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Abstract

This work deals with the problem of stability enhancement of electric power systems.
First, a new multiobjective optimization algorithm, based on differential evolution, is
developed and compared to other well-known optimization methods using benchmark test
functions. All these algorithms are then used to solve three multiobjective optimal tuning
problems of power system stabilisers in order to enhance the stability of power systems.
The efficiency of the proposed algorithm and the design approaches are validated through

optimization tests and numerical simulations.

Keywords : Electric power systems, power system stabilizers, multiobjective

optimization, metaheuristics.

Résumé

Ce travail porte sur la résolution des problemes d’optimisation de la stabilité des
réseaux électriques au moyen des métaheuristiques. Dans un premier temps, nous
développons un nouvel algorithme d’optimisation multiobjectif en se basant sur la
technique de I’évolution différentielle. Afin de valider les performances de cet algorithme,
une étude comparative avec d’autres algorithmes de référence est effectuée en
considérant la résolution de plusieurs problemes académiques. Ensuite, nous proposons
la résolution de trois problemes multiobjectifs qui concernent la synthese optimale des
stabilisateurs de puissance afin d’améliorer la stabilité des réseaux électriques. Les
performances de I'algorithme ainsi que des approches de résolution proposés sont validés

a travers des tests d’optimisation et des simulations numériques.

Mots clés : Réseaux électriques, stabilisateurs de puissance, optimisation multiobjectif,

métaheuristiques.
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Chapitre 1

Introduction

1.1 L’optimisation multiobjectif

La plupart des problémes réels peuvent étre vus comme des problemes d’optimisation
multiobjectif, ¢’est-a-dire des problémes qui consistent a minimiser ou maximiser plusieurs
criteres de performance indépendamment les uns des autres. Ces criteres sont définis selon
les objectifs du probleme et sont souvent contradictoires, ce qui signifie qu’ils ne peuvent
étre optimisés simultanément. Dans ce cas, les problemes traités sont dits multiobjectifs,
ou multicriteres, et leur résolution nécessitent ’emploi de méthodes ou algorithmes dits

d’optimisation multiobjectif.

En automatique, les criteres de performance considérés dans les problemes de
commande concernent généralement la stabilité des systemes (marges de stabilité et de
robustesse, amortissement, etc.), les performances temporelles des réponses (temps de
montée, temps de réponse, erreur statique, etc.) et certains aspects des signaux de
commande (énergie, variance, etc.). Toutefois, les critéres les plus courants sont le
dépassement et le temps de réponse du systeme, ces derniers sont souvent traités d’une

manieére agrégée dans le but d’aboutir a une solution de compromis [1].

En général, la solution d’un probleme d’optimisation multiobjectif n’est pas unique.
Dans ce cas, il existe un ensemble de solutions optimales qui représentent un compromis
entre les valeurs prises par les fonctions objectifs du probleme. La résolution d'un tel
probléme consiste donc a rechercher toutes les solutions qui offrent le meilleur compromis
possible, c’est-a-dire les solutions dont les performances sont les meilleures vis-a-vis de

toutes les autres solutions potentielles du probléme.

1.1.1 Formulation mathématique

L’optimisation multiobjectif, dite aussi multicritere ou vectorielle, est un processus
de recherche qui permet d’optimiser simultanément m composantes f;, : = 1,...,m, d'une
certaine fonction vectorielle f, dépendant d’une variable de décision générale x dans un
univers de recherche X, et éventuellement en présence de k contraintes ou conditions
impliquant x. En supposant un probleme de minimisation, ce dernier peut étre traduit

mathématiquement de la fagon suivante [2] :
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Minimiser f(x) = (fi(x),..., fm(x))
tel que gx) = (1(x),...,9x(x)) <0 (1.1)
ou x = (21,...,2,) €X

En pratique, un tel probleme admet plusieurs solutions optimales. L’ensemble de ces
solutions, dites aussi non dominées, est appelé ’ensemble optimal ou Pareto-optimal, et
les vecteurs objectifs correspondants forment ce qu’on appelle le front optimal ou le front
de Pareto. Ainsi, nous présentons dans ce qui suit les notions de dominance et d’optimalité

au sens de Pareto [2].

Défintion 1.1. (Dominance au sens de Pareto) On dit quun vecteur
u = (uy,...,Uy,) domine v = (vy,...,v,,) si et seulement si u est partiellement inférieur
av (u=<v), cest-a-dire :

Vie{l,....m}, u; <v; Jie{l,....m}, u <y (1.2)

Si aucun des deux vecteurs u et v ne domine l'autre, c’est-a-dire si u ne domine pas

v et v ne domine pas u, alors u et v sont dits incomparables ou non dominés entre eux.

Défintion 1.2. (Optimalité au sens de Pareto) Une solution x* € & est dite Pareto-
optimale si, et seulement si, il n’existe aucune autre solution x € X pour laquelle v =

f(x) = (v1,...,v,) domine u = £(x*) = (uy,...,Un).

Défintion 1.3. (Ensemble Pareto-optimal) L’ensemble Pareto-optimal d'un
probleme multiobjectif quelconque est défini par :

EP={x"€X|Pxe X, f(x)<f(x")} (1.3)

Défintion 1.4. (Front de Pareto) On appelle front de Pareto, ou surface de compromis,
I’ensemble des vecteurs objectifs correspondant aux solutions Pareto-optimales :

FP={u=£(x) = (A(x),.... fu(x)) | x € EP) (14)

Si on considere un sous-ensemble A de X, les solutions non dominées de A
constituent I’ensemble non dominé de ce dernier, et les vecteurs objectifs correspondants

représentent le front non dominé de A.

La figure 1.1 illustre les concepts précédents pour un probléme de minimisation a
deux fonctions objectifs. Dans ce cas, seules les trois solutions représentées par les points
a, ¢ et e sont non dominées parmi ’ensemble des points {a,b,c,d, e, f} dans lespace

des objectifs. Les points a, ¢ et e forment ainsi le front non dominé de cet ensemble.
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Figure 1.1 : Illustration des notions de dominance et d’optimalité de Pareto.

Par railleurs, la surface de Pareto de ce probléme est représentée par la courbe rouge a

Iextrémité de 'espace des objectifs.

La comparaison de deux solutions, dont I'une au moins n’est pas réalisable, nécessite
la prise en considération du degré de violation des contraintes. La régle de comparaison
la plus simple est énoncée comme suit [3] :

Défintion 1.5. (Dominance avec contraintes) Une solution x domine y si l'une des

conditions suivantes est satisfaite :

o La solution x est réalisable et la solution y ne 'est pas.

o Les deux solutions ne sont pas réalisables mais x possede un degré de violation des

contraintes inférieur a celui de y.

o Les deux solutions sont réalisables et x domine y.

