u
+

[
∂g

∂u

]T
λ (2.17)

∇Lλ =
∂L

∂λ
= g(x, u, p) (2.18)

Tel que :

∂f

∂x
=



∂

∂Pref
Fref (Pref )

∂Pref
∂θ1

∂

∂Pref
Fref (Pref )

∂Pref
∂V1

...


(2.19)

∂g

∂x
=



∂P1

∂θ1

∂P1

∂V1

∂P1

∂θ2

∂P1

∂V2

· · ·

∂Q1

∂θ1

∂Q1

∂V1

∂Q1

∂θ2

∂Q1

∂V2

· · ·

∂P2

∂θ1

∂P2

∂V1

· · ·

∂Q2

∂θ1

∂Q2

∂V1

· · ·


(2.20)

∂f

∂u
=



∂

∂P1

F1(P1)

∂

∂P2

F2(P2)

...


(2.21)

La solution par la méthode du gradient se présente comme suit :

1. Donner l’ensemble des paramètres fixes [p]

2. Initialiser les variable de contrôle

3. Résoudre le problème de l’écoulement de puissance (2.18)

4. Retirer lambda de l’équation (2.16)

5. Résoudre l’équation (2.17)pour lambda égale à :λ = −
[
∂g

∂x

]T−1

∂f

∂x
.
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Finalement on obtient :

∂L

∂U
=
∂F

∂U
−
(
∂G

∂X

)T [(
∂G

∂X

)T]−1
∂F

∂X
(2.22)

2.4.4 Application de la méthode du gradient de deuxième

ordre dans la REP

La méthode du gradient de deuxième ordre converge rapidement après une ou deux
itérations seulement. Si l’une des limites dépasse l’intervalle de fonctionnement, on
fixe les puissances qui dépassent leurs limites et on refait le calcul pour les autres
puissances. Le problème est de : Minimiser f(pg) Liée à

∑
Pgi = Pc

avec Pc : la puissance totale consommé. Pour optimiser le problème précèdent
on utilise le gradient de la fonction objective et celui de la contrainte égalité. Le
développement en série de Taylor nous donne [7] :

F + ∆F = F1(Pg1) + F2(Pg2) + ...+ Fn(Pgn) +
dF1

dPg1

∆Pg1 + ...+
dFn
dPgn

∆Pgn

+
1

2

[
d2F1

dPg2
1

(∆Pg1)2 +
d2F2

dPg2
2

(∆Pg2)2

]
+ ...

(2.23)
Dans notre cas, la fonction objective est une fonction quadratique de deuxième
ordre avec chaque fonction Fi qui ne dépend que de Pgi , donc les dérivées mixtes
de deuxième ordre sont nuls.

∂2Fi
∂Pgi∂Pgj

= 0. (2.24)

Et à partir de la contraint d’égalité on déduire que :

∑
Pgi = Pc⇒

∑
∆Pgi = 0⇒ ∆Pgj =

∑
∆Pgi (2.25)

Tel que P gj est le nœud dépendant. On remplace 2.25 dans 2.23 on obtient :

∆F =
∑
i 6=j

(
dFi
dPgi

− dFj
dPgj

)
∆Pgi+

1

2

{∑
i 6=j

d2Fi
dPg2

i

(∆Pgi)
2 +

d2Fj
dPg2

j

[∑
i 6=j

(
∆Pgi)

2 + 2∆Pgi
∑
k 6=j

∆Pgk

)]} (2.26)

25



Chapitre 2. Méthodes conventionnelles de calcul d’EPO

on fait dérivée la ∆F par rapport à ∆Pg pour i 6= j. Le résultat est :

∂∆F

∂∆Pgi
= 0⇒

(
dFi
dPgi

− dFj
dPgj

)
+
d2Fi
dPg2

i

∆Pgi +
d2Fj
dPg2

j

∑
i 6=j

∆Pgj = 0. (2.27)

on pose :
F
′
i =

dFi
dPgi

F
′′
i =

dFi
dPg2

i
Pour tous les équations de système la forme matricielle qui représente 2.27 est le
suivant :

F
′′
1 + F

′′
j F

′′
j · · · · · · F

′′
j

F
′′
j F

′′
2 + F

′′
j

. . .
... . . . . . . . . . ...
... . . . . . . . . . Fj

′′

Fj
′′ · · · · · · Fj

′′ Fn
′′ + Fj

′′





∆Pg1

...

...

...
∆Pgn


= −



F
′
1 − F

′
j

...

...

...
F
′
n − F

′
j


(2.28)

L’algorithme de la méthode est comme suit [7] :

1. Calcule de l’écoulement de puissance et initialisation des Pgi.

2. Déterminer le nœud dépendant

3. Calculer la matrice F ”

4. Résoudre le problème 2.28 et déterminer les ∆Pgi

5. calculer les nouvelles valeurs des Pgi tel que Pginew = Pgiold + ∆Pgi

6. vérifier si l’un des variables est en dehors de la plage désiré

7. si oui fixer le et refaire le calcule pour les autres variable

8. Calculer l’erreur, si l’erreur est inférieur à la tolérance la solution est atteinte
si non réitérer.

L’organigramme de la méthode est comme suit :
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Début de programme

initialisation
des Pgi

Déterminer le nœud dépendant

Calculer la matrice F ”

Résoudre le problème 2.28 et déterminer les ∆Pgi

Pginew = Pgiold + ∆Pgi.

Processus itératif

vérifier si l’un des variables est en dehors de la plage désiré

solution optimal trouvée

Fin du programme

oui

non

Figure 2.2: Organigramme de la méthode de gradient
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2.5 Méthode d’optimisation du point intérieur (MPI)

La méthode du point intérieur est l’une des méthodes les plus utilisées pour le
calcul d’EPO. Elle est apparue dans les années 50 et développée par Fiacco et
McCormick [8] et devenu très populaire après la publication de Karmarkar [9].
Ce dernier travail a démontré que la méthode du point intérieur est plus perfor-
mante que la méthode classique du simplex surtout pour les grands problèmes
de programmation linéaire et surtout de programmation non linéaire. La MPI a
plusieurs applications dans les réseaux électriques comme : la minimisation des
coûts de production de l’énergie électrique, la minimisation des pertes actives,
la minimisation de délestage, maximisation de sécurité social. Le primaire-dual
prédicateur-correcteur algorithme de point intérieur proposé par Merhotra [10] est
devenu la référence de la MPI.

Les principales caractéristiques de la MPI concernent sa convergence rapide et
son traitement adéquat des contraintes inégalités par les fonctions logarithme de
barrière. Comme il y a des avantages, il y a aussi des inconvénients : l’heuristique
de réduire le paramètre de barrière et le fait que les variables d’écart et leurs
variables duales correspondantes doivent rester positifs à chaque itération qui peut
raccourcir considérablement la durée du pas de Newton. Des approches ponctuelles
non-intérieures de l’EPO ont proposées, telles que : l’algorithme de point illimité, la
méthode de complémentarité, le lissage jacobien. Ces dernières méthodes prouvent
des propriétés de convergence comparables avec les meilleurs algorithmes de points
intérieurs.

2.5.1 Formulations

La formulation du problème d’EPO peut s’écrire sous la forme suivante :

min f(x)

Lié à : g(x) = 0

hl 6 h(x) 6 hu
tel que f est la fonction objective dont la somme des fonction de coût de production
de chaque centrale.

min
∑
i∈G

c0i + c1iPgi + c2iP
2
gi (2.29)
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où c0i,c1i, et c2i sont les coefficients qui décrivent l’allure de cout de production de
chaque centrale. La fonction g est l’ensemble des contraintes égalités tel que :

Pgi − Pci − Pi = 0, i ∈ N (2.30)

Qgi −Qci −Qi = 0, i ∈ N (2.31)

Pgi : La puissance générée.
Pci : La puissance consommée.
Pi : La puissance injectée à chaque nœud.
Les puissances actives et réactives injectée s’écrivent sous la forme suivante :

Pi =
∑
j∈i

ViVj[Gijcos(δi − δj) +Bijsin(δi − δj)] (2.32)

Qi =
∑
j∈i

ViVj[Gijsin(δi − δj)−Bijcos(δi − δj)] (2.33)

dont Gij, Bij sont les éléments de la matrice admittance Yij, ( Yij = Gij + jBij),
et δi est le déphasage de tension Vi.
La fonction h est l’ensemble des contraintes inégalités. Il y a deux types de
contraintes inégalités :

— Contraintes opérationnelles qui assurent un fonctionnement sécurisé du sys-
tème.

— Contraintes physiques de chaque élément de réseaux électrique (les valeurs
minimales et maximal de fonctionnement de chaque élément).

Dans notre cas, on peut considérer les contraintes suivantes :

(G2
ij +B2

ij)[(ei − ej)2 + (fi − fj)2] ≤ (Imaxj )2, j ∈ N (2.34)

Pmin
gi ≤ Pgi ≤ Pmax

gi , i ∈ G (2.35)

Qmin
gi ≤ Qgi ≤ Qmax

gi , i ∈ G (2.36)

N : nombre de nœuds.
G : nombre de générateurs.
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2.5.2 Conditions d’optimalité et mise à jour des variables

Le problème d’EPO peut s’écrit comme suit :

minf(x) (2.37)

Lié a :
g(x) = 0 (2.38)

hl ≤ h(x) ≤ hu (2.39)

xl ≤ x ≤ xu (2.40)

où les dimensions du vecteur inconnu x, de la fonction g, et de la fonction h sont
n, m, et p respectivement.
Afin de simplifier la présentation, nous englobons les contraintes de (2.40) dans
les contraintes d’inégalité (2.39). L’algorithme de point intérieur comprend quatre
étapes. D’abord, nous transformons la contrainte inégalité en une contrainte égalité
en ajoutant des nombre positifs sl et su aux deux bornes de l’inégalité (2.39). En-
suite, les conditions de non-négativité sont implicitement traitées en les ajoutant à
la fonction objectif comme termes de barrière logarithmiques. Nous transformons
ensuite le problème d’optimisation avec contraintes d’égalité en un problème d’op-
timisation sans contraintes. Finalement, nous résolvons le système des conditions
d’optimalités de Karush−KuhnTucker (KKT) du premier ordre avec la méthode
de Newton.

Après l’application des transformations précédentes, notre système à résoudre est
devenu comme suit :

minf(x) (2.41)

Lié a :
g(x) = 0 (2.42)

h(x)− hl − sl = 0 (2.43)

− h(x) + hu − su = 0 (2.44)

sl, su ≥ 0 (2.45)

A présent, les conditions de non-négativité (2.45) sont ajoutées à la fonction objec-
tif comme termes de barrière logarithmiques, entraînant le problème d’optimisation
suivant :
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min[f(x)− µ(lnsu + lnsl)] (2.46)

Lié a :
g(x) = 0 (2.47)

h(x)− hl − sl = 0 (2.48)

− h(x) + hu − su = 0 (2.49)

où µ est un scalaire positif appelé paramètre de barrière qui est progressivement
réduit à zéro lors de la progression itératif. Notons que le théorème de Fiacco &
McCormick [8], démontre que lorsque µ tend vers zéro, x(µ) approche la solution
du problème x∗. Le lagrangien du problème d’optimisation avec les contraintes
égalités ci-dessus s’écrit :

Lµ = f(x)−µ(lnsl+lnsu)−λTg(x)−πTl (h(x)−hl−sl)−πTu (−h(x)+hu−su) (2.50)

où λ est le vecteur de multiplicateur de Lagrange, πl et πu étant appelées variables
duales.
Les conditions nécessaires d’optimalité de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) du premier
ordre sont :

∇slLµ = −µS−1
l e+ πl = 0 (2.51)

∇suLµ = −µS−1
u e+ πu = 0 (2.52)

∇πlLµ = −h(x) + hl + sl = 0 (2.53)

∇πuLµ = h(x)− hu + su = 0 (2.54)

∇λLµ = −g(x) = 0 (2.55)

∇xLµ = ∇f(x)−∇g(x)λT −∇h(x)(πTl − πTu ) = 0 (2.56)

où e = [1, ..., 1]T , Sl = diag(sl1, ..., slp), et Su = diag(su1, ..., sup).

Le système d’équations est donc finalement résolu avec la méthode de Newton. Le
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système symétrique linéaire suivant est obtenu :

µS−2
l 0 I 0 0 0

0 µS−2
u 0 I 0 0

I 0 0 0 0 −∇h(x)

0 I 0 0 0 ∇h(x)

0 0 0 0 0 −∇g(x)

0 0 −∇h(x)T ∇h(x)T −∇g(x)T ∇2
xLµ





∆sl

∆su

∆πl

∆πu

∆λ

∆x


= −



∇slLµ

∇suLµ

∇πlLµ

∇πuLµ

∇λLµ

∇xLµ


(2.57)

Où :
∇2
xLµ = ∇2

xf(x)−∇2
xg(x)λT −∇2

xh(x)(πTl − πTu ) (2.58)

Afin de réduire la dimension du système précédent, et pour accélérer la vitesse de
calcul, nous pouvons réécrire le système réduit suivant juste pour ∆x et ∆λ :[

0 −∇g(x)

−∇g(x)T Hd

][
∆λ

∆x

]
= −

[
∇λLµ

ζ

]
(2.59)

Où :
Hd = ∇2

xLµ + µ∇xh(x)T (Sl−2 + Su−2)∇xh(x) (2.60)

et

ζ = ∇xLµ +∇xh(x)T [µ(S−2
u ∇πuLµ − S−2

l ∇πlLµ) +∇slLµ −∇suLµ] (2.61)

ensuite , nous calculons :

∆sl = ∇h(x)∆x−∇πlLµ ∆πl = −µS−2
l ∆sl −∇slLµ (2.62)

∆su = −∇h(x)∆x−∇πuLµ ∆πu = −µS−2
u ∆su −∇suLµ (2.63)

Mise à jour des variables

A la kime itération , les variables primaires et duales sont misent à jour comme
suit :

sk+1
l = skl + αkp∆s

k
l πk+1

l = πkl + αkd∆π
k
l (2.64)

sk+1
u = sku + αkp∆s

k
u πk+1

u = πku + αkd∆π
k
u (2.65)

Xk+1 = Xk + αkp∆X
k λk+1 = λk + αkd∆λ

k (2.66)
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avec αp, αd ∈ (0, 1] pas primaires et duales. Le pas maximum doit être choisit de tel
façon que les variables sl, et su avec leurs variables duales soient toujours positives.

2.5.3 Réduction du paramètre de barrière µ

L’écart de complémentarité entre primaire et duales est défini comme le résidu de
contraintes de complémentarité :

ρk = sTl πl + sTuπu. (2.67)

Une heuristique inspirée de la programmation linéaire (LP) et de la programmation
quadratique (QP) est de réduire le paramètre de barrière proportionnellement à
l’écart de la complémentarité.[11]

µk+1 = σk
ρk

2(m+ p)
(2.68)

Avec : σ ∈ [0, 1] paramètre assurant à la fois l’optimalité et la faisabilité.
Les valeurs extrêmes de σ ( 0 ou bien 1) assure soit l’optimalité ou bien la faisa-
bilité. Une valeur initiale typique de σ est 0.4 et avec le processus itératif, la MPI
atteint ces meilleurs performances lorsque σ ∈ [0.1, 0.2] [11]
Le choix de µ0 est très important pour les performances de l’algorithme. Il n’est
y a pas de règle générale pour choisir ce dernier, cela dépends de la nature de
problème à traiter.
En générale , µ est choisit entre [0.01, 1000].

2.5.4 Critères de convergence

La convergence est atteinte et le processus itératif s’arrête dès que les expressions
ci-dessous deviennent inférieures à certaines tolérances :

max{max{hl − h(x)}, {h(x)− hu}, ‖ g(x) ‖∞} ≤ ε1 (2.69)

‖ ∇f(x)−∇g(x)λT −∇h(x)(πTl − πTu ) ‖∞
1+ ‖ x ‖2 + ‖ λ ‖2 + ‖ πl ‖2 + ‖ πu ‖2

≤ ε1 (2.70)

ρ

1+ ‖ x ‖2

≤ ε1 (2.71)
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|f(xk)− f(xk−1)|
1 + |f(xk)|

≤ ε2 (2.72)

De plus, une tolérance supplémentaire concerne le paramètre de barrière µ tel que :
µ ≤ εµ. Enpratique, les tolérances suivantes sont choisies :
ε1 = 10−4

ε2 = 10−6

εµ = 10−6

2.5.5 Choix d’un point initiale

Un grand avantage des algorithmes de point intérieur est qu’un point réalisable de
départ n’est pas nécessaire. Seules les conditions de non-négativité sl, su, πl, πu ≥
0 doivent être satisfaites à chaque itération. Il est recommandé de prendre la
solution x0 de l’écoulement de puissance comme point initial de l’algorithme de
point intérieur. Les variables d’écart sl et su sont initialisées comme suit :

s0
l = min{max{δh∆, h(x0 − hl}, (1− δ)h∆} (2.73)

s0
u = min{max{δh∆, hl − h(x0}, (1− δ)h∆} (2.74)

tel que : h∆ = hu − hl et on choisit δ ∈ [0.1, 0.3], ce qui donne de très bonnes
résultats.
Les variables duales sont calculées par :

π0
l = µ0S

−1
l e π0

u = µ0S
−1
u e. (2.75)

Finalement, les multiplicateurs de Lagrange relatifs au contraintes égalités (2.42)
sont initialiser à 0 (λ = 0)

2.5.6 Organigramme de l’algorithme du point intérieur

Un résumé de l’algorithme du point intérieur est illustré comme suit :
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Début de programme

Initialisation
des variables
primaire
et duales

Résoudres le système d’equations 2.57

Déterminer la taille de pas et mettre la solution à jour

Calculer le paramètre de barrière par 2.68

Si les critères
de convergence

sont vrais

Processus itératif

La solution optimal retrouvée

Fin du programme

oui

non

Figure 2.3: Organigramme de la méthode du point intérieur
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2.5.7 Application de la MPI à la REP

Pour l’application de la MPI à la répartition économique de puissance, nous avons
utilisé MATPOWER qui est un paquet de MATLAB R© M-files pour résoudre
l’écoulement de puissance et l’écoulement de puissance optimal. Il est conçu comme
un outil de simulation pour les chercheurs et les éducateurs qui est facile à utiliser et
modifier. MATPOWER est conçu pour donner la meilleure performance possible
tout en gardant le code simple à comprendre et à modifier. Il a été initialement
développé dans le cadre du PowerWebproje.[12] .
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Chapitre 3

Méthode d’Optimisation par Essaim

de Particules à la REP

3.1 Définition

L’optimisation par essaim de particules (Particle Swarm Optimization) est une
méthode d’optimisation stochastique, pour les fonctions non-linéaires, basée sur la
reproduction d’un comportement social et développée par Eberhart et Kennedy
[13] en 1995.

L’origine de cette méthode vient des observations faites lors des simulations infor-
matiques de vols groupés d’oiseaux et de bancs de poissons. Ces simulations ont
mis en valeur la capacité des individus d’un groupe en mouvement à conserver
une distance optimale entre eux et à suivre un mouvement global par rapport aux
mouvements locaux de leur voisinage.

D’autre part, ces simulations ont également révélé l’importance du mimétisme
dans la compétition qui oppose les individus à la recherche de la nourriture. En
effet, les individus sont à la recherche de sources de nourriture qui sont dispersés
de façon aléatoire dans un espace de recherche, et dès lors qu’un individu localise
une source de nourriture, les autres individus vont alors chercher à le reproduire.

Ce comportement social basé sur l’analyse de l’environnement et du voisinage
constitue alors une méthode de recherche d’optimum par l’observation des ten-
dances des individus voisins. Chaque individu cherche à optimiser ses chances en
suivant une tendance qu’il modère par ses propres vécus.
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Dans notre travail, nous utiliserons un algorithme d’optimisation par essaim de
particules appelé ALPSO-II (Adaptive Learning Particle Swarm Optimizer-II) ou
bien optimisation par essaim de particule avec apprentissage adaptatif II [14]

Dans la méthode d’OEP, un essaim de particules vole à travers l’espace de re-
cherche. Chaque particule suit la meilleure position précédente trouvé par ses par-
ticules voisines et la précédente meilleure position trouvée par lui-même. Chaque
particule est représentée par une position et une vitesse, qui sont mis à jour comme
suit :

Xk+1
i = V k+1

i +Xk
i (3.1)

V k+1
i = ωV k

i + c1rand1(Pbestki −Xk
i ) + c2rand2(Gbestk −Xk

i ) (3.2)

Où :
— Xk

i : position de l’individu i à l’itération k.
— V k

i : vitesse de l’individu i à l’itération k.
— ω : est un facteur d’inertie qui détermine de combien la vitesse précédente

est conservée.
— rand1, rand2 : des nombres aléatoires entre 0 et 1.
— c1, c2 : sont des constantes d’accélération.
— Pbesti : meilleur position de l’individu i à l’iteration k.
— Gbestk : meilleure position du groupe d’individus jusqu’à l’itération k.

Deux principaux modèles d’algorithmes d’OEP existent : gbest (meilleure position
globale) et lbest (meilleure locale), leur différence étant dans la manière de définir le
voisinage de chaque particule. Dans le modèle de gbest, le voisinage d’une particule
se compose des particules de tout l’essaim, qui partagent des informations entre
eux. Par contre dans le modèle lbest, le voisinage d’une particule est défini par
plusieurs particules fixes. Le modèle de gbest a une vitesse de convergence plus
rapide avec plus de chances de rester coincé en un optimum local que lbest [13].

Afin d’améliorer la performance de l’OEP, nous présentons une optimisation par
essaim de particule avec apprentissage adaptatif (ALPSO), qui utilise une nouvelle
stratégie d’apprentissage où chaque particule peut ajuster sa stratégie de recherche
selon les rapports de sélection des quatre opérateurs d’apprentissage dans différents
milieux. Pour la meilleure particule, nous introduisons une méthode d’apprentis-
sage qui peut soustraire l’information de toutes les particules améliorés.
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3.2 Stratégie d’apprentissage dans ALPSO

Dans la procédure d’optimisation avec ALPSO, l’information apprise par chaque
particule provient de quatre sources :

— de gbest
— du propre pbest
— du pbest de la particule la plus proche
— et et une position aléatoire sur lui-même (l’individu).

Les equations d’apprentissage sont les suivantes :

exploitation : vdk = ωvdk + η.rdk.(pbest
d
k − xdk) (3.3)

exploration : vdk = ωvdk + η.rdk.(pbest
d
k−nearest − xdk) (3.4)

Le sautxdk = xdk + vdavg.N(0, 1) (3.5)

convergence : V d
k = ωV d

k + η.rdk.(gbest
d −Xd

k ) (3.6)

Tel que :
— pbestk−nearest : est la pbest de la particule la plus proche de la particule k.
— Vavg : est la vitesse moyenne de tout les particules.
— N(0, 1) : est un nombre aléatoire d’une distribution normal avec une moyenne

0 et une variance 1.
L’apprentissage à partir du voisin le plus proche permet à une particule d’explorer
la région des optimum locaux autour d’elle. Les particules qui sont près d’un
optimum local se rapprocheront de plus en plus de cette région parce que le pbest
est remplacé uniquement lorsque une meilleure position est trouvée. Cette stratégie
peut aider l’essaim à trouver plusieurs optimums locaux plutôt qu’un seul comme
le PSO basique, et surtout pour les problèmes complexes.

Une fois que les particules convergent vers un optimum local ou bien, s’il y a
une région plus prometteuse à proximité sans particules recouvrantes, les parti-
cules doivent avoir une probabilité pour accéder à cette région prometteuse. Ainsi,
l’apprentissage d’une position aléatoire autour de lui même est nécessaire. Dans
l’ALPSO, chaque particule a quatre choix différents pour ajuster son comporte-
ment. Les quatre choix permettent à chaque particule de se déplacer vers une
position prometteuse avec une probabilité plus élevée que l’EOP de base.
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3.2.1 Mécanisme d’apprentissage adaptatif

Dans notre travail, nous introduisons une structure adaptative utilisant les quatre
opérateurs d’apprentissage précités, chacun affecté d’un rapport de sélection.

Ces opérateurs d’apprentissage jouent les rôles de convergence, d’exploitation,
d’exploration et de saut sur les bassins d’attraction des optimums locaux.

Afin de permettre aux particules de choisir automatiquement un opérateur d’ap-
prentissage approprié au cours du processus de la recherche, un mécanisme de
sélection adaptative, basé sur l’hypothèse de l’opérateur le plus utilisé avec succès
dans les récentes dernières itérations, peut être aussi efficaces dans les itérations
suivantes. Pour chaque particule, l’un des quatre opérateurs d’apprentissage est
sélectionné en fonction de leur rapports de sélection. L’opérateur qui résulte à
la meilleure performance relative aura son rapport de sélection augmenté. L’opé-
rateur le plus approprié sera choisi automatiquement pour une particule et va
contrôler le comportement de recherche de la particule en fonction de son paysage
de fitness locale au stade évolutif correspondant.

Pour toutes les particules, le rapport de sélection de chaque opérateur est égale-
ment initialisé à 1/4 (à l’exception de la particule gbest, dans lequel le rapport de
sélection initiale est 1/3) et est mis à jour en fonction de sa performance relative.

Les rapports de sélection des opérateurs d’une particule sont mis à jour s’ils ne
s’améliorent pas pour une fréquence de mise à jour Uf pendant des itérations
successives. Au cours de la période de mise à jour pour chaque particule, la valeur
de progression et la valeur de la récompense de l’opérateur i sont calculés comme
suit.
La valeur de progression pki (t) de l’opérateur i pour la particules k à l’itération t
est défini comme :

pki (t) =


|f(−→x k(t))− f(−→x k(t− 1))| si l′operateur i est choisit par −→x k(t)

et ce dernier est mieux que −→x k(t− 1)

0 sinon.

(3.7)
et l’expression de la valeur de récompense rki (t) est :

rki (t) =
pki (t)∑M
j=1 p

k
j (t)

α +
gki
Gk
i

(1− α) + cki s
k
i (t). (3.8)
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La valeur de récompense rki (t)comporte trois éléments, qui sont la valeur de pro-
gression normalisée, le taux de réussite, et le rapport de sélection précédent avec :

— gki : compteur qui enregistre le nombre de fois d’apprentissage réussis de la
particule k, où son enfant est plus en forme que particule k en appliquant
l’opérateur i depuis la dernière mise à jour du rapport de sélection

— Gk
i : nombre total d’itérations où l’opérateur i est sélectionné par la particule

k depuis la dernier mise à jour du rapport de sélection

—
gki
Gk
i

: taux de réussite de l’opérateur i pour la particule k

— α : nombre aléatoire entre 0 est 1

— M : nombre d’opérateurs
— cki : facteur de pénalité de l’opérateur i pour la particule k
— et ski : rapport de sélection de l’opérateur i pour la particule k à l’itération

courante.
Le rapport de sélection de l’opérateur i de la particule k à l’itération suivante t+1

est écrit comme suit :

ski (t+ 1) =
rki (t)∑M
j=1 r

k
j (t)

(1−M ∗ γ) + γ. (3.9)

avec γ rapport de sélection minimum pour chaque opérateur affecté à la valeur 0.01.
Pour la particule gbest dans ALPSO, elle sera mise à jour tant qu’une particule va
mieux au fil du temps par l’extraction d’informations de cette particule améliorée.

Nous observons deux paramètres clés dans l’ALPSO : la fréquence de mise à jour
(Uf ) et la probabilité d’apprentissage (Pl). Les valeurs de Uf et Pl affectent de ma-
nière significative la performance de l’ALPSO. Cette dernière (ALPSO) introduit
quelques méthodes pour choisir les valeurs optimales des deux paramètres. Pour
le paramètre de la fréquence de mise à jour (Uf ), chaque particule est affectée à
une valeur de Uf au lieu d’utiliser une même valeur toute les particules. La valeur
de Uf est définie pour chaque particule k comme suit :

Uk
f = max(10 ∗ exp(−(1.6.k/N)4, 1) (3.10)

avec N : la taille de population et Uk
f est la fréquence de mise à jour de la particule

K. Même chose pour le paramètre Pl, chaque particule K a son propre paramètre.
Pl est écrit comme suit :

P k
l = max(1− exp(−(1.6.k/N)4, 0.05) (3.11)

41



Chapitre 3. Méthode d’Optimisation par Essaim de Particules à la REP

Pour ajuster la valeur de Pl d’une façon adaptative, ALPSO a besoin de calculer
le rapport d’amélioration de particule définit par :

IMPRk(t) = max(
f(−→xk(t− 1))− f(−→xk(t))

f(−→xk(t− 1))
, 0) (3.12)

avec IMPRk est le rapport d’amélioration de particule k entre les deux itérations
t− 1, et t.

3.3 ALPSO-II

Dans cette partie, nous nous penchons en détails sur la technique ALPSO-II.
D’abord, deux opérateurs d’apprentissage de l’ALPSO sont remplacés par deux
nouveaux opérateurs d’apprentissage. Deuxièmement, un mécanisme de contrôle
est introduit pour sur- veiller l’état des particules. Enfin, une approche visant à
contrôler le nombre de particules qui apprennent à partir de la meilleure position
globale (nommée position de abest) est ajouté dans ALPSO-II. Le but de toutes ces
améliorations est d’augmenter la diversité de sorte que ALPSO- II peut chercher
beaucoup plus de meilleures solutions dans le paysage complexe de remise en forme.

3.3.1 Opérateurs d’apprentissage dans ALPSO-II

Dans ALPSO-II, nous utilisons également quatre opérateurs d’apprentissage, mais
l’opérateur "d’apprentissage de la pbest de la particule la plus proche" (opérateur
d’exploration) est remplacer par "un opérateur d’apprentissage de la pbest d’une
particule aléatoire ", et chaque particules apprend à partir d’une position archive
de gbest, (abest) à la place de l’apprentissage à partir de la particule gbest. Les
deux opérateurs d’apprentissage mises à jour sont définis comme suit :
Opérateur c′ : apprentissage à partir de pbest d’une particule aléatoire.

exploration : vdk = ωvdk + η.rdk.(pbest
d
rand − xdk) (3.13)

Opérateur d′ : apprentissage à partir de la position abest

convergence : vdk = ωvdk + η.rdk.(abest
d − xdk) (3.14)
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où la position de abest est utilisée pour sauvegarder la meilleure position trouvée
par ALPSO-II jusque là. Dans ALPSO-II, une seule particule apprend d’une posi-
tion de pbestrand une position meilleure que sa propre meilleure pbest de position
historique. Grâce à cette stratégie, plus de ressources de calcul sont données aux
particules les moins performantes pour améliorer tout l’essaim.

En introduisant le nouvel opérateur d’exploration, ALPSO-II permet à une par-
ticule d’explorer le paysage non recherché remis en forme avec une probabilité
supérieure à celle d’ALPSO où cette particule va apprendre d’une particule aléa-
toire au lieu de son voisinage le plus proche [15]

3.3.2 Surveillance de l’état des particules

D’une manière générale, la réinitialisation est une méthode pour augmenter la
diversité de la population dans les algorithmes évolutionnaires. Cependant, il y a
des situations où en utilisant cette méthode, la protection des individus réinitialisés
n’est pas assurée et ces individus sont éliminés. Nous disposons de plusieurs façons
de vérifier le moment où nous devons effectuer une réinitialisation.

La première méthode est de vérifier la diversité de la population. Si la diversité
est inférieure à un seuil, nous effectuons une réinitialisation. La seconde méthode
consiste à surveiller la particule gbest, si elle ne s’améliore pour un certain nombre
d’itérations, la réinitialisation peut être lancée. Pour les algorithmes E O P ,
nous pouvons surveiller la vitesse des particules. Si l’amplitude de la vitesse d’une
particule est inférieure à une valeur de seuil, on peut réinitialiser cette particule.

Quelle que soit la méthode que nous utilisons, nous devons définir une valeur de
seuil pour effectuer cette opération. Cependant, il est très difficile d’obtenir une
valeur de seuil optimale pour un problème particulier. En outre, les valeurs de
seuil pour les différents problèmes peuvent être différentes.

Le problème commun des approches ci-dessus, c’est qu’elles ne peuvent pas savoir
si une particule est à l’étape de l’évolution ou à l’étape de convergence. Si cette
particule converge, nous pouvons effectuer une réinitialisation. Afin de surveiller
l’état de particules, nous introduisons un mécanisme pour vérifier si une particule
est à l’état de convergence.
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Dans ALPSO-II, il existe un mécanisme de contrôle de la performance des quatre i
opérateurs d’apprentissage. L’approche consiste à surveiller les rapports des quatre
opérateurs d’apprentissage de sélection. Une fois qu’une particule converge vers un
optimum local, et qu’aucun des quatre opérateurs ne peut l’aider à sauter hors de
ce dernier, leur rapport de sélection va revenir à l’étape initiale où ils ont des va-
leurs égales à 1/4. Par conséquent, nous pouvons utiliser cette information pour
examiner si une particule a convergé ou pas. En utilisant cette approche, nous pou-
vons facilement éviter les problèmes cités précédemment pour la réinitialisation des
particules. Pour atteindre cet objectif, en calculant les rapports de sélection nor-
male comme dans ALPSO, nous avons besoin de créer un rapport de sélection de
surveillance pour chaque opérateur d’apprentissage. Dans ALPSO-II, toute défi-
nition, fonctionnement de calcul, et mise à jour des rapports de sélection de suivi
sont les mêmes que dans ALPSO pour calculer et mettre à à jour les rapports de
sélection normale, sauf le calcul de p′ki valeur de progression de l’opérateur i pour
particule k à l’itération t, qui est défini comme suit :

p′ki (t) =


|f(−→x k(t))− f(−→x pbest

k )| si l′operateur i est choisit par −→x k(t)

et ce dernier est mieux que −→xkpbest

0 sinon.

(3.15)

Pour distinguer les définitions relatives à la mise à jour des rapports de sélection
de contrôle dans les deux algorithmes différents, nous mettons un symbole prime
après chaque définition, par exemple, p′k(t) et pk(t) représentent la valeur de la
surveillance de progrès et de la valeur de progrès commune de l’opérateur i pour
la particule k à l’itération t, respectivement.

Dans ALPSO-II, les rapports de sélection communs et les rapports de sélection de
surveillance sont mis à jour en même temps et une fois qu’ils sont mis à jour, tous
les paramètres de composants sont remis à l’état initial : les valeurs de progrès,
les valeurs de récompenses, les taux de réussite sont tous misent à 0.

La ré-initialisation d’une particule est effectuée une fois la variance des rapports
de sélection de contrôle est inférieur à 0, 05.
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3.3.3 Contrôle du nombre de particules qui apprennent de

la position de abest

Dans l’algorithme d’ALPSO, tout en accomplissant la recherche locale pour une
particule dépend de la performance des opérateurs de recherche locaux (par exemple
l’opérateur de l’exploitation et l’opérateur d’exploration), il y a encore une chance
de faire une très bonne recherche globale.

Comme nous le savons, les particules, qui sont loin de la position de abest, ne
peuvent pas obtenir des avantages en apprenant de lui surtout pour les problèmes
multi-modales. Dans ALPSO-II, pour faire équilibrer la recherche globale et la
recherche locale, nous permettons seulement un certain nombre de particules (Q),
qui sont à proximité de la position de abest, à apprendre de ce dernier.

En fait, ALPSO-II permet juste aux Q particules d’utiliser les quatre opérateurs
d’apprentissage et les autres particules n’utilisent pas l’opérateur de la conver-
gence.
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Chapitre 4

Simulations et discussion de

résultats

Ce présente chapitre représente la partie simulation de ce mémoire. Trois cas
d’études ont été réalisés pour solutionner notre problème et ce par utilisation
d’une méthode heuristique que nous avons présenté en détail dans le troisième
chapitre à savoir : l’algorithme d’optimisation par essaims de particules (ALPSO),
et trois méthodes conventionnelles : méthode de Newton, méthode du gradient et
méthode dU point intérieur détaillés au deuxième chapitre.

Notre étude consiste à trouver la solution de la répartition économique de puissance
pour trois réseaux standard (9 nœuds A,30 nœuds B, 57 nœuds C) et de comparer
les différentes résultats.

4.1 Analyse des résultats obtenus par la méthode

du gradient

La méthode du gradient a été appliquée sur le système 9 nœuds qui contient trois
nœuds de générations et six nœuds de charge.
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Table 4.1: Valeurs de Pg optimal calculés par la méthode de gradient

Numéro de Valeurs initiales de Pg après autres valeurs de Pg après OPF
nœud Pg(MW) OPF(MW) Pg(MW) (MW)
1 71.95 88.11 100 88.115
2 163 136.38 100 136.38
3 85 95.45 119.95 95.45

Pg total le coût initiale le coût optimisé le coût initiale le coût optimisé
(MW) ($/h) ($/h) ($/h) ($/h)
319.95 5438.32 5336.004 5537.5 5336.004
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Figure 4.1: Méthode de gradient

Le tableau 4.1 représente les valeurs de Pg optimal pour deux valeurs initiales
différentes. On remarque bien d’après les résultats dans le tableau que les valeurs
de Pg optimal ne dépends pas des valeurs initiales. Dans la 3me colonne du tableau,
les valeurs initiales sont différentes de celles de la 1re colonne et on a obtenu les
même résultats pour Pg optimal. Nous remarquons aussi une diminution du coût
de production, avec un profit de 102, 319$/h.
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Table 4.2: Différentes valeurs de Pg en chaque itération

Numéro de Pg du 1iter Pg du 2iter Pg du 100iter

nœud (MW) (MW) (MW)
1 88.11 88.11 88.11
2 136.38 136.38 136.38
3 95.45 95.45 95.45

Le coût optimisé ($/h) 5336.004 5336.004 5336.004

Le tableau 4.2 représente les valeurs de Pg optimal durant l’exécution de processus
d’optimisation. Nous remarquons que les valeurs optimisées restent les mêmes
après la 1ere itération. Donc, le processus converge après une seule itération.

4.2 Analyse des résultats obtenus par la méthode

de Newton

Ensuite, nous avons appliqué la méthode de Newton sur le même système 9 nœuds.
Les résultats obtenus sont illustrés au tableau 4.3

Table 4.3: Valeurs de Pg optimal calculés par la méthode de Newton

Numéro de Valeurs initiales de Pg après autres valeurs de Pg après OPF
nœud Pg(MW) OPF(MW) Pg(MW) (MW)
1 71.95 90.74 100 90.752
2 163 134.69 100 134.691
3 85 94.51 119.95 94.511

Pg total le coût initiale le coût optimisé le coût initiale le coût optimisé
(MW) ($/h) ($/h) ($/h) ($/h)
319.95 5438.32 5316.84 5537.5 5316.90

Le tableau 4.3 représente les valeurs de Pg optimal pour deux valeurs initiales
différentes. Nous remarquons d’après le tableau que l’optimisation par la méthode
de newton ne dépend pas des valeurs initiales comme celle du gradient.

Pour mieux comprendre le comportement de la méthode de newton pour l’EPO
pour des différents systèmes, nous appliquons cette dernière sur un réseau de trente
nœuds (30 bus). On obtient les résultats suivantes :
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Table 4.4: Résultats obtenus par la méthode de newton dans un système 30-bus

Numéro de Pg du 1iter Pg du 2iter Pg du 18iter Pg du 100iter

nœuds (MW) (MW) (MW) (MW)
1 26.2 30.6 42.85 42.85
2 60.83 58.43 57.24 57.24
13 36.38 28.46 22.56 22.56
22 21.53 21.59 35.43 35.43
23 19.23 19.39 16.46 16.46
27 27.44 33.16 17.08 17.08

Le coût optimisé ($/h) 592.58 582.84 574.69 574.69
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Figure 4.2: Méthode de Newton

D’après le tableau, nous voyons que la méthode de newton converge après 18 itéra-
tions. Si on compare avec le système (9-bus), on voie bien que le nombre d’itération
est augmenté. Donc, le nombre d’itération nécessaire pour que la méthode de new-
ton converge est augmenté suivant la taille de réseau.

Nous remarquons aussi que pour les nœuds 23 et 27 sont deux nœuds de généra-
tions qui ont la même fonction coût mais des valeurs de sorties de Pg différentes.
Cela est du au fait que les deux centrales ne sont pas dans la même position. Alors
, la centrale la plus proche à la charge donne des valeurs de Pg plus que la centrale
la plus éloignée. Après le calcul d’EPO sur ce système (30-bus), on réduit le coût
de production d’une valeur de : 18.75 $/h.
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4.3 Analyse des résultats par la méthode MPI

Le tableau suivant illustre les resultats obtenu par la MPI en utilisant le logiciel
MATPAOWER [12] sur un reseau standard de 30 nœuds. Les résultat sont dans
l’annexe (D). Nous remarquons que cette méthode converge très vite après quelque
itérations. La MPI est la méthode qui donne le temps de calcul le plus petit parmis
les méthodes conventionnelles étudiées.

4.4 Analyse des résultats par la méthode ALPSO-

II

Le tableau suivant nous montre les résultats obtenus par la méthode d’ALPSO-II
sur le réseau 30-bus.

Table 4.5: Les valeurs de Pg obtenu par ALPSO-II

Numéro de nœud Pg (MW)
1 44.79
2 58.30
13 22.31
22 32.31
23 15.86
27 15.81

Pg total(MW) 189.38
Le cout ($/h) 565.97

La puissance totale générée est : 189.38 MW et la puissance demandée est :
189.20 MW . Par conséquence, les pertes sont 0.2 MW . En comparaison, la puis-
sance générée totale par la méthode de Newton est égale 191.62MW . Donc, on
conclut que ALPSO-II réduit les pertes mieux que la méthode de newton.
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Figure 4.3: Méthode ALPSO

4.5 Comparaison entre les résultats obtenus par

les différentes méthodes appliquées pour le ré-

seau 30 nœuds

Nous comparons les résultats obtenus avec tout les méthodes qu’on a utiliser dans
notre travail. Le tableau suivant illustre ces résultats.

Table 4.6: Comparaison entres les différentes méthodes

Numéro de Méthode de Méthode de Méthode de Méthode de
nœud gradient Newton point intérieur ALPSO
1 45.108 44.833 41.54 44.79
2 58.695 58.154 55.40 58.30
13 16.087 22.475 16.20 22.31
22 22.435 33.470 22.74 32.31
23 16.087 15.896 16.27 15.86
27 33.23 16.4267 39.91 15.81

Le coût optimisé 574.48 573.02 576.89 565.97
Profit ($/h) 18.9677 20.42 16.56 27.47

Le coût obtenu par la méthode ALPSO-II est visiblement meilleur que ceux des
trois autres méthodes mais l’ALPSO est un peu lente à cause du nombre d’itéra-
tions élevé. La méthode du gradient présente une convergence rapide vers l’opti-
mum.
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Afin de confirmer nos résultats, le tableau suivant présente les résultats obtenus
pour le système 57 nœuds pour les différentes méthodes.

Table 4.7: Les résultats obtenus pour le réseaux 57 nœuds C

Numéro de Méthode de Méthode de Méthode de Méthode de
nœuds Newton gradient point intérieur ALPSO

1 163 140.37 142.63 139.22
2 100 89.02 87.81 73.43
3 45.65 43.56 45.07 43.09
6 100 89.02 72.89 100
8 480.35 490.06 459.82 482.07
9 58.09 89.02 97.55 100
12 331.55 337.59 361.54 333.10

Le cout 42225.01 42168.9 41837.79 41753
optimal ($/h)
Profit ($/h) 9123.20 9176.29 9495.2 9610.4

On remarque que le meilleur profit est celui de la méthode ALPSO. Si on calcule
le profit généré pendant une année, nous remarquons que c’est considérable. L’al-
gorithme ALPSO a fait une très bonne optimisation qui permet de gagner 84.18

millions de dollars par années.
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Conclusion

Ce mémoire nous a permis de traiter le problème d’écoulement de puissance opti-
mal qui est un des problèmes les plus en vue dans le domaine du fonctionnement
des réseaux électriques, surtout que les besoins en énergie électrique augmentent
continuellement avec les besoins socio-économiques croissants dans toutes les so-
ciétés du monde. Ce mémoire a essayé d’être une courte rétrospective de méthodes
ayant eu à résoudre ce problème, que ce soit des méthodes conventionnelles basées
sur des techniques analytiques de fonctions issues de la modélisation des systèmes
d’énergie de puissance ou de méthodes non conventionnelles basées principale-
ment sur des techniques d’intelligence artificielle. Notons que nous nous sommes
concentrés sur le cas de la répartition économique, qui est un des problèmes les
plus importants de l’écoulement de puissance optimal.

Nous avons ainsi porté notre choix sur trois méthodes conventionnelles : méthode
du gradient, méthode de Newton et méthode du point intérieur, que nous avons
détaillé, programmé et simulé. Notre étude nous a permis, de constater que ces
méthodes convergent généralement vite, mais deviennent difficiles à utiliser lorsque
le problème physique devient :

— fortement non linéaire (charges, régulation, autres dispositifs).
— la fonction à optimiser n’est pas différentiable.
— la fonction à optimiser comporte plusieurs objectifs simultanés (optimisation

multi-objectifs).

Cette difficulté se traduit souvent par :
— leurs convergences vers des optimums locaux .
— difficulté majeure liée à leur programmation et leur mise en œuvre.

Pour les méthodes d’intelligence artificielles, nous nous sommes intéressés à la
technique d’optimisation par essaim de particules avec un paramètre d’adaptation
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pour améliorer l’efficacité de la technique de base. Cette technique a donné de
meilleurs résultats que les méthodes conventionnelles mais le temps de calcul est
un peu élevé.

Nous proposons comme éventuelles perspectives :

— l’amélioration et la diminution du temps de calcule des méthodes intelligentes
— combiner entre les méthodes conventionnelles et non conventionnelles par le

développement d’une sorte d’algorithmes hybrides
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Annexe A

Système 9 nœuds

Ci dessous les données du système 30 nœuds

function mpc = case9

%CASE9 Power flow data for 9 bus, 3 generator case.

% Please see CASEFORMAT for details on the case file format.

%

% Based on data from Joe H. Chow’s book, p. 70.

% MATPOWER

% $Id: case9.m 2408 2014-10-22 20:41:33Z ray $

%% MATPOWER Case Format : Version 2

mpc.version = ’2’;

%%----- Power Flow Data -----%%

%% system MVA base

mpc.baseMVA = 100;

%% bus data

% bus_i type Pd Qd Gs Bs area Vm Va baseKV zone Vmax Vmin

mpc.bus = [

1 3 0 0 0 0 1 1 0 345 1 1.1 0.9;

2 2 0 0 0 0 1 1 0 345 1 1.1 0.9;

3 2 0 0 0 0 1 1 0 345 1 1.1 0.9;
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4 1 0 0 0 0 1 1 0 345 1 1.1 0.9;

5 1 90 30 0 0 1 1 0 345 1 1.1 0.9;

6 1 0 0 0 0 1 1 0 345 1 1.1 0.9;

7 1 100 35 0 0 1 1 0 345 1 1.1 0.9;

8 1 0 0 0 0 1 1 0 345 1 1.1 0.9;

9 1 125 50 0 0 1 1 0 345 1 1.1 0.9;

];

%% generator data

% bus Pg Qg Qmax Qmin Vg mBase status Pmax Pmin Pc1 Pc2 Qc1min Qc1max

Qc2min Qc2max ramp_agc ramp_10 ramp_30 ramp_q apf

mpc.gen = [

1 0 0 300 -300 1 100 1 250 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0;

2 163 0 300 -300 1 100 1 300 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0;

3 85 0 300 -300 1 100 1 270 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0;

];

%% branch data

% fbus tbus r x b rateA rateB rateC ratio angle status angmin angmax

mpc.branch = [

1 4 0 0.0576 0 250 250 250 0 0 1 -360 360;

4 5 0.017 0.092 0.158 250 250 250 0 0 1 -360 360;

5 6 0.039 0.17 0.358 150 150 150 0 0 1 -360 360;

3 6 0 0.0586 0 300 300 300 0 0 1 -360 360;

6 7 0.0119 0.1008 0.209 150 150 150 0 0 1 -360 360;

7 8 0.0085 0.072 0.149 250 250 250 0 0 1 -360 360;

8 2 0 0.0625 0 250 250 250 0 0 1 -360 360;

8 9 0.032 0.161 0.306 250 250 250 0 0 1 -360 360;

9 4 0.01 0.085 0.176 250 250 250 0 0 1 -360 360;

];

%%----- OPF Data -----%%

%% generator cost data

% 1 startup shutdown n x1 y1 ... xn yn

% 2 startup shutdown n c(n-1) ... c0

mpc.gencost = [
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2 1500 0 3 0.11 5 150;

2 2000 0 3 0.085 1.2 600;

2 3000 0 3 0.1225 1 335;

];
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Système 30 nœuds

function mpc = case30

%CASE30 Power flow data for 30 bus, 6 generator case.

% Please see CASEFORMAT for details on the case file format.

%

% Based on data from ...

% Alsac, O. & Stott, B., "Optimal Load Flow with Steady State Security",

% IEEE Transactions on Power Apparatus and Systems, Vol. PAS 93, No. 3,

% 1974, pp. 745-751.

% ... with branch parameters rounded to nearest 0.01, shunt values divided

% by 100 and shunt on bus 10 moved to bus 5, load at bus 5 zeroed out.

% Generator locations, costs and limits and bus areas were taken from ...

% Ferrero, R.W., Shahidehpour, S.M., Ramesh, V.C., "Transaction analysis

% in deregulated power systems using game theory", IEEE Transactions on

% Power Systems, Vol. 12, No. 3, Aug 1997, pp. 1340-1347.

% Generator Q limits were derived from Alsac & Stott, using their Pmax

% capacities. V limits and line |S| limits taken from Alsac & Stott.

% MATPOWER

% $Id: case30.m 2408 2014-10-22 20:41:33Z ray $

%% MATPOWER Case Format : Version 2

mpc.version = ’2’;

%%----- Power Flow Data -----%%
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%% system MVA base

mpc.baseMVA = 100;

%% bus data

% bus_i type Pd Qd Gs Bs area Vm Va baseKV zone Vmax Vmin

mpc.bus = [

1 3 0 0 0 0 1 1 0 135 1 1.05 0.95;

2 2 21.7 12.7 0 0 1 1 0 135 1 1.1 0.95;

3 1 2.4 1.2 0 0 1 1 0 135 1 1.05 0.95;

4 1 7.6 1.6 0 0 1 1 0 135 1 1.05 0.95;

5 1 0 0 0 0.19 1 1 0 135 1 1.05 0.95;

6 1 0 0 0 0 1 1 0 135 1 1.05 0.95;

7 1 22.8 10.9 0 0 1 1 0 135 1 1.05 0.95;

8 1 30 30 0 0 1 1 0 135 1 1.05 0.95;

9 1 0 0 0 0 1 1 0 135 1 1.05 0.95;

10 1 5.8 2 0 0 3 1 0 135 1 1.05 0.95;

11 1 0 0 0 0 1 1 0 135 1 1.05 0.95;

12 1 11.2 7.5 0 0 2 1 0 135 1 1.05 0.95;

13 2 0 0 0 0 2 1 0 135 1 1.1 0.95;

14 1 6.2 1.6 0 0 2 1 0 135 1 1.05 0.95;

15 1 8.2 2.5 0 0 2 1 0 135 1 1.05 0.95;

16 1 3.5 1.8 0 0 2 1 0 135 1 1.05 0.95;

17 1 9 5.8 0 0 2 1 0 135 1 1.05 0.95;

18 1 3.2 0.9 0 0 2 1 0 135 1 1.05 0.95;

19 1 9.5 3.4 0 0 2 1 0 135 1 1.05 0.95;

20 1 2.2 0.7 0 0 2 1 0 135 1 1.05 0.95;

21 1 17.5 11.2 0 0 3 1 0 135 1 1.05 0.95;

22 2 0 0 0 0 3 1 0 135 1 1.1 0.95;

23 2 3.2 1.6 0 0 2 1 0 135 1 1.1 0.95;

24 1 8.7 6.7 0 0.04 3 1 0 135 1 1.05 0.95;

25 1 0 0 0 0 3 1 0 135 1 1.05 0.95;

26 1 3.5 2.3 0 0 3 1 0 135 1 1.05 0.95;

27 2 0 0 0 0 3 1 0 135 1 1.1 0.95;

28 1 0 0 0 0 1 1 0 135 1 1.05 0.95;

29 1 2.4 0.9 0 0 3 1 0 135 1 1.05 0.95;

30 1 10.6 1.9 0 0 3 1 0 135 1 1.05 0.95;
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];

%% generator data

% bus Pg Qg Qmax Qmin Vg mBase status Pmax Pmin Pc1 Pc2 Qc1min Qc1max

Qc2min Qc2max ramp_agc ramp_10 ramp_30 ramp_q apf

mpc.gen = [

1 23.54 0 150 -20 1 100 1 80 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0;

2 60.97 0 60 -20 1 100 1 80 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0;

22 21.59 0 62.5 -15 1 100 1 50 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0;

27 26.91 0 48.7 -15 1 100 1 55 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0;

23 19.2 0 40 -10 1 100 1 30 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0;

13 37 0 44.7 -15 1 100 1 40 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0;

];

%% branch data

% fbus tbus r x b rateA rateB rateC ratio angle status angmin angmax

mpc.branch = [

1 2 0.02 0.06 0.03 130 130 130 0 0 1 -360 360;

1 3 0.05 0.19 0.02 130 130 130 0 0 1 -360 360;

2 4 0.06 0.17 0.02 65 65 65 0 0 1 -360 360;

3 4 0.01 0.04 0 130 130 130 0 0 1 -360 360;

2 5 0.05 0.2 0.02 130 130 130 0 0 1 -360 360;

2 6 0.06 0.18 0.02 65 65 65 0 0 1 -360 360;

4 6 0.01 0.04 0 90 90 90 0 0 1 -360 360;

5 7 0.05 0.12 0.01 70 70 70 0 0 1 -360 360;

6 7 0.03 0.08 0.01 130 130 130 0 0 1 -360 360;

6 8 0.01 0.04 0 32 32 32 0 0 1 -360 360;

6 9 0 0.21 0 65 65 65 0 0 1 -360 360;

6 10 0 0.56 0 32 32 32 0 0 1 -360 360;

9 11 0 0.21 0 65 65 65 0 0 1 -360 360;

9 10 0 0.11 0 65 65 65 0 0 1 -360 360;

4 12 0 0.26 0 65 65 65 0 0 1 -360 360;

12 13 0 0.14 0 65 65 65 0 0 1 -360 360;

12 14 0.12 0.26 0 32 32 32 0 0 1 -360 360;

12 15 0.07 0.13 0 32 32 32 0 0 1 -360 360;

12 16 0.09 0.2 0 32 32 32 0 0 1 -360 360;

62



Annexe 2. Système 30 nœuds

14 15 0.22 0.2 0 16 16 16 0 0 1 -360 360;

16 17 0.08 0.19 0 16 16 16 0 0 1 -360 360;

15 18 0.11 0.22 0 16 16 16 0 0 1 -360 360;

18 19 0.06 0.13 0 16 16 16 0 0 1 -360 360;

19 20 0.03 0.07 0 32 32 32 0 0 1 -360 360;

10 20 0.09 0.21 0 32 32 32 0 0 1 -360 360;

10 17 0.03 0.08 0 32 32 32 0 0 1 -360 360;

10 21 0.03 0.07 0 32 32 32 0 0 1 -360 360;

10 22 0.07 0.15 0 32 32 32 0 0 1 -360 360;

21 22 0.01 0.02 0 32 32 32 0 0 1 -360 360;

15 23 0.1 0.2 0 16 16 16 0 0 1 -360 360;

22 24 0.12 0.18 0 16 16 16 0 0 1 -360 360;

23 24 0.13 0.27 0 16 16 16 0 0 1 -360 360;

24 25 0.19 0.33 0 16 16 16 0 0 1 -360 360;

25 26 0.25 0.38 0 16 16 16 0 0 1 -360 360;

25 27 0.11 0.21 0 16 16 16 0 0 1 -360 360;

28 27 0 0.4 0 65 65 65 0 0 1 -360 360;

27 29 0.22 0.42 0 16 16 16 0 0 1 -360 360;

27 30 0.32 0.6 0 16 16 16 0 0 1 -360 360;

29 30 0.24 0.45 0 16 16 16 0 0 1 -360 360;

8 28 0.06 0.2 0.02 32 32 32 0 0 1 -360 360;

6 28 0.02 0.06 0.01 32 32 32 0 0 1 -360 360;

];

%%----- OPF Data -----%%

%% generator cost data

% 1 startup shutdown n x1 y1 ... xn yn

% 2 startup shutdown n c(n-1) ... c0

mpc.gencost = [

2 0 0 3 0.02 2 0;

2 0 0 3 0.0175 1.75 0;

2 0 0 3 0.0625 1 0;

2 0 0 3 0.00834 3.25 0;

2 0 0 3 0.025 3 0;

2 0 0 3 0.025 3 0;

];

63



Annexe C

Système 57 nœuds

function mpc = case57

%CASE57 Power flow data for IEEE 57 bus test case.

% Please see CASEFORMAT for details on the case file format.

% This data was converted from IEEE Common Data Format

% (ieee57cdf.txt) on 15-Oct-2014 by cdf2matp, rev. 2393

% See end of file for warnings generated during conversion.

%

% Converted from IEEE CDF file from:

% http://www.ee.washington.edu/research/pstca/

%

% Manually modified Qmax, Qmin on generator 1 to 200, -140, respectively.

%

% 08/25/93 UW ARCHIVE 100.0 1961 W IEEE 57 Bus Test Case

% MATPOWER

% $Id: case57.m 2394 2014-10-15 20:39:39Z ray $

%% MATPOWER Case Format : Version 2

mpc.version = ’2’;

%%----- Power Flow Data -----%%

%% system MVA base

mpc.baseMVA = 100;
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%% bus data

% bus_i type Pd Qd Gs Bs area Vm Va baseKV zone Vmax Vmin

mpc.bus = [

1 3 55 17 0 0 1 1.04 0 0 1 1.06 0.94;

2 2 3 88 0 0 1 1.01 -1.18 0 1 1.06 0.94;

3 2 41 21 0 0 1 0.985 -5.97 0 1 1.06 0.94;

4 1 0 0 0 0 1 0.981 -7.32 0 1 1.06 0.94;

5 1 13 4 0 0 1 0.976 -8.52 0 1 1.06 0.94;

6 2 75 2 0 0 1 0.98 -8.65 0 1 1.06 0.94;

7 1 0 0 0 0 1 0.984 -7.58 0 1 1.06 0.94;

8 2 150 22 0 0 1 1.005 -4.45 0 1 1.06 0.94;

9 2 121 26 0 0 1 0.98 -9.56 0 1 1.06 0.94;

10 1 5 2 0 0 1 0.986 -11.43 0 1 1.06 0.94;

11 1 0 0 0 0 1 0.974 -10.17 0 1 1.06 0.94;

12 2 377 24 0 0 1 1.015 -10.46 0 1 1.06 0.94;

13 1 18 2.3 0 0 1 0.979 -9.79 0 1 1.06 0.94;

14 1 10.5 5.3 0 0 1 0.97 -9.33 0 1 1.06 0.94;

15 1 22 5 0 0 1 0.988 -7.18 0 1 1.06 0.94;

16 1 43 3 0 0 1 1.013 -8.85 0 1 1.06 0.94;

17 1 42 8 0 0 1 1.017 -5.39 0 1 1.06 0.94;

18 1 27.2 9.8 0 10 1 1.001 -11.71 0 1 1.06 0.94;

19 1 3.3 0.6 0 0 1 0.97 -13.2 0 1 1.06 0.94;

20 1 2.3 1 0 0 1 0.964 -13.41 0 1 1.06 0.94;

21 1 0 0 0 0 1 1.008 -12.89 0 1 1.06 0.94;

22 1 0 0 0 0 1 1.01 -12.84 0 1 1.06 0.94;

23 1 6.3 2.1 0 0 1 1.008 -12.91 0 1 1.06 0.94;

24 1 0 0 0 0 1 0.999 -13.25 0 1 1.06 0.94;

25 1 6.3 3.2 0 5.9 1 0.982 -18.13 0 1 1.06 0.94;

26 1 0 0 0 0 1 0.959 -12.95 0 1 1.06 0.94;

27 1 9.3 0.5 0 0 1 0.982 -11.48 0 1 1.06 0.94;

28 1 4.6 2.3 0 0 1 0.997 -10.45 0 1 1.06 0.94;

29 1 17 2.6 0 0 1 1.01 -9.75 0 1 1.06 0.94;

30 1 3.6 1.8 0 0 1 0.962 -18.68 0 1 1.06 0.94;

31 1 5.8 2.9 0 0 1 0.936 -19.34 0 1 1.06 0.94;

32 1 1.6 0.8 0 0 1 0.949 -18.46 0 1 1.06 0.94;

33 1 3.8 1.9 0 0 1 0.947 -18.5 0 1 1.06 0.94;
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34 1 0 0 0 0 1 0.959 -14.1 0 1 1.06 0.94;

35 1 6 3 0 0 1 0.966 -13.86 0 1 1.06 0.94;

36 1 0 0 0 0 1 0.976 -13.59 0 1 1.06 0.94;

37 1 0 0 0 0 1 0.985 -13.41 0 1 1.06 0.94;

38 1 14 7 0 0 1 1.013 -12.71 0 1 1.06 0.94;

39 1 0 0 0 0 1 0.983 -13.46 0 1 1.06 0.94;

40 1 0 0 0 0 1 0.973 -13.62 0 1 1.06 0.94;

41 1 6.3 3 0 0 1 0.996 -14.05 0 1 1.06 0.94;

42 1 7.1 4.4 0 0 1 0.966 -15.5 0 1 1.06 0.94;

43 1 2 1 0 0 1 1.01 -11.33 0 1 1.06 0.94;

44 1 12 1.8 0 0 1 1.017 -11.86 0 1 1.06 0.94;

45 1 0 0 0 0 1 1.036 -9.25 0 1 1.06 0.94;

46 1 0 0 0 0 1 1.05 -11.89 0 1 1.06 0.94;

47 1 29.7 11.6 0 0 1 1.033 -12.49 0 1 1.06 0.94;

48 1 0 0 0 0 1 1.027 -12.59 0 1 1.06 0.94;

49 1 18 8.5 0 0 1 1.036 -12.92 0 1 1.06 0.94;

50 1 21 10.5 0 0 1 1.023 -13.39 0 1 1.06 0.94;

51 1 18 5.3 0 0 1 1.052 -12.52 0 1 1.06 0.94;

52 1 4.9 2.2 0 0 1 0.98 -11.47 0 1 1.06 0.94;

53 1 20 10 0 6.3 1 0.971 -12.23 0 1 1.06 0.94;

54 1 4.1 1.4 0 0 1 0.996 -11.69 0 1 1.06 0.94;

55 1 6.8 3.4 0 0 1 1.031 -10.78 0 1 1.06 0.94;

56 1 7.6 2.2 0 0 1 0.968 -16.04 0 1 1.06 0.94;

57 1 6.7 2 0 0 1 0.965 -16.56 0 1 1.06 0.94;

];

%% generator data

% bus Pg Qg Qmax Qmin Vg mBase status Pmax Pmin Pc1 Pc2 Qc1min Qc1max

Qc2min Qc2max ramp_agc ramp_10 ramp_30 ramp_q apf

mpc.gen = [

1 128.9 -16.1 200 -140 1.04 100 1 575.88 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0;

2 0 -0.8 50 -17 1.01 100 1 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0;

3 40 -1 60 -10 0.985 100 1 140 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0;

6 0 0.8 25 -8 0.98 100 1 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0;

8 450 62.1 200 -140 1.005 100 1 550 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0;

9 0 2.2 9 -3 0.98 100 1 100 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0;
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12 310 128.5 155 -150 1.015 100 1 410 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0;

];

%% branch data

% fbus tbus r x b rateA rateB rateC ratio angle status angmin angmax

mpc.branch = [

1 2 0.0083 0.028 0.129 0 0 0 0 0 1 -360 360;

2 3 0.0298 0.085 0.0818 0 0 0 0 0 1 -360 360;

3 4 0.0112 0.0366 0.038 0 0 0 0 0 1 -360 360;

4 5 0.0625 0.132 0.0258 0 0 0 0 0 1 -360 360;

4 6 0.043 0.148 0.0348 0 0 0 0 0 1 -360 360;

6 7 0.02 0.102 0.0276 0 0 0 0 0 1 -360 360;

6 8 0.0339 0.173 0.047 0 0 0 0 0 1 -360 360;

8 9 0.0099 0.0505 0.0548 0 0 0 0 0 1 -360 360;

9 10 0.0369 0.1679 0.044 0 0 0 0 0 1 -360 360;

9 11 0.0258 0.0848 0.0218 0 0 0 0 0 1 -360 360;

9 12 0.0648 0.295 0.0772 0 0 0 0 0 1 -360 360;

9 13 0.0481 0.158 0.0406 0 0 0 0 0 1 -360 360;

13 14 0.0132 0.0434 0.011 0 0 0 0 0 1 -360 360;

13 15 0.0269 0.0869 0.023 0 0 0 0 0 1 -360 360;

1 15 0.0178 0.091 0.0988 0 0 0 0 0 1 -360 360;

1 16 0.0454 0.206 0.0546 0 0 0 0 0 1 -360 360;

1 17 0.0238 0.108 0.0286 0 0 0 0 0 1 -360 360;

3 15 0.0162 0.053 0.0544 0 0 0 0 0 1 -360 360;

4 18 0 0.555 0 0 0 0 0.97 0 1 -360 360;

4 18 0 0.43 0 0 0 0 0.978 0 1 -360 360;

5 6 0.0302 0.0641 0.0124 0 0 0 0 0 1 -360 360;

7 8 0.0139 0.0712 0.0194 0 0 0 0 0 1 -360 360;

10 12 0.0277 0.1262 0.0328 0 0 0 0 0 1 -360 360;

11 13 0.0223 0.0732 0.0188 0 0 0 0 0 1 -360 360;

12 13 0.0178 0.058 0.0604 0 0 0 0 0 1 -360 360;

12 16 0.018 0.0813 0.0216 0 0 0 0 0 1 -360 360;

12 17 0.0397 0.179 0.0476 0 0 0 0 0 1 -360 360;

14 15 0.0171 0.0547 0.0148 0 0 0 0 0 1 -360 360;

18 19 0.461 0.685 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

19 20 0.283 0.434 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;
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21 20 0 0.7767 0 0 0 0 1.043 0 1 -360 360;

21 22 0.0736 0.117 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

22 23 0.0099 0.0152 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

23 24 0.166 0.256 0.0084 0 0 0 0 0 1 -360 360;

24 25 0 1.182 0 0 0 0 1 0 1 -360 360;

24 25 0 1.23 0 0 0 0 1 0 1 -360 360;

24 26 0 0.0473 0 0 0 0 1.043 0 1 -360 360;

26 27 0.165 0.254 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

27 28 0.0618 0.0954 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

28 29 0.0418 0.0587 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

7 29 0 0.0648 0 0 0 0 0.967 0 1 -360 360;

25 30 0.135 0.202 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

30 31 0.326 0.497 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

31 32 0.507 0.755 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

32 33 0.0392 0.036 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

34 32 0 0.953 0 0 0 0 0.975 0 1 -360 360;

34 35 0.052 0.078 0.0032 0 0 0 0 0 1 -360 360;

35 36 0.043 0.0537 0.0016 0 0 0 0 0 1 -360 360;

36 37 0.029 0.0366 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

37 38 0.0651 0.1009 0.002 0 0 0 0 0 1 -360 360;

37 39 0.0239 0.0379 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

36 40 0.03 0.0466 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

22 38 0.0192 0.0295 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

11 41 0 0.749 0 0 0 0 0.955 0 1 -360 360;

41 42 0.207 0.352 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

41 43 0 0.412 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

38 44 0.0289 0.0585 0.002 0 0 0 0 0 1 -360 360;

15 45 0 0.1042 0 0 0 0 0.955 0 1 -360 360;

14 46 0 0.0735 0 0 0 0 0.9 0 1 -360 360;

46 47 0.023 0.068 0.0032 0 0 0 0 0 1 -360 360;

47 48 0.0182 0.0233 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

48 49 0.0834 0.129 0.0048 0 0 0 0 0 1 -360 360;

49 50 0.0801 0.128 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

50 51 0.1386 0.22 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

10 51 0 0.0712 0 0 0 0 0.93 0 1 -360 360;

13 49 0 0.191 0 0 0 0 0.895 0 1 -360 360;
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29 52 0.1442 0.187 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

52 53 0.0762 0.0984 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

53 54 0.1878 0.232 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

54 55 0.1732 0.2265 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

11 43 0 0.153 0 0 0 0 0.958 0 1 -360 360;

44 45 0.0624 0.1242 0.004 0 0 0 0 0 1 -360 360;

40 56 0 1.195 0 0 0 0 0.958 0 1 -360 360;

56 41 0.553 0.549 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

56 42 0.2125 0.354 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

39 57 0 1.355 0 0 0 0 0.98 0 1 -360 360;

57 56 0.174 0.26 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

38 49 0.115 0.177 0.003 0 0 0 0 0 1 -360 360;

38 48 0.0312 0.0482 0 0 0 0 0 0 1 -360 360;

9 55 0 0.1205 0 0 0 0 0.94 0 1 -360 360;

];

%%----- OPF Data -----%%

%% generator cost data

% 1 startup shutdown n x1 y1 ... xn yn

% 2 startup shutdown n c(n-1) ... c0

mpc.gencost = [

2 0 0 3 0.077579519 20 0;

2 0 0 3 0.01 40 0;

2 0 0 3 0.25 20 0;

2 0 0 3 0.01 40 0;

2 0 0 3 0.0222222222 20 0;

2 0 0 3 0.01 40 0;

2 0 0 3 0.0322580645 20 0;

];
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Annexe D

Résultats obtenus avec le logiciel

MATPOWER

MATPOWER Version 5.1, 20-Mar-2015 -- AC Optimal Power Flow

MATLAB Interior Point Solver -- MIPS, Version 1.2, 20-Mar-2015

(using built-in linear solver)

Converged!

Converged in 1.12 seconds

Objective Function Value = 576.89 $/hr

================================================================================

| System Summary |

================================================================================

How many? How much? P (MW) Q (MVAr)

--------------------- ------------------- ------------- -----------------

Buses 30 Total Gen Capacity 335.0 -95.0 to 405.9

Generators 6 On-line Capacity 335.0 -95.0 to 405.9

Committed Gens 6 Generation (actual) 192.1 105.1

Loads 20 Load 189.2 107.2

Fixed 20 Fixed 189.2 107.2

Dispatchable 0 Dispatchable -0.0 of -0.0 -0.0

Shunts 2 Shunt (inj) -0.0 0.2

Branches 41 Losses (I^2 * Z) 2.86 13.33

Transformers 0 Branch Charging (inj) - 15.2
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Inter-ties 7 Total Inter-tie Flow 51.0 58.1

Areas 3

Minimum Maximum

------------------------- --------------------------------

Voltage Magnitude 0.961 p.u. @ bus 8 1.069 p.u. @ bus 27

Voltage Angle -5.69 deg @ bus 19 0.00 deg @ bus 1

P Losses (I^2*R) - 0.30 MW @ line 2-6

Q Losses (I^2*X) - 2.39 MVAr @ line 28-27

Lambda P 3.66 $/MWh @ bus 1 5.38 $/MWh @ bus 8

Lambda Q -0.06 $/MWh @ bus 29 1.40 $/MWh @ bus 8

================================================================================

| Bus Data |

================================================================================

Bus Voltage Generation Load Lambda($/MVA-hr)

# Mag(pu) Ang(deg) P (MW) Q (MVAr) P (MW) Q (MVAr) P Q

----- ------- -------- -------- -------- -------- -------- ------- -------

1 0.982 0.000* 41.54 -5.44 - - 3.662 -

2 0.979 -0.763 55.40 1.67 21.70 12.70 3.689 -

3 0.977 -2.390 - - 2.40 1.20 3.754 -0.016

4 0.976 -2.839 - - 7.60 1.60 3.771 -0.021

5 0.971 -2.486 - - - - 3.744 -0.001

6 0.972 -3.229 - - - - 3.779 -0.020

7 0.962 -3.491 - - 22.80 10.90 3.801 0.003

8 0.961 -3.682 - - 30.00 30.00 5.383 1.405

9 0.990 -4.137 - - - - 3.823 0.020

10 1.000 -4.600 - - 5.80 2.00 3.846 0.039

11 0.990 -4.137 - - - - 3.823 0.020

12 1.017 -4.498 - - 11.20 7.50 3.810 -

13 1.064 -3.298 16.20 35.93 - - 3.810 -

14 1.007 -5.040 - - 6.20 1.60 3.868 0.018

15 1.009 -4.814 - - 8.20 2.50 3.856 0.018

16 1.003 -4.839 - - 3.50 1.80 3.849 0.031

17 0.995 -4.887 - - 9.00 5.80 3.862 0.047

18 0.993 -5.484 - - 3.20 0.90 3.911 0.047
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19 0.987 -5.688 - - 9.50 3.40 3.926 0.058

20 0.990 -5.472 - - 2.20 0.70 3.910 0.055

21 1.009 -4.621 - - 17.50 11.20 3.854 0.017

22 1.016 -4.503 22.74 34.20 - - 3.843 -

23 1.026 -3.756 16.27 6.96 3.20 1.60 3.813 -

24 1.017 -3.885 - - 8.70 6.70 3.884 0.028

25 1.044 -2.072 - - - - 3.932 0.022

26 1.027 -2.476 - - 3.50 2.30 3.999 0.067

27 1.069 -0.715 39.91 31.75 - - 3.916 -

28 0.982 -3.215 - - - - 4.106 0.250

29 1.050 -1.849 - - 2.40 0.90 3.966 -0.059

30 1.039 -2.643 - - 10.60 1.90 4.051 -0.012

-------- -------- -------- --------

Total: 192.06 105.08 189.20 107.20

================================================================================

| Branch Data |

================================================================================

Brnch From To From Bus Injection To Bus Injection Loss (I^2 * Z)

# Bus Bus P (MW) Q (MVAr) P (MW) Q (MVAr) P (MW) Q (MVAr)

----- ----- ----- -------- -------- -------- -------- -------- --------

1 1 2 21.04 -2.34 -20.95 -0.27 0.092 0.28

2 1 3 20.50 -3.10 -20.28 2.02 0.220 0.84

3 2 4 18.63 -5.85 -18.40 4.60 0.232 0.66

4 3 4 17.88 -3.22 -17.84 3.36 0.035 0.14

5 2 5 14.36 -0.69 -14.25 -0.78 0.108 0.43

6 2 6 21.66 -4.21 -21.36 3.21 0.300 0.90

7 4 6 17.58 5.68 -17.54 -5.54 0.036 0.14

8 5 7 14.25 0.96 -14.15 -1.64 0.109 0.26

9 6 7 8.70 8.46 -8.65 -9.26 0.049 0.13

10 6 8 23.82 21.37 -23.71 -20.93 0.108 0.43

11 6 9 7.27 -8.27 -7.27 8.54 0.000 0.27

12 6 10 4.15 -4.73 -4.15 4.96 0.000 0.23

13 9 11 0.00 -0.00 0.00 -0.00 0.000 0.00

14 9 10 7.27 -8.54 -7.27 8.68 0.000 0.14

15 4 12 11.06 -15.24 -11.06 16.21 0.000 0.97
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16 12 13 -16.20 -34.01 16.20 35.93 0.000 1.92

17 12 14 4.68 2.08 -4.65 -2.01 0.030 0.07

18 12 15 6.07 3.18 -6.04 -3.12 0.032 0.06

19 12 16 5.31 5.04 -5.26 -4.94 0.047 0.10

20 14 15 -1.55 0.41 1.55 -0.41 0.006 0.01

21 16 17 1.76 3.14 -1.75 -3.12 0.010 0.02

22 15 18 7.20 3.75 -7.13 -3.60 0.071 0.14

23 18 19 3.93 2.70 -3.92 -2.67 0.014 0.03

24 19 20 -5.58 -0.73 5.59 0.75 0.010 0.02

25 10 20 7.85 1.58 -7.79 -1.45 0.058 0.13

26 10 17 7.27 2.73 -7.25 -2.68 0.018 0.05

27 10 21 -4.43 -11.56 4.47 11.67 0.046 0.11

28 10 22 -5.06 -8.39 5.13 8.54 0.067 0.14

29 21 22 -21.97 -22.87 22.07 23.07 0.099 0.20

30 15 23 -10.92 -2.72 11.04 2.97 0.124 0.25

31 22 24 -4.46 2.59 4.49 -2.54 0.031 0.05

32 23 24 2.03 2.39 -2.01 -2.37 0.012 0.03

33 24 25 -11.18 -1.75 11.41 2.16 0.235 0.41

34 25 26 3.54 2.36 -3.50 -2.30 0.042 0.06

35 25 27 -14.96 -4.52 15.20 4.99 0.246 0.47

36 28 27 -11.45 -21.09 11.45 23.48 0.000 2.39

37 27 29 6.16 1.65 -6.08 -1.50 0.078 0.15

38 27 30 7.10 1.63 -6.95 -1.36 0.149 0.28

39 29 30 3.68 0.60 -3.65 -0.54 0.030 0.06

40 8 28 -6.29 -9.07 6.36 7.41 0.069 0.23

41 6 28 -5.05 -14.50 5.09 13.68 0.047 0.14

-------- --------

Total: 2.860 13.33
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