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Résumé

Ce travail traite le probléme d’écoulement de puissance optimal en général et
particulierement le cas de la répartition économique de puissance. Pour cela, une
méthodes d’intelligence artificiel (PSO) est utilisée pour resoudre le probléme. Des
simulations sur un réseau standard ont été exécutées et les résultats comparés et

analysés.

Mots clés : écoulement de puissance optimal, répartitions économique de puis-

sance , méthodes d’intelligence artificiel

Abstract

This work deals with the problem of opf in general and discuss the case of distri-
butions of economical dispatch. We solve this problem with an artificial inteligence
method wich is partical swarm optimization . Finally, we represent the different

results obtained.

Key words : opf, economical dispatch, 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 apparait donc la nécessité d’optimiser cette ges-
tion afin de profiter du meilleur fonctionnement du réseau tout en respectant les

contraintes imposées.

Le probléme de répartition économique, qui est un cas des probléme d’écoule-
ment de puissance, dans son traitement a 1’état statique et dynamique d’un réseau
électrique, occupe dans nos jours une place déterminante dans la stratégie concur-
rentielle de I'entreprise, face a la libéralisation du secteur d’électricité, donc face a
une concurrence acharnée, mais aussi par rapport aux nouvelles restrictions liées

a 'environnement qu’il faut respecter.

Dans cette logique, un faible cotit de production représente un défi pour les sociétés
productrices, vu notamment | e prix des combustibles, et toutes les charges supplé-
mentaires liées a 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 kilométres
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 cotit minimisé représente un objectif primordial.

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

d’optimisation non linéaire.



Introduction

Plusieurs méthodes sont proposées pour la résolution du probléme 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 probléme

de répartition économique.

Le mémoire est organisé comme suit :

— le premier chapitre intitulé Formulation et méthodes de résolution du pro-
bleme de I’EPO donne des définitions de base sur la notion de I’écoulement
de puissance optimale, la formulation du probléeme d’EPO, le dispatching
économique et ces différents aspects.

— le deuxiéme chapitre intitulé Méthode d’Optimisation par Essaim de Parti-
cules a la REP décrit I’algorithme d’ALPSO que nous avons utiliser pour la

résolution du probléme et une analyse des résultats obtenus.



Chapitre 1

Formulation et méthodes de
résolution du probléme de

I’écoulement de puissance optimal

1.1 Formulation du probléme d’écoulement de puis-

sance optimal

En général, ’OPF comprend tout probléme d’optimisation qui cherche & optimiser
le fonctionnement d’un systéme de réseau électrique (en particulier, la génération
et la transmission de 1’électricité), sous réserve de contraintes imposées par les lois
électriques et les limites techniques sur les variables de controle. Ce cadre général
englobe divers problémes d’optimisation pour la planification et le fonctionnement
des réseaux électriques. Il agit sur les variables de controle 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 méme avant par d’autres
auteurs. Depuis ce temps, '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 probléme non linéaire, avec des variables continues et discrétes. La

formulation du probléeme d’EPO peut s’écrire comme suit :
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minf(z, u) (1.1)
Lié & :
g(@,u) = (1.2)
h(z) <0 (1.3)
Unin < U < Upas (1.4)

Avec :
— wu : variable de controéle
— 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 controle.

1.2 Signification des éléments de probléme

1.2.1 Variables d’état

L’état du systéme est défini par la matrice admittance du réseau et les tensions

aux noeuds.

1.2.2 Variables de controle

Les variables de controle dans I'EPO en générale sont :
— P, : puissance active générée
— ¢ : transformateur de phase.
— (g : puissance réactive générée

— V' : amplitude de tension
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1.2.3 Contraintes égalités

Les contraintes d’égalité de 'EPO reflétent ’état du réseau électrique ainsi que
la tension souhaitée a chaque nceud du systeme. L’état du réseau électrique est
exprimé par les équations de I’écoulement de puissance qu’ils assurent 1’équilibre

du systéme.

1.2.4 Contraintes inégalités

On peut rencontrer deux types de contraintes inégalités :
— Limites supérieures et inférieures
Concernent les variables de contrdle car elles sont liées au fonctionnement
des générateurs et a la stabilité du réseau.
Pgmin < Pg < Pgmax
QYmin < QY < QYmaz
— Contraintes inégalité fonctionnelle

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

1.2.5 Fonction objectif

La fonction objectif de 'EPO peut prendre diverses formes selon 1'objectif sou-
haité. Les objectifs les plus utilisés dans I’'EPO sont

— la minimisation du cotit 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 cott de production de la puissance
est I'une des fonctions objectif les plus utilisées pour 'EPO, ce qui a fait 'objet

de notre travail dans les sections suivantes.
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1.3 Etude de probléme de la répartition écono-

mique de puissance

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

la génération entre les unités.

La répartition économique alors est fait en temps réel, a cause de la variation du
colit 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 probléme de la REP

Le probleme de la répartition économique de puissance peut étre formulé de la

facon suivante :

Ngen
minf(U = P;) = min Z a; + b Py, + ;P (1.5)
=1
Lié a :
N

JET

N

JE

P,

Imin

<P, <P

Imazx
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tel que :
— N : nombre de noeuds.
— Nyen : nombre de noeuds de générations.
— @ :conductance des lignes.
— B

— 0, : déphasage de la tension V;; du nceud i( ou j)

i 1 susceptance des lignes.

— Pg; : puissance active générée au nceud 1.
— Pd; : puissance active demandée au noeud <.
— (@g; : puissance réactive générée au nceud 1.
— (d; : puissance réactive demandée au nceud 1.
— P, est le variable de controle.
— V et 6 sont les variables d’état.
— Py, est la quantité de la production en MW au générateur .
— 1.5 représente le coiit de production total.
— 1.6 et 1.7 représentent les equations de ’écoulement de puissance.
— 1.8 représente les limites des puissances générées
Note
Généralement, la fonction cotit de chaque générateur est de forme quadratique de

2¢me ordre.

Le probléme de la REP peut étre 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 probléme de la répartition économique de puissance, peuvent étre
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 ou le gradient et/ou le Hessien qui sont utilisés
pour guider la procédure de recherche afin de localiser la solution optimale. Le
deuxiéme 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 probléme d’optimisation qui consiste a répartir la production de la
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puissance active générée entre les différentes centrales du réseau, de sorte a exploi-
ter ce dernier de la maniére la plus économique possible. Cette distribution doit

évidemment respecter les limites de production des centrales.

1.3.2.1 Meéthode du Gradient

La méthode du Gradient cherche & déterminer la direction de descente qui fait
décroitre f(x + dx) le plus vite possible. V f(X}) indique la direction du taux
de décroissement de f au point x; . Plusieurs facons d’utiliser cette direction de
descente existent, dont on peut citer :

— Gradient simple

— Gradient a pas optimal

— Gradient conjugué

— Gradient projeté

1.3.2.2 Meéthode de newton

La répartition économique de puissance peut étre résolue avec pour but de ré-
soudre le gradient du lagrangien VL, = 0. Puisque c’est une fonction vectorielle,
le probléme peut étre 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 & plusieurs variables est développée comme suit . Soit une fonction
g(x) & minimiser tel que :

Soit une fonction g(z) & minimiser tel que

g(z+ Az) = g(z) + [¢'(x)] et Az = 0.

La construction de la matrice Jacobienne [G'(z)].

I’ajustement en chaque itération se fait suivant :

Ar = —[¢'(z)] " *g(x). Maintenant si la fonction g(z) est le vecteur de gradient
17!
VL,, donc Vz = — OVL, VL.
Ox

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 1'une des méthodes utilisées pour trouver
la valeur de Lambda du systéme 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 I'inconnue pour trouver la valeur suivante, c’est-a-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’a ce que le décalage spécifié soit obtenu. On va
maintenant discuter comment trouver le dispatching économique optimal utilisant
cette derniére.
— 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 Meéthode du point intérieur

Les méthodes de point intérieur fonctionnent comme suit : & partir d’'une valeur
initiale du parameétre de perturbation de la condition de complémentarité du sys-
téme p, strictement positif, et d’un point initial xg strictement réalisable, on résout
de maniére approchée le probléme barriére. On calcule ensuite un nouveau para-
meétre de perturbation p strictement positif et inférieur au précédent. On obtient
alors un nouveau probléme barriére a résoudre. On le résout de maniére approchée
a partir de la solution approchée du probléme barriére précédent et ainsi de suite.
On va donc résoudre, de maniére approchée, une suite de problémes barriéres a
u fixé, la suite des paramétres de perturbation tendant vers 0, jusqu’a 1’obtention

d’une solution du probléme 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 problémes d’optimisation complexes. Ils tentent
de simuler le processus d’évolution des espéces 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 siécle passé.

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

les individus parents.

Ce phénomeéne génétique d’apparition de " mutants" est rare mais permet d’expli-
quer les changements dans la morphologie des espéces, toujours dans le sens d’une

meilleure adaptation au milieu naturel.

" selon

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

disparaitre.

C’est une sélection naturelle qui conduit de génération en génération & une popu-
lation composée d’individus de plus en plus adaptés. Un algorithme génétique est

construit de maniére tout a fait analogue.

Dans 'ensemble des solutions d’un probléme d’optimisation, une population est
constituée de solutions convenablement marquées par un codage qui les identifie
complétement. Une procédure d’évaluation est nécessaire a 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 générent une nouvelle

population d’individus, qui ont de bonnes chances d’étre plus forts que ceux de

10
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la génération précédente. De génération en génération, la force des individus de
la population augmente et aprés un certain nombre d’itérations, la population est
entiérement constituée d’individus tous forts, soit de solutions quasi-optimales du

probléme posé [3].

1.3.3.2 Algorithme a évolution différentielle

Classée parmi les méthodes méta-heuristiques stochastiques d’optimisation, I’algo-
rithme & évolution différentielle (DEA) [4] est une technique relativement récente,
congue pour optimiser des problémes 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 ’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.
Aprés cela, le processus de sélection prend place. Au cours de la phase de sélection,
trois parents sont choisis et ils générent un seul enfant (ou descendant) qui est en
concurrence avec un parent pour déterminer lequel subsistera a la génération sui-
vante. Le DEA génére un seul enfant (au lieu de deux comme dans les algorithmes
génétiques) en ajoutant le vecteur de différence pondérée entre deux parents a un
troisiéme 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
probléme. Le degré d’optimalité est mesuré par une fonction fitness [5]. Il est
inspiré du comportement collectif et de 'intelligence émergente qui existent dans
les sociétés a population organisée. Les membres de la population, particules, sont

dispersés dans 'espace du probléme, ainsi que le comportement de I'essaim peut

11
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étre décrit en se placant du point de vue d’une particule. Au départ de I’algorithme,
un essaim est réparti au hasard dans ’espace de recherche, chaque particule ayant
également une vitesse aléatoire. Chaque particule est représentée par une position

et une vitesse, qui sont mis a jour comme suit :
Xt =y XE (1.9)

VI = WV + eyrand, (Pbesty — X[) 4 corandy(Gbest” — XF) (1.10)

Remarque

Notons que les générateurs & combustibles distincts possédent différents cotits pour
fournir le méme montant d’énergie électrique. C’est important de se rendre compte
que le générateur le plus rentable du systéme ne peut pas produire de 1’électricité au
cotit le plus bas et qu'un générateur économique ne peut pas étre 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 briévement discuté de I’écoulement de puissance op-
timal et la répartition économique de puissance, ensuite, nous avons cité quelques
méthodes conventionnelles et intelligentes d’une fagon générale. Dans le chapitre
suivant, nous présentons en en détails trois méthodes conventionnelles pour la

répartition économique de puissance.

12



Chapitre 2

Méthode d’Optimisation par Essaim
de Particules a la REP

2.1 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
[6] 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 & conserver
une distance optimale entre eux et & suivre un mouvement global par rapport aux

mouvements locaux de leur voisinage.

D’autre part, ces simulations ont également révélé I'importance du mimétisme
dans la compétition qui oppose les individus a la recherche de la nourriture. En
effet, les individus sont a la recherche de sources de nourriture qui sont dispersés
de fagon aléatoire dans un espace de recherche, et dés lors qu'un individu localise

une source de nourriture, les autres individus vont alors chercher a le reproduire.

Ce comportement social basé sur l'analyse de l’environnement et du voisinage
constitue alors une méthode de recherche d’optimum par 'observation des ten-
dances des individus voisins. Chaque individu cherche & optimiser ses chances en

suivant une tendance qu’il modére par ses propres vécus.
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Chapitre 3. Méthode d’Optimisation par Essaim de Particules ¢ la REP

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 11 |7]

Dans la méthode d’OEP, un essaim de particules vole a 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-méme. Chaque
particule est représentée par une position et une vitesse, qui sont mis a jour comme
suit :

XE =V 4 ) 2.1)

VI = WVF 4 cirandy (Pbestt — XF) 4 corandy(Gbest® — XF) (2.2)

Ou :

— XF : position de I'individu 7 a I'itération k.

— V¥ : vitesse de I'individu i a litération k.

— w : est un facteur d’inertie qui détermine de combien la vitesse précédente

est, conservée.

— randy,rands : des nombres aléatoires entre 0 et 1.

— (1, ¢ : sont des constantes d’accélération.

— Pbest; : meilleur position de I'individu ¢ & 'iteration k.

— Gbest* : meilleure position du groupe d’individus jusqu’a l'itération k.
Deux principaux modéles d’algorithmes d’OEP existent : gbest (meilleure position
globale) et lbest (meilleure locale), leur différence étant dans la maniére de définir le
voisinage de chaque particule. Dans le modéle de gbest, le voisinage d'une particule
se compose des particules de tout ’essaim, qui partagent des informations entre
eux. Par contre dans le modéle lbest, le voisinage d’'une particule est défini par

plusieurs particules fixes. Le modéle de gbest a une vitesse de convergence plus

rapide avec plus de chances de rester coincé en un optimum local que lbest [6].

Afin d’améliorer la performance de ’OEP, nous présentons une optimisation par
essaim de particule avec apprentissage adaptatif (ALPSO), qui utilise une nouvelle
stratégie d’apprentissage ot 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 I'information de toutes les particules améliorés.
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2.2 Stratégie d’apprentissage dans ALPSO

Dans la procédure d’optimisation avec ALPSO, I'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-méme (I'individu).

Les equations d’apprentissage sont les suivantes :

exploitation : vi = wvf + n.ri.(pbests — x) (2.3)

exploration : v¢ = wol + n.ri.(pbestd_ ., — %) (2.4)
o ood_ od y d

Le saut : xj = xy + vg,,-N(0,1) (2.5)

convergence : V& = wVd + n.ri (gbest® — X (2.6)

Tel que :

— pbesty_nearest - €8t la pbest de la particule la plus proche de la particule k.

— Vg 1 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 a partir du voisin le plus proche permet & une particule d’explorer
la région des optimum locaux autour d’elle. Les particules qui sont prés 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 'essaim a trouver plusieurs optimums locaux plutot qu’un seul comme

le PSO basique, et surtout pour les problémes complexes.

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

position prometteuse avec une probabilité plus élevée que 'EOP de base.
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2.2.1 Meécanisme 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 roles 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 I’hypothése de 'opérateur le plus utilisé avec succes
dans les récentes derniéres itérations, peut étre aussi efficaces dans les itérations
suivantes. Pour chaque particule, 'un des quatre opérateurs d’apprentissage est
sélectionné en fonction de leur rapports de sélection. L’opérateur qui résulte a
la meilleure performance relative aura son rapport de sélection augmenté. L’opé-
rateur le plus approprié sera choisi automatiquement pour une particule et va
controéler 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 & 1/4 (& exception de la particule gbest, dans lequel le rapport de

sélection initiale est 1/3) et est mis & jour en fonction de sa performance relative.

Les rapports de sélection des opérateurs d’une particule sont mis & jour s’ils ne
s’améliorent pas pour une fréquence de mise a jour U; pendant des itérations
successives. Au cours de la période de mise a jour pour chaque particule, la valeur
de progression et la valeur de la récompense de I'opérateur ¢ sont calculés comme
suit.

La valeur de progression pf(t) de Popérateur i pour la particules k a litération ¢

est défini comme :

|F(Z () — F(T Rt —1))| si Uoperateur i est choisit par @ y(t)
pi(t) = et ce dernier est mieux que 7k(t - 1)

0 SINon.

(2.7)

et I'expression de la valeur de récompense 7¥(t) est :

)

ri(t) = %a + %(1 —a) + csF(). (2.8)
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La valeur de récompense r¥(t)comporte trois éléments, qui sont la valeur de pro-

gression normalisée, le taux de réussite, et le rapport de sélection précédent avec :

— gF : compteur qui enregistre le nombre de fois d’apprentissage réussis de la

particule k, ot son enfant est plus en forme que particule k en appliquant
I'opérateur ¢ depuis la derniére mise a jour du rapport de sélection

— G% : nombre total d’itérations oul I'opérateur i est sélectionné par la particule

k depuis la dernier mise & jour du rapport de sélection

— % : taux de réussite de I'opérateur ¢ pour la particule k

— & : nombre aléatoire entre 0 est 1

— M : nombre d’opérateurs

— ¢k . facteur de pénalité de opérateur i pour la particule k

— et s¥ : rapport de sélection de l'opérateur i pour la particule k & litération

courante.

Le rapport de sélection de 'opérateur ¢ de la particule k a l'itération suivante £+ 1
est écrit comme suit :
Fi+1) = 1D

i\ Mk . 2.9
Zjlrf(t)( v) + (2.9)

avec v rapport de sélection minimum pour chaque opérateur affecté a la valeur 0.01.
Pour la particule gbest dans ALPSO, elle sera mise a jour tant qu'une particule va

mieux au fil du temps par I'extraction d’informations de cette particule améliorée.

Nous observons deux paramétres clés dans ’ALPSO : la fréquence de mise & jour
(Uy) et la probabilité d’apprentissage (). Les valeurs de Uy et P, affectent de ma-
niére significative la performance de I’ALPSO. Cette derniére (ALPSO) introduit
quelques méthodes pour choisir les valeurs optimales des deux parameétres. Pour
le parametre de la fréquence de mise a jour (Uy), chaque particule est affectée a
une valeur de Uy au lieu d’utiliser une méme valeur toute les particules. La valeur

de Uy est définie pour chaque particule £ comme suit :
U = max(10 * exp(—(1.6.k/N)*, 1) (2.10)

avec N : la taille de population et U J’f est la fréquence de mise a jour de la particule
K. Méme chose pour le parameétre P;, chaque particule K a son propre paramétre.

P, est écrit comme suit :
P} = max(1 — exp(—(1.6.k/N)* 0.05) (2.11)
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Pour ajuster la valeur de P, d’une fagon adaptative, ALPSO a besoin de calculer

le rapport d’amélioration de particule définit par :

F@E 1)~ [@ W) |

IMPRy(t) = max( FEE=1) ,

) (2.12)

avec I M PRy, est le rapport d’amélioration de particule k entre les deux itérations
t—1, et t.

2.3 ALPSO-II

Dans cette partie, nous nous penchons en détails sur la technique ALPSO-II.
D’abord, deux opérateurs d’apprentissage de 'ALPSO sont remplacés par deux
nouveaux opérateurs d’apprentissage. Deuxiémement, un mécanisme de controle
est introduit pour sur- veiller I’état des particules. Enfin, une approche visant a
controler le nombre de particules qui apprennent & partir de la meilleure position
globale (nommeée 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.

2.3.1 Opérateurs d’apprentissage dans ALPSO-II

Dans ALPSO-II, nous utilisons également quatre opérateurs d’apprentissage, mais
I'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

" et chaque particules apprend a partir d’une position archive

particule aléatoire
de gbest, (abest) a la place de 'apprentissage a partir de la particule gbest. Les
deux opérateurs d’apprentissage mises a jour sont définis comme suit :

Opérateur ¢’ : apprentissage a partir de pbest d’une particule aléatoire.

exploration : v§ = wv§ + n.ri.(pbest?, , — i) (2.13)

rand

Opérateur d' : apprentissage a partir de la position abest

convergence : v = wvf +n.ri (abest® — zt) (2.14)
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ou la position de abest est utilisée pour sauvegarder la meilleure position trouvée
par ALPSO-II jusque la. Dans ALPSO-II, une seule particule apprend d’une posi-
tion de pbest,,,q une position meilleure que sa propre meilleure pbest de position
historique. Gréce a cette stratégie, plus de ressources de calcul sont données aux

particules les moins performantes pour améliorer tout 1’essaim.

En introduisant le nouvel opérateur d’exploration, ALPSO-II permet a une par-
ticule d’explorer le paysage non recherché remis en forme avec une probabilité
supérieure a celle d’ALPSO oul cette particule va apprendre d’une particule aléa-

toire au lieu de son voisinage le plus proche [8]

2.3.2 Surveillance de I’état des particules

D’une maniére générale, la réinitialisation est une méthode pour augmenter la
diversité de la population dans les algorithmes évolutionnaires. Cependant, il y a
des situations ou en utilisant cette méthode, la protection des individus réinitialisés
n’est pas assurée et ces individus sont éliminés. Nous disposons de plusieurs fagons

de vérifier le moment ou nous devons effectuer une réinitialisation.

La premiére méthode est de vérifier la diversité de la population. Si la diversité
est inférieure & un seuil, nous effectuons une réinitialisation. La seconde méthode
consiste a surveiller la particule gbest, si elle ne s’améliore pour un certain nombre
d’itérations, la réinitialisation peut étre lancée. Pour les algorithmes E O P |
nous pouvons surveiller la vitesse des particules. Si I’'amplitude de la vitesse d’une

particule est inférieure & 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 trés difficile d’obtenir une
valeur de seuil optimale pour un probléme particulier. En outre, les valeurs de

seuil pour les différents problémes peuvent étre différentes.

Le probléme commun des approches ci-dessus, c’est qu’elles ne peuvent pas savoir
si une particule est a I’étape de 1’évolution ou a I’étape de convergence. Si cette
particule converge, nous pouvons effectuer une réinitialisation. Afin de surveiller
I’état de particules, nous introduisons un mécanisme pour vérifier si une particule

est a I’état de convergence.
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Dans ALPSO-II, il existe un mécanisme de controle de la performance des quatre i
opérateurs d’apprentissage. L’approche consiste a 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 'aider a sauter hors de
ce dernier, leur rapport de sélection va revenir a I’étape initiale o ils ont des va-
leurs égales & 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 problémes 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 & jour des rapports de sélection de suivi
sont les mémes que dans ALPSO pour calculer et mettre a a jour les rapports de
sélection normale, sauf le calcul de p;k valeur de progression de 'opérateur ¢ pour

particule k£ a l'itération ¢, qui est défini comme suit :

|F(Z () — f(TPN)| si loperateur i est choisit par T j(t)
piF(t) = et ce dernier est mieux que TP

0 sinon.
(2.15)

Pour distinguer les définitions relatives a la mise a jour des rapports de sélection
de contréle dans les deux algorithmes différents, nous mettons un symbole prime
aprés chaque définition, par exemple, p)(t) et pi(t) représentent la valeur de la
surveillance de progres et de la valeur de progrés commune de 'opérateur ¢ pour

la particule k£ a l'itération ¢, respectivement.

Dans ALPSO-II, les rapports de sélection communs et les rapports de sélection de
surveillance sont mis a jour en méme temps et une fois qu’ils sont mis a jour, tous
les paramétres de composants sont remis a 1’état initial : les valeurs de progres,

les valeurs de récompenses, les taux de réussite sont tous misent a 0.

La ré-initialisation d’'une particule est effectuée une fois la variance des rapports

de sélection de controle est inférieur a 0, 05.
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2.3.3 Controle du nombre de particules qui apprennent de

la position de abest

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

de faire une trés 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 problémes
multi-modales. Dans ALPSO-II, pour faire équilibrer la recherche globale et la
recherche locale, nous permettons seulement un certain nombre de particules (@),

qui sont & proximité de la position de abest, & apprendre de ce dernier.

En fait, ALPSO-II permet juste aux () particules d’utiliser les quatre opérateurs
d’apprentissage et les autres particules n’utilisent pas l'opérateur de la conver-

gence.

2.3.4 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 2.1: Les valeurs de Pg obtenu par ALPSO-II

Numéro de neeud | P, (MW)
1 44.79
2 98.30
13 22.31
22 32.31
23 15.86
27 15.81
Pg total(MW) 189.38
Le cout ($/h) 565.97
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FIGURE 2.1: Méthode ALPSO

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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Conclusion

Ce mémoire nous a permis de traiter le probléme d’écoulement de puissance opti-
mal qui est un des problémes 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’étre une courte rétrospective de méthodes
ayant eu a résoudre ce probléme, que ce soit des méthodes conventionnelles basées
sur des techniques analytiques de fonctions issues de la modélisation des systémes
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 problémes les

plus importants de 1’écoulement de puissance optimal.

Nous nous sommes intéressés a la technique d’optimisation par essaim de particules
avec un parameétre d’adaptation pour améliorer I'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 :
— lamélioration 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

23



Références

1]

2]

3]

4]

5]

(6]

7l

8]

M. JA, E.-H. ME, and A. R, “A review of selected optimal power flow literature
to 1993,part i :nonlinear quadratic programming approach,” IEEFE trans Power
Sys, pp- 96-104, 1999.

H. Atun and T.yalcinoz, “Implementing soft computing techniques to solve
economic dispatch problem in power systems,” zpert Systems with Applications,
vol. 35, 2008.

O. Guenounou, Méthodologie de conception de controleurs intelligents par l’ap-
proche génétique- application & un ioprocédé. PhD thesis, Université Toulouse
II1, Paul Sabatier.

M.Basu, “Economic enviremental dispatch using multiobjective differential evo-
lution,” Applied soft Computing, vol. 11, pp. 2845-2853, 2011.

M. Clerc and J. Kennedy, “The particle swarm : Explosion, stability and conver-
gence in a multi-dimensional complex space,” IEEE Transactions on Evolutio-

nary Computation, vol. 6, 2001.

Y. S. Russell C. Eberhart and J. Kennedy, Swarm Intelligence. The Morgan
Kaufmann Series in Artificial Intelligence, San Francisco, CA, USA : Morgan
Kaufmann, 2001.

C. Li and S. Yang, “Adaptive learning particle swarm optimizer-ii for global
optimization,” Congress on Evolutionary Computation (CEC), IEEE, pp. 1-8,
2010.

C. Li and S. Yang, “An adaptive learning particle swarm optimizer for function
optimization,” Proc. of the 2009 IEEE Congress on Evolutionary Computation,
pp- 381-388, 2009.

24



Annexe A

Systéme 30 noeuds

function mpc = case30

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

b
b
b
o
b
b
b
b
b
b
b
b
b
b

h
b

Please see CASEFORMAT for details on the case file format.

Based on data from ...

Alsac, 0. & 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 ( 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 = ’27;



Annexe 2. Systeme 30 neuds

%% system MVA base
mpc.baseMVA = 100;

%% bus data

% bus_i type Pd Qd Gs Bs area Vm Va baseKV zone Vmax Vmin
mpc.bus = [

00001101351 1.05 0.95;
21.712.700 1101351 1.1 0.95;
2.41.200110 1351 1.05 0.95;
7.6 1.6 00110135 11.05 0.95;
0000.19110 1351 1.05 0.95;
00001101351 1.05 0.95;
22.810.900 110 1351 1.05 0.95;
30 3000110 1351 1.05 0.95;
00001101351 1.05 0.95;
10158200310 1351 1.05 0.95;
1110000110 1351 1.05 0.95;

121 11.27.500210 1351 1.05 0.95;

© 0 N O O b W NN -
i i i e i R N G B OV

1320000210135 11.10.95;
1416.21.600210 1351 1.05 0.95;
1518.22500210 1351 1.05 0.95;
16 1 3.51.800 210 1351 1.05 0.95;
171 95.800210 1351 1.05 0.95;
1813.20.900210 1351 1.050.95;
1919.53.400210 1351 1.050.95;
201 2.20.70021013511.050.95;
21117.511.2 00310 1351 1.05 0.95;
222000031013 11.10.95;
2323.21.6002101311.10.95;

24 18.76.700.0431013511.050.95;
251000031013 11.050.95;

26 13.52.30031013511.050.95;
272000031013 11.10.95;

281 0000110135 11.050.95;
2912.40.90031013511.0560.95;
301 10.61.9003 101351 1.05 0.95;
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1;

%% generator data

% bus Pg Qg Qmax Qmin Vg mBase status Pmax Pmin Pcl Pc2 Qclmin Qclmax
Qc2min Qc2max ramp_agc ramp_10 ramp_30 ramp_q apf
mpc.gen = [

1 23.54 0 150 -20 1 100 1 80 00000000000 0y

2 60.97 0 60 -201 1001 80 00000 0O0O0O0O0O0 O0;

22 21.59 0 62.5 -151 100 1 50 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 O O;
27 26.91 0 48.7 -151 100 1 55000000000 0 0 03
23 19.2 040 -10 1 100 1 3000000000000 O0;

13 37 0 44.7 -151 1001 4000000000000 0;

1;

%% branch data

% fbus tbus r x b rateA rateB rateC ratio angle status angmin angmax
mpc.branch = [

2 0.02 0.06 0.03 130 130 130 0 0 1 -360 360;
0.05 0.19 0.02 130 130 130 0 0 1 -360 360;
0.06 0.17 0.02 65 65 65 0 0 1 -360 360;
.01 0.04 0 130 130 130 0 0 1 -360 360;
.05 0.2 0.02 130 130 130 0 0 1 -360 360;
.06 0.18 0.02 65 65 65 0 0 1 -360 360;
.01 0.04 0 90 90 90 0 0 1 -360 360;

.05 0.12 0.01 70 70 70 0 0 1 -360 360;
.03 0.08 0.01 130 130 130 0 0 1 -360 360;
.01 0.04 0 32 32 32 0 0 1 -360 360;

0.21 0 65 65 65 0 0 1 -360 360;

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

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

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

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;

O O OO OO OO OO OB DN W DN P
© 0 N N O o oo b W
O O O O O O o o
O O O O O O O
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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;
15618 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;
15623 0.1 0.20 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;
1;

hh----- OPF Data ----- Yoo

%% generator cost data

% 1 startup shutdown n x1 y1 ... xn yn
% 2 startup shutdown n c(n-1) ... cO

mpc.gencost = [

3 0.02 2 0;

.0175 1.75 0;
.0625 1 0;
.00834 3.25 0;
.025 3 0;

.025 3 0;

NN N NN
O O O O O O
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