1.1.2 Classification des méthodes de résolution

Les méthodes de résolution multiobjectif peuvent étre classifiées du point de vue
d’un concepteur ou celui d’'un décideur. La premiere classification est établie selon la
prise en considération ou non de la notion de dominance de Pareto durant le processus
de recherche. Ainsi, nous distinguons les trois grandes familles suivantes [4] :

Les approches agrégées : dans lesquelles le probleme multiobjectif est transformé en
un probleme mono-objectif. L’ensemble Pareto-optimal est obtenu en modifiant les
parametres d’influence des différentes fonctions objectifs du probleme afin de guider la

recherche vers différentes solutions optimales.

Les approches Pareto : se basent sur les notions de dominance et d’optimalité au sens
de Pareto afin de comparer et évaluer la qualité des solutions potentielles du probleme les

unes par rapport aux autres.
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Les approches non agrégées et non Pareto : ou les fonctions objectifs sont traitées
séparément. L’ensemble de Pareto est établi en considérant toutes les solutions optimales

obtenues pour chacune des fonctions objectifs du probleme.

D’un point de vue décideur, les approches de résolution sont classifiées selon la

maniere avec laquelle le décideur intervient sur le processus de recherche [4] :

Les approches a priori : le décideur définit ses préférences avant l'exécution du
processus d’optimisation, généralement en transformant le probléme multiobjectif en un
probleme mono-objectif. Ces approches permettent de simplifier la recherche en limitant
le nombre de solutions optimales a rechercher, mais requiert toutefois des connaissances
a priori sur les fonctions objectifs du probleme. De plus, il est nécessaire de relancer

I'optimisation a chaque fois que les préférences du décideur changent.

Les approches interactives : le décideur affine son choix de compromis pendant
I'exécution de l'algorithme de l'optimisation, ce qui lui permet donc de guider la
recherche vers les solutions souhaitées tout en diminuant la complexité et le temps
d’exécution de l'algorithme. Toutefois, le décideur est contraint de suivre d’'une fagon
continue les résultats de l'optimisation afin de pouvoir intervenir et imposer ses

préférences sur le processus de recherche.

Les approches a posteriori : le décideur choisit la solution de son choix parmi
I’ensemble des solutions obtenues a la fin de la recherche. Ces approches sont les plus
courantes et permettent de trouver toutes les solutions optimales d’un probleme
quelconque en exécutant une seule fois le processus d’optimisation. Toutefois, la
complexité et le temps d’exécution pour ces approches sont les plus élevés.

1.2 Les métaheuristiques

Une métaheuristique est un algorithme itératif de recherche qui permet de résoudre
différents types de problemes d’optimisation difficile sans modifications majeures. Les
métaheuristiques sont utilisées pour résoudre tous les probléemes dont on ne connait pas
d’heuristique efficace pouvant fournir une solution optimale en un temps raisonnable [5].

Ainsi, les principales caractéristiques des métaheuristiques sont les suivantes :

o Le but des métaheuristiques est de guider le processus de recherche vers les solutions
optimales, ou sous-optimales, en exploitant les solutions potentielles du probleme et en
explorant I’espace de recherche d’une maniéere efficace.

o Les métaheuristiques sont généralement des méthodes approchées, c’est-a-dire non
déterministes, de ce fait elles ne donnent aucune garantie de trouver la solution
optimale d'un probleme quelconque.

o Elles sont généralement congues sous forme d’algorithmes stochastiques ou probabilistes
dans lesquels il y a un usage de l'aléatoire.
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o Elles sont souvent inspirées de la nature.

o Elles partagent les mémes inconvénients, a savoir la difficulté de réglage des parametres

utilisés, et le temps de calcul qui dépend notamment du probleme traité.

1.2.1 Classification des métaheuristiques

Les métaheuristiques sont classifiées généralement selon la maniere avec laquelle les
solutions potentielles du probleme sont recherchées et exploitées durant le déroulement de
I'optimisation [5]. Ainsi, on distingue les méthodes manipulant un ensemble de solutions
potentielles, appelé population, et celles qui ne manipulent qu’une seule solution a la fois.
La figure 1.2 montre la classification des métaheuristiques parmi les autres méthodes de
résolution multiobjectif.

Les métaheuristiques a trajectoire : dites aussi méthodes de recherche locale, elles
permettent d’améliorer d'une fagon itérative, une seule solution a la fois. La méthode de
recherche tabou, le recuit simulé et la recherche a voisinages variables sont des exemples
connus de ces méthodes. Ce type de métaheuristique explore ’espace de recherche en
construisant des trajectoires qui permettent de diriger la recherche d’une facon efficace
vers les solutions optimales.

Les méthodes a population : dites aussi méthodes globales, conduisent la recherche
vers les solutions optimales en exploitant les informations fournies par plusieurs points
dans I'espace de recherche. Les méthodes a population les plus connues sont les algorithmes
évolutionnaires, l'optimisation par essaims de particules, 'optimisation par colonies de
fourmis, et les algorithmes a estimation de distribution.

1.2.2 Choix d’une métaheuristique

L’objectif principal des métaheuristiques est de fournir des solutions optimales de
qualité acceptable, en un temps raisonnable, et sans modifications majeures. Toutefois, le
choix d’'une méthode efficace parmi d’autres, pour un probleme donné, n’est pas toujours
évident. En effet, ce choix dépend surtout du type et des caractéristiques du probleme
traité. Dans ce qui suit, nous citons les principaux types de problémes d’optimisation
multiobjectif qu’on peut rencontrer en pratique.

Les problemes de dimensions élevées : ce sont des problemes qui impliquent un
nombre élevé de variables de décision et/ou de fonctions objectifs.

Les problémes non linéaires : dans lesquels les relations reliant les fonctions objectifs
et les variables de décision sont non linéaires.

Les problemes multimodaux : dont 'espace des objectifs présente plusieurs fronts
locaux qui correspondent a des solutions sous optimales. Toutefois, il est parfois nécessaire
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Figure 1.2 : Classification des métaheuristiques.

de rechercher les solutions sous optimales d’un probleme donnée, on parle alors d’une

optimisation multimodale.

Les problémes avec des fronts complexes : dans ce cas, les fronts de Pareto présentent

plusieurs caractéristiques a la fois (concavité, convexité, discontinuité, etc.).

Les problémes dynamiques : dans lesquels les fonctions objectifs et/ou 1'espace de

recherche peuvent changer au cours de la recherche.

Les problemes incertains : pour lesquels le calcul des fonctions objectifs est imprécis

a cause de I'utilisation de parameétres incertains ou de la présence d’un bruit.

1.3 Syntheése optimale des stabilisateurs de puissance

dans les réseaux électriques

Les réseaux électriques, ou systémes de puissance, sont des systemes complexes,
non linéaires et fortement interconnectés. Il fonctionnement souvent dans des conditions

de stabilité extrémes, et sont confrontés a plusieurs types de perturbations telles que les
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courts-circuits et les variations paramétriques. Par conséquent, la stabilité de ces systemes
est une condition primordiale et un critere important pour garantir une qualité optimale

de la puissance électrique fournie aux consommateurs [6].

1.3.1 Les stabilisateurs de puissance

La stabilité d'un réseau électrique peut étre améliorée au moyen des systémes de
régulation appelés stabilisateurs de puissance ou PSS (Power System Stabilizers). Ces
derniers sont installées au niveau des systemes d’excitation des générateurs du réseau
dans le but d’apporter un signal de commande supplémentaire a I'entrée du régulateur
de tension (AVR). Ce signal est proportionnel a la variation de vitesse de rotor du
générateur et permet d’amortir les oscillations électromécaniques causées par les

différentes perturbations qui peuvent affecter le réseau.

Le type de PSS le plus employé posséde la structure d’un régulateur a avance/retard
de phase. Ce PSS, dont la fonction de transfert est donnée par I’équation 1.5, utilise la
variation de la vitesse rotorique du générateur comme signal d’entrée. Il est constitué d'un
bloc amplificateur, d’un filtre passe-haut et de deux blocs de compensation avance-retard
de phase. L’amplificateur détermine le degré d’amortissement introduit par le PSS. Le
filtre élimine les oscillations a tres basse fréquence (inférieure a 0.2 Hz) du signal d’entrée
et l'effet de la composante continue sur la tension terminale du générateur. Enfin, les deux
blocs de compensation de phase permettent de compenser le retard de phase qui existe

entre le couple électrique du générateur et I'entrée du systeme d’excitation [7].

STW 1+ST1) (1+8T3)
pss (1+3TW) (1+3T2 1+, = (1.5)

ou Vpgs est la tension de sortie du PSS, Aw est la déviation de vitesse, K le gain de
I’amplificateur, Ty la constante de temps du filtre passe-haut, et T;, ¢ = 1,--- ,4 sont les

constantes de temps des deux blocs de compensation de phase.

1.3.2 Dimensionnement optimal des PSS

Les performances des PSS dépendent fortement du choix de leurs parametres. Ces
derniers sont généralement réglés de fagcon a maximiser I'amortissement des oscillations
électromécaniques causées par les perturbations. En général, les constantes de temps Ty,
T, et Ty sont fixées a priori par le concepteur, ce qui veut dire que seuls les parameétres
K, T et Ty sont réglables.

Le dimensionnement optimal des PSS est généralement formulé comme un probléme
d’optimisation d’une ou de plusieurs fonctions objectifs. Ce probleme peut étre traité
d’une fagon efficace en utilisant des approches basées sur les métaheuristiques [8]. Dans la

plupart des travaux de recherche proposés, les problemes abordés consistent a optimiser
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une seule fonction objectif. On distingue alors deux types de probleme; les problemes dont
les fonctions objectifs dépendent essentiellement de la variable du temps et les problemes

qui impliquent principalement les valeurs propres du systeme.

Dans le premier cas, plusieurs travaux on été réalisés en utilisant des approches
basées typiquement sur les algorithmes génétiques [9, 10], Poptimisation par essaims de
particules [11, 12|, Dévolution différentielle [13] ansi que d’autres types de
métaheuristiques [14, 15, 16, 17]. Les fonctions objectifs proposées concernent
principalement les réponses temporelles des vitesses rotoriques et des tensions terminales
des générateurs. Ces approches permettent de caractériser d'une facon précise les
objectifs du probléme, mais nécessitent toutefois des simulations temporelles, ce qui rend
le temps de calcul plus élevé. De plus, les résultats obtenus dépendent sensiblement des

scénarios considérés dans les simulations.

Dans le cas ou les fonctions objectifs sont définies au moyen des valeurs propres
du systeme, le modele dynamique du réseau électrique est linéarisé autour d’un ou de
plusieurs points de fonctionnement. Les valeurs propres permettent de caractériser les
performances du systéeme indépendamment du temps et des scénarios considérés pour les
simulations. Les fonctions objectifs proposées concernent principalement les coefficients
d’amortissement et les parties réelles des valeurs propres. On distingue alors des approches
utilisant les algorithmes génétiques [18, 19], 'optimisation par essaims de particules [20,
21], I'évolution différentielle [22, 23] et le recuit simulé [26, 24]. D’autres métaheuristiques
sont également utilisées telles que la recherche tabou [25], 'optimisation par colonies
de fourmis [27], les systémes immunitaires artificiels [28], ainsi que d’autres types de
méthodes inspirées généralement de la nature [30, 29, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37|. Par
ailleurs, il existe des travaux ou les fonctions objectifs combinent des critéres temporels
avec ceux manipulant des valeurs propres [38, 39, 40]. Des études comparatives entre

plusieurs métaheuristiques ont également été proposées [41, 42].

D’autre part, il existe des approches qui combinent plusieurs types de
métaheuristiques dans le but d’améliorer les performances des méthodes standard et
ainsi la qualité des solutions recherchées. Des exemples de ces approches sont la
combinaison des algorithmes génétiques avec la méthode recherche locale [43],
I’évolution différentielle avec 'optimisation par colonies de fourmis [44] et optimisation

par essaims de particules avec 'algorithme chaotique [45].

Le probléme de dimensionnement multiobjectif des PSS a été également abordé dans
la littérature. Dans ce cas, les fonctions objectifs du probléeme sont définies en utilisant
principalement les valeurs propres du systeme [46, 47, 48, 49, 50, 51], des critéres de
performance temporelle [52, 53, 54, 55, 56|, ou encore des criteres combinés [57, 58, 59, 60].
Toutefois, la plupart de ces problemes sont traités au moyen des algorithmes génétiques
en considérant seulement deux fonctions objectifs. Dans la plupart de ces travaux, les
deux fonctions objectifs sont formulées en utilisant les coefficients d’amortissement et les
parties réelles des valeurs propres du systeme.
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1.4 Objectifs du travail

Ce travail consiste a proposer des nouvelles solutions aux problemes de synthese
des PSS dans les réseaux électriques au moyen des stabilisateurs de puissance, et en
utilisant des méthodes de résolution multiobjectif basées sur des métaheuristiques. Ainsi,
les principaux objectifs de ce travail sont les suivants :

o Proposition d’une nouvelle méthode de résolution multiobjectif pour des problemes

académiques et pour le dimensionnement optimal des PSS.

« Proposition de nouvelles approches de dimensionnement des PSS utilisant les normes

H,, et H,, ainsi que les valeurs propres du systéme en boucle fermée.

o FEtude et application de quelques méthodes d’optimisation multiobjectif de référence sur
des problemes de dimensionnement optimal des PSS pour un réseau électrique mono-

machine et deux réseaux multimachines.

1.5 Organisation du document

Ce document est organisé de la facon suivante; dans le chapitre 2, nous présentons
quatre algorithmes de référence dans le domaine de l'optimisation multiobjectif. Ces
algorithmes sont basés sur les algorithmes génétiques, I’évolution différentielle, le recuit

simulé et I'optimisation par essaims de particules.

Dans le chapitre 3, nous développons un mnouvel algorithme d’optimisation
multiobjectif en se basant sur la méthode de I'évolution différentielle. Nous décrivons,
dans un premier temps, le fonctionnement de cet algorithme en détail. Ensuite, dans le
but d’évaluer ses performances, nous réalisons une étude comparative avec les autres
algorithmes de référence, en considérant la résolution de plusieurs problemes
académiques. Nous utilisons pour cela plusieurs métriques de performance dans le but

de mesurer les performances des algorithmes utilisés.

Dans le chapitre 4, plusieurs approches de dimensionnement des PSS sont proposées
en utilisant les différentes méthodes de résolution étudiées a cet effet. Ces approches
concernent trois exemples de réseau électrique ; un réseau mono-machine, et deux autres

réseaux & 3 et a 10 machines.

Le dernier chapitre conclut le travail, en résumant d’abord les différents résultats clés
ainsi que les contributions de cette these, et en proposant ensuite quelques perspectives

de recherche.
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Optimisation multiobjectif par

métaheuristiques

2.1 Introduction

Un nombre considérable de méthodes de résolution multiobjectif ont été proposées
dans la littérature en utilisant les métaheuristiques. On distingue alors des méthodes
développées pour résoudre des problemes académiques, et d’autres qui sont congues pour
des problemes spécifiques. La plupart de ces méthodes adoptent la notion de dominance
de Pareto, et également le principe d’élitisme qui consiste a assurer la préservation des
meilleures solutions durant les étapes de recherche [61]. Dans ce chapitre, nous présentons
quatre algorithmes multiobjectifs de référence, dont les performances ont été prouvées

tant sur des problemes académiques que réels. Ces algorithmes sont connus sous les noms
de NSGA-II, GDE3, AMOSA et SMPSO.

2.2 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II
(NSGA-II)

L’algorithme NSGA-IT a été développé par Deb et al. [62] et se base sur les
algorithmes génétiques. Cet algorithme a été proposé comme une amélioration de
I’algorithme NSGA, et se distingue de ce dernier par l'emploi de la procédure de
ranking. De plus, NSGA-II utilise une nouvelle technique d’estimation de densité qui lui
permet de comparer des solutions non dominées d'une maniere plus efficace.
L’algorithme NSGA-II est considéré actuellement comme une méthode de référence dans
le domaine de 'optimisation multiobjectif, et il est constamment utilisé dans les études
de comparaison avec d’autres algorithmes multiobjectifs.

2.2.1 Les algorithmes génétiques

Les algorithmes génétiques (AG) font partie de la famille des méthodes de
recherche dites évolutionnaires qui sont inspirées principalement de la biologie. Le

principe de fonctionnement de ces méthodes consiste a faire évoluer une population
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Algorithme 1 : Pseudo-code d'un algorithme génétique

Entrées : N, P., P,

t<+—20

Initialiser P;

Initialiser X,

Tant que Critére d’arrét non satisfait faire
Sélectionner @Q; a partir de P,
Appliquer le croisement et la mutation sur @
Etablir P41 a partir de P, et @y
t+—t+1
Mettre a jour Xqp¢

Fin

Sorties : X,

d’individus, représentant des solutions potentielles au probleme traité, a travers un
certain nombre d’itérations, dites générations, dans le but d’obtenir des solutions de plus
en plus efficaces. La qualité des solutions est améliorée en appliquant les opérateurs

génétiques, a chaque génération, sur la population d’individus [63].

Un algorithme génétique standard est décrit par I'algorithme 1. Le fonctionnement
de ce dernier commence par l'initialisation de la population courante, constituée de N
individus, et de la solution optimale temporaire x,,. Chaque individu est vu comme
étant une solution potentielle, et possede donc une mesure de qualité appelée fitness. La
valeur de fitness est calculée en appliquant la fonction objectif du probléeme et en tenant
compte de tous les autres individus de la population. A chaque génération ¢, une nouvelle
population d’individus @, appelée population descendante, est générée a partir de la
population courante P, en appliquant les opérateurs génétiques. Les deux populations
Q: et P, sont alors combinées pour former une nouvelle population parente de taille N.
Ce processus s’itere jusqu’a ce que le critere d’arrét soit satisfait, généralement lorsqu’un

certain nombre de générations est atteint.

Les opérateurs de variation utilisés dans les AG sont la sélection, le croisement et la
mutation. La sélection est un processus qui permet de préserver les caractéristiques des
meilleurs individus au fil des générations. La méthode de sélection la plus employée est
la méthode dite par tournoi, qui consiste a sélectionner aléatoirement deux solutions et

choisir celle qui possede la meilleure valeur de fitness [63].

Les deux opérateurs de croisement et de mutation permettent de générer de
nouvelles solutions. Le croisement combine les caractéristiques de deux individus afin de
donner lieu a deux nouveaux individus. Il est généralement appliqué avec une
probabilité, P., proche de 1. Par ailleurs, la mutation est un opérateur de diversification,
qui permet d’explorer l'espace de recherche en apportant de petites modifications
aléatoires aux solutions existantes. La mutation est appliquée généralement avec un

taux, P,,, tres faible.
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Algorithme 2 : Pseudo-code de NSGA-II

Entrées : N, P., P,

t<+—20

Initialiser P;

Générer Q¢

Tant que Critére d’arrét non satisfait faire

Ry «— B UQ:

Appliquer le ranking sur Ry

P10

1+— 1

Tant que |P,y;| < N faire

Inclure dans Py 1 le ™ front de Ry

14— i+1

Fin

i|P11| > N alors
Retirer de P;1 les solutions du dernier front qui possedent les plus petites
distances de crowding

wn

Fin
Générer Q411 a partir de Py4q
t—1t+1

Fin
Sorties : P,

La derniere étape dans le fonctionnement d’un algorithme génétique consiste a
remplacer la population courante par une nouvelle population en prenant en
considération les solutions de la population descendante. Les types de remplacement les
plus utilisés sont dits élitistes, dans lesquels on garantit le passage des meilleures

solutions notamment Xopt-

Les algorithmes génétiques sont des méthodes robustes, applicables a une large
gamme de problemes d’optimisation difficile, notamment aux problémes multiobjectifs.
Toutefois, la complexité et le temps de calcul de ces méthodes sont plus élevés par

rapport aux autres métaheuristiques.

2.2.2 Description de 'algorithme NSGA-II

Le pseudo-code de NSGA-II est donné par I'algorithme 2. Dans un premier temps,
une population initiale de N individus, Fy, est initialisée aléatoirement et une population
descendante, @)y, est générée a partir de Py en appliquant les opérateurs de variation
génétique (sélection, croisement et mutation). Ensuite, 'algorithme est exécuté pour un
certain nombre de générations, ou a chaque génération ¢, une nouvelle population P,
est formée a partir de P, et (); en sélectionnant les meilleurs individus d’apres leurs rangs
et éventuellement une certaine mesure de densité, appelée distance de crowding. Enfin,
une nouvelle population descendante, ();.1, est générée en appliquant les opérateurs de

variation a Pjq.
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Figure 2.1 : Illustration de la procédure de ranking.

Le ranking permet de classer les individus d’une population selon la notion de front.
Pour ce faire, tous les individus non dominés de la population regoivent d’abord le rang
1 et sont retirés temporairement de la population. Ensuite, les individus non dominés de
ce qui reste de la population recoivent le rang 2 avant d’étre retirés a leur tour. Cette
procédure est répétée jusqu'a ce que tous les individus se voient attribués un rang. La
figure 2.1 illustre la procédure de ranking appliquée a une population de 12 individus

répartis en 3 fronts.

La distance de crowding est une mesure importante dans le fonctionnement de
NSGA-II. En effet, elle est premierement impliquée dans la mise a jour de la population
parente, et deuxiemement pour le maintien de la diversité dans cette population afin de
favoriser les individus les plus isolés sur leurs fronts. La distance de crowding d’un point
quelconque se calcule en fonction du périmetre de I’hypercube ayant comme sommets les
points les plus proches de ce point et appartenant au méme front que celui-ci. Un
exemple du calcul de cette distance est donné dans la figure 2.2 pour deux points situés

dans des fronts différents.

Les opérateurs de variation utilisés par I'algorithme NSGA-II sont la sélection par
tournoi, le croisement binaire simulé et la mutation polynomiale. La sélection par tournoi
compare les rangs de deux individus sélectionnés aléatoirement et choisit I'individu avec
le meilleur rang. Dans le cas ou ces deux individus possédent le méme rang, 'individu
ayant la plus grande distance de crowding est sélectionné.

Le croisement binaire simulé est un opérateur qui permet de combiner deux
solutions a parametres réels, sélectionnées aléatoirement, afin de générer deux autres
solutions. Cet opérateur permet d’exploiter les solutions courantes afin de diriger la
recherche. La mutation polynomiale permet de diversifier la recherche pour éviter les

convergences prématurées vers les fronts locaux.
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Figure 2.2 : Calcul de la distance de crowding.

2.3 Generalized Differential Evolution 3 (GDE3)

L’algorithme GDE3 a été proposé par Kukkonen et Lampinen [64] comme une
troisieme version de I'algorithme a évolution différentielle généralisé nommé Generalized
Differential Evolution (GDE). Les performances de GDE3 sont améliorées par rapport
aux versions précédentes vis-a-vis de la distribution des solutions non dominées grace a

'utilisation de la distance de crowding.

2.3.1 L’évolution différentielle

L’évolution différentielle (ED), développée par Storn et Price [65], est une méthode
qui est inspirée par deux autres méthodes évolutionnaires ; les algorithmes génétiques et les
stratégies d’évolution [66]. L’algorithme & évolution différentielle se base sur 'utilisation
d’un opérateur combiné de croisement et de mutation, qui génere une nouvelle solution a

partir de trois autres solutions potentielles.

L’algorithme 3 décrit le fonctionnement d’un algorithme a évolution différentielle
standard. Une population est d’abord initialisée d’une fagon aléatoire. Ensuite, pour
chaque solution de la population courante, FP;, une nouvelle solution est générée en
appliquant 'opérateur de 1'évolution différentielle. La nouvelle solution est acceptée
dans la prochaine population si elle est meilleure que la premiere. Cette opération est

répétée jusqu’a ce que le critere d’arrét soit satisfait.

Pour générer une solution u! & partir de z¢, on sélectionne d’abord trois autres
solutions de la population d'une facon aléatoire mais mutuellement différentes. En
supposant que ces solutions sont z7!, 272 et x73, la nouvelle solution ui est alors calculée
comme suit [67] :
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Algorithme 3 : Pseudo-code d'un algorithme a évolution différentielle

Entrées : N, I', CR
t<— 0
Initialiser P;
Initialiser X,
Tant que Critére d’arrét non satisfait faire
Pt+1 <— @
Pour i =1: N faire
Calculer y?
Si y? < x! alors
| xi
sinon
| xi,, +— x|
Fin
t+—t+1
Fin
Mettre a jour Xqp¢
Fin
Sorties : X,

o)
e Nouvelle solution

e Solution aléatoire

X1

Figure 2.3 : Opérateur de I'évolution différentielle.

Vi<n, uj,= sir< CR ou Jj = jJrand (2.1)

%, sinon
ou F' et CR sont deux parametres réels compris entre 0 et 1, désignant le poids différentiel
et la probabilité de croisement, respectivement. Par ailleurs, j.ona € {1,...,n} est un
entier choisi d'une fagon aléatoire, qui permet de garantir qu’au moins une variable de z!

soit différente de celle de u.
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Algorithme 4 : Pseudo-code de GDE3

Entrées : N, I', CR

t<+—20

Initialiser P;

Tant que Critére d’arrét non satisfait faire

Py«

Pour ¢ =1: N faire

Calculer yi

Siy! <. x| alors

| X1 Vi

sinon

| Xt X

Fin

Si (Vjgi(yi) <0 A xi,; ==xi A x; Ay}) alors
Py «— Py Ui

Fin

Si |Pi41]| > N alors
Retirer de P, les solutions qui possedent les plus petites distances de
crowding

Fin

t+—1t+1

Fin

Fin
Sorties : P,

L’évolution différentielle est une méthode qui est facile a implémenter et ne fait
intervenir que deux parametres. De plus, cette méthode s’est avérée tres efficace pour la
résolution des problemes continus. Toutefois, la vitesse de convergence est relativement

faible et le risque de stagnation est plus élevé.

2.3.2 Description de I’algorithme GDE3

Le fonctionnement de l'algorithme GDE3 est décrit par l'algorithme 4. Tout
d’abord, une population Py de N solutions potentielles est générée d'une facon aléatoire.
Ensuite, & chaque itération ¢, une nouvelle solution u! est obtenue a partir de x; pour
i =1,---,N, daprés I’équation 2.1. Si la solution u! domine x!, alors u! remplace x!
dans P, sinon on maintient x!. Dans le cas oul ces deux solutions sont incomparables,
Py, 1 est augmentée avec ul. A la fin de la génération, la taille de P, est réduite & N en
éliminant séquentiellement les plus mauvaises solutions en termes de rang et

éventuellement de distance de crowding.

2.4 Archived Multiobjective Simulated Annealing

L’algorithme AMOSA a été proposé par Bandyopadhyay et al. [68] en se basant

sur la méthode du recuit simulé. Cet algorithme utilise une archive pour mémoriser les
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Algorithme 5 : Pseudo-code d'un algorithme de recuit simulé

Entrées : T,,02, Tinin, Np, o

T = Thax

Générer une solution aléatoire x

Initialiser X,

Tant que T > T,,;, faire

Pour i = 1: N, faire

Générer y a partir de x

Siy’ < x' alors

| xt+—y!

sinon
Générer un nombre aléatoire r
Sir <exp(—Af/T) alors

X —y!

Fin

Fin

Mettre a jour Xqp

Fin
T +—— oT

Fin
Sorties : X,

solutions non dominées, et une nouvelle mesure de dominance pour tester 1’acceptation
des nouvelles solutions durant le processus de recherche. Ainsi, le degré de dominance

entre deux solutions quelconques x et y est défini comme suit :

Adomx,y: H |fi(X)};fi(Y)|
i=1,fi(x)#fi(y) i

(2.2)

ol m est le nombre de fonctions objectifs du probléme et R; I'étendue de la i*™¢ fonction
objectif du probleme qui est calculée en prenant en considération les solutions x et y ainsi

que celles de 'archive.

2.4.1 Le recuit simulé

Le recuit simulé (RS) est une technique de recherche locale développée par
Kirkpatrick [69], en s’inspirant du processus de recuit utilisé dans la métallurgie. Ce
dernier consiste a faire baisser progressivement la température d’'un matériau dans le
but de modifier sa structure métallique. Lorsque le matériau est a forte température,
chaque particule posséde une trés grande énergie et peut effectuer de grands
déplacements aléatoires dans la matiere, le matériau peut donc prendre n’importe quelle
structure. Lorsque la température est abaissée, chaque particule perd de 'énergie et sa
capacité de déplacement est alors réduite, la structure du matériau devient de plus en
plus difficile a modifier. Les différents états transitoires de refroidissement permettent

ainsi d’obtenir des matériaux homogenes et de qualité optimale.



Chapitre 2. Optimisation multiobjectif par métaheuristiques 29

Dans l'algorithme du recuit simulé, la fonction objectif du probleme représente
I’énergie du matériau. L’algorithme commence par l'initialisation de la température et la
génération d’une solution aléatoire x. Cette solution est ensuite perturbée pour donner
lieu & une nouvelle solution y, si f(y) < f(x) alors x est replacée par y. Dans le cas
contraire, y est acceptée avec une certaine probabilité qui est fonction de la différence
d’énergie Af = f(y) — f(x) et également de la valeur actuelle de la température. Cette
procédure est répétée pendant plusieurs itérations en maintenant la température
constante avant que celle-ci ne soit diminuée d'un palier. L’algorithme 5 montre le
pseudo-code d’'un algorithme de recuit simulé standard.

La température est un parametre qui joue un réle important dans le recuit simulé.
Ce parametre, désigné par T, intervient principalement dans le test d’acceptation des
nouvelles solutions. Ainsi, la probabilité d’accepter une nouvelle solution qui est moins

efficace que la solution courante est [2] :

- o3

La probabilité d’accepter une nouvelle solution est élevée lorsque la température est
grande. Celle-ci doit donc étre initialisée a une valeur suffisamment élevée afin d’explorer
au maximum l’espace de recherche. Toutefois, si cette valeur est trop élevée, toutes les
nouvelles solutions seront acceptées, ce qui allonge beaucoup le temps de recherche et
diminue la rapidité de convergence. Par contre, si elle est trop basse, 'algorithme risque

de converger rapidement vers un optimum local.

Le recuit simulé est une technique de recherche locale qui est facile a implémenter
et en méme temps tres efficace pour la résolution des problemes d’optimisation difficile.
Toutefois, le choix des nombreux parametres impliqués, en particulier la température
initiale, peut devenir difficile pour certains problémes.

2.4.2 Description de ’algorithme AMOSA

Le fonctionnement de AMOSA est décrit par ’algorithme 6. Dans un premier temps,
I’archive est initialisée avec les solutions non dominées d'un ensemble de N solutions
générées d'une fagon aléatoire. Ensuite, la température initiale est calculée en exécutant
I’algorithme pour un certain nombre d’itérations, ou toutes les nouvelles solutions sont
systématiquement acceptées, la température initiale est déduite en divisant la moyenne
des différences positives de 'énergie par log(2).

La boucle principale de l'algorithme AMOSA commence en sélectionnant
aléatoirement une solution x de l'archive. Ensuite, a chaque itération une nouvelle
solution y est générée a partir de x. Ainsi, en comparant X et y, trois cas sont

envisageables :
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Algorithme 6 : Pseudo-code de AMOSA

Entrées : N, nt, Tipin, Np, «
Initialiser I’archive A
Calculer T}z
Sélectionner aléatoirement x € A
T <+— Thaa
Tant que T > T,,;, faire
Pour i = 1: N, faire
Générer une nouvelle solution y a partir de x
Sélectionner une solution courante entre x, y et les solutions de I’archive

Si |A| > N alors
| Appliquer le clustering sur A

Fin
Fin
T +— oT

Fin
Sorties : A

Cas 1 : la nouvelle solution y est dominée par la solution courante x et également par k

solutions de I’archive. Dans ce cas, y est acceptée avec la probabilité suivante :

1
1+ exp(Adomg,, - T)
( K Adomivy) + Adomy
E+1

p
(2.4)

avec  Adomg,, =

Cas 2 : x et y sont non dominées entre elles. Dans ce cas, si la solution y est dominée

par k (k > 1) solutions de 'archive, la probabilité d’accepter y est :
B 1
1+ exp(Adomyg,, - T)

Zf:l (Adom; y)
k

p
(2.5)

avec  Adomg,, =

Dans le cas ou la solution y n’est dominée par aucune solution de I’archive, alors y

devient la solution courante.

Cas 3 : La solution y domine x. Dans ce cas, si y est dominée par k (k > 1) solutions de
I’archive, alors la solution de 'archive qui possede le plus petit degré de dominance par
rapport a y, noté Adom,,;,, est sélectionnée avec la probabilité suivante :

1
1+ exp(—Adomy, - T)

p (2.6)

Dans le cas ou y est non dominée par rapport a toutes les solutions de I’archive,

alors y devient la solution courante.
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Figure 2.4 : llustration de la procédure de clustering (N = 5).

La procédure précédente est répétée un certain nombre de fois, ensuite la
température actuelle est diminuée en la multipliant par un certain facteur o (o < 1).
Par ailleurs, si durant une itération quelconque la taille de l’archive dépasse N, la
méthode de clustering, dite single-linkage clustering, est alors appliquée afin de réduire
la taille de l'archive. Cette méthode consiste a répartir les solutions de l'archive en N
groupes ou clusters, et en sélectionnant ensuite un représentant de chaque cluster. Les
clusters sont identifiés un par un, en fusionnant a chaque fois les deux clusters les plus
proches en termes de distance [70]. Cette procédure est illustrée par la figure 2.4.

2.5 Speed-Constrained Particle Swarm Optimization
(SMPSO)

L’algorithme SMPSO a été proposé par Nebro et al. [71] en améliorant un autre
algorithme multiobjectif basé sur l'optimisation par essaims de particules appelé
Optimized Multiobjective Particle Swarm optimization (OMOPSO). La principale
différence entre ces deux algorithmes réside dans le fait que SMPSO utilise un certain
opérateur de constriction qui lui permet de mieux contréler la convergence de

I’algorithme et d’éviter ainsi les convergences prématurées.

2.5.1 L’optimisation par essaims de particules

Kennedy et Eberhart [72] ont proposé la technique d’optimisation par essaims de
particules (OEP), dans le but de simuler le comportement socio-psychologique de
certains groupements d’étre vivants tels que les nuées d’oiseaux et les bancs de poissons.
Cette technique s’appuie sur le concept de coopération entre plusieurs agents biologiques
non développés, devant atteindre un objectif commun, dans un environnement donné.
Les agents, appelés particules, se déplacent dans un espace a plusieurs dimensions en

recherchant des sites intéressants, optimaux, par rapport a leurs objectifs. Chaque
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X2

X1

Figure 2.5 : Déplacement d’une particule dans 'OEP.

particule modifie sa position en fonction de sa vitesse actuelle, sa meilleure position
mémorisée durant la recherche, ainsi que la meilleure position dans son voisinage ou

dans ’ensemble des particules.

L’OEP peut étre décrite par I'algorithme 7. Un ensemble de N particules, ou essaim,
est d’abord initialisé aléatoirement. Chaque particule i représente une solution potentielle
au probleme et possede une valeur de position, définie par les variables de décisions du

%
n

probleme x' = (2¢%,...,2'), ainsi qu'une vitesse de déplacement v' = (vi,...,v}). A

e n

chaque itération, ces deux caractéristiques sont modifiées comme suit [73] :

Viapr = wij, + R (pé',t - x;t) + 2l (pit B x;t) (2.7)

Tjtr1 = Tjp + Ve

ou w est le facteur d’inertie, ¢; et ¢y sont les coefficients d’accélération et ry, ro € [0,1]
deux nombres aléatoires. Le facteur d’inertie w est un parametre, choisi habituellement
entre 0.4 et 0.9, qui permet de controler I'influence des allures antérieures d’une particule
sur sa nouvelle vitesse. En diminuant la valeur de w, la recherche devient plus affinée mais
moins diversifiée. Par ailleurs, ¢; et ¢y sont deux parametres qui déterminent la tendance
de la particule & s’orienter respectivement vers sa meilleure position personnelle p* et
la meilleure position globale p? (on consideére ici que le voisinage de chaque particule
est ’ensemble entier des particules). Les parametres ¢; et ¢y sont choisis typiquement
autour de 2. Le principe de déplacement d’une particule dans l’espace de recherche a

deux dimensions est illustré dans la figure 2.5.

L’OEP est utilisée pour résoudre différents types de problemes réels, en particulier
les problémes a variables continues. Toutefois, elle présente un risque élevée de convergence

prématurée et fait intervenir plusieurs parametres de réglage.
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Algorithme 7 : Pseudo-code de I'optimisation par essaims de particules

Entrées : N, w, c1, ¢

t<+—20

Initialiser P;

Initialiser X,

Tant que Critére d’arrét non satisfait faire

Pour i =1: N faire
Calculer la vitesse v}, 4
Calculer la position x! 11
Mettre a jour pf;H

Fin

Mettre & jour py 11

t—1t+1

Mettre a jour Xqp

Fin
Sorties : X,

2.5.2 Description de I’algorithme SMPSO

Le pseudo-code de SMPSO est donné par l'algorithme 8. Apres avoir initialisé
aléatoirement l'essaim de particules, une archive de solutions, appelées leaders, est alors
formée avec les solutions non dominées de cet essaim. A chaque itération, les vitesses et
les positions des particules sont calculées d’apres I’équation 2.7. Ensuite, 'opérateur de
mutation polynomiale, identique a celui qui est utilisé dans NSGA-II, est alors appliqué
avec une certaine probabilité dans le but de diversifier la recherche. Une fois les
particules évaluées, 'archive est mise a jour et le processus s’itéere jusqu'a ce que le
critere d’arrét soit satisfait.

Pour pouvoir utiliser I’équation 2.7, chaque particule i de ’essaim doit choisir un
leader pi? de A,. Ainsi, la distance de crowding de chaque particule dans A; est d’abord
calculée, ensuite un tournoi binaire sur la base de cette distance est appliqué pour choisir
pif. Par ailleurs, afin de mettre & jour p., la solution x! est comparée avec p' selon la
dominance de Pareto. Ainsi, si la solution pi ne domine pas x!, p! est alors remplacée par
x.. Les vitesses des particules, définies dans 1’équation 2.7, sont ensuite multipliées par le
coefficient de constriction suivant [73] :

(2.8)

2
TR Jelo- 1)

ol ¢ = ¢1 + o, ¢1 = 111 et P9 = cory. L’équation 2.8 n’est valide que si ¢ > 4, ainsi on
a 0 < y < 1. En appliquant cet opérateur, l'oscillation des particules est diminuée durant
la recherche, et la convergence vers un point stable est donc garantie. De plus, afin de
mieux controler les déplacements aléatoires des particules, les vitesses de ces celles-ci sont

limitées comme suit [73] :
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Algorithme 8 : Pseudo-code de SMPSO

Entrées : N, N4, w, ¢1, ¢

t<—20

Initialiser P;

Initialiser A;

Tant que Critére d’arrét non satisfait faire

Pour i =1: N faire
Calculer la vitesse v}, 4
Calculer la position x! 11
Mettre a jour p§+1

Fin

Mettre & jour py 11

Mettre a jour A;1q

t+—t+1

Fin
Sorties : A;

)
Vmaa},j 51 Uj,t > Vmax,j

c
iy =19 —Vinaz; S vy < ~Vimaz,j

)

7; .
(U sinon

xmax,j - xmin,j

2

avec  Vinazj =

A chaque itération de I'algorithme SMPSO, la nouvelle archive A;,; est établie en
sélectionnant les solutions non dominées de I'union des deux ensembles A; et P;. Si le
nombre de ces solutions dépasse la taille limite de I'archive, les solutions avec les plus
petites distances de crowding sont alors éliminées.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quatre algorithmes multiobjectifs de référence.
L’algorithme NSGA-II, qui est basé sur les algorithmes génétiques, est l'algorithme le
plus connu et le plus utilisé actuellement pour résoudre des problemes d’optimisation
multiobjectif théoriques et réels. L’algorithme de 1’évolution différentielle GDE3 est un
algorithme qui est tres simple a implémenter et ne fait intervenir que peu de parametres.
L’algorithme AMOSA, basé sur la méthode du recuit simulé, est 'une des méthodes de
recherche locales les plus performantes. Enfin, ’algorithme d’optimisation par essaims de
particules, SMPSO, est connu pour son efficacité a résoudre des problemes d’optimisation

a variables continues.
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous développons un algorithme d’optimisation multiobjectif,
nommé MODE-2A (Multi-Objective Differential Evolution using two Archives), en se
basant sur le principe de I’évolution différentielle. Nous montrons que cet algorithme est
capable de résoudre différents types de problemes académiques d’une fagon simple,
efficace et robuste. Une étude comparative avec les autres méthodes de référence
présentées dans le chapitre précédent est réalisée afin de valider les performances de

I’algorithme proposé.

3.2 L’algorithme Multi-Objective Differential
Evolution using two Archives (MODE-2A)

L’algorithme que nous proposons ici, MODE-2A, est basé essentiellement sur le
principe de D’évolution différentielle. Cette métaheuristique a prouvé son efficacité a
résoudre des probléemes d’optimisation continue avec seulement deux parametres a
régler; le poids différentiel et la probabilité de croisement. Toutefois, le choix de ces
derniers dépend sensiblement du probleme traité. Ainsi, dans ’algorithme MODE-2A,
ces deux parametres ne sont pas fixés a priori par le concepteur mais varient
aléatoirement durant la recherche, ce qui permet d’améliorer la flexibilité et la
robustesse de l'algorithme. Par ailleurs, 'algorithme MODE-2A utilise trois ensembles
de solutions dont l'un est l’ensemble principal de solutions potentielles, soit la
population, et les deux autres ensembles sont des archives. Le role de chacun de ces
ensembles est expliqué dans ce qui suit.

La population : contient les solutions potentielles du probleme qui sont utilisées pour
générer d’autres solutions en appliquant deux opérateurs de variation; 'opérateur de

I’évolution différentielle et un opérateur de diversification ou de mutation.
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Algorithme 9 : Pseudo-code de MODE-2A

Entrées : N, Ng4, N,
Initialiser la population P
Initialiser les archives Ag et A,
t<+—20

Tant que Critére d’arrét non satisfait faire
Générer une nouvelle solution y a partir de P,
Appliquer la mutation sur y
Mettre a jour Ay
Mettre a jour A,
Insérer des solutions de Ag et A, dans P;
t+—t+1
Fin
Si |Ap| > N alors
| Réduire A,
Fin
Sorties : A,

L’archive de diversité : contient un nombre réduit de solutions non dominées afin de

maintenir la diversité des solutions dans la population.

L’archive principale : utilisée pour mémoriser toutes les solutions non dominées
découvertes durant la recherche. En pratique, la taille de cette archive est limitée, mais a

une valeur beaucoup plus élevée que celle de la population.

3.2.1 Description de ’algorithme MODE-2A

Le pseudo-code de MODE-2A est donné par 'algorithme 9. La population initiale,
Py, est générée aléatoirement et les deux archives sont initialisées avec les solutions non
dominées de Fy. Ensuite, a chaque itération, une nouvelle solution x est générée en
appliquant l'opérateur de I’évolution différentielle sur quatre solutions distinctes
sélectionnées d’une fagon aléatoire a partir de la population courante. Dans ce cas, les
valeurs des deux parametres F' et C'R sont choisies aléatoirement entre 0 et 1. De plus,
I'opérateur de mutation polynomiale, identique a celui qui est utilisé dans ’algorithme
NSGA-II, est également appliqué sur x.

Les deux archives A, et A, sont mises a jour en prenant en considération la
nouvelle solution. Ainsi, la solution x est acceptée dans I'une des deux archives si elle est
non dominée par toutes les solutions de cette archive. De plus, les solutions qui sont
éventuellement dominées par x sont retirées des archives. Dans le cas ot le nombre de
solutions dans A, dépasse la taille limite de cet ensemble, la solution avec la plus petite
distance de crowding est alors retirée. Par ailleurs, si la taille de I’archive principale est
dépassée, une solution aléatoire est simplement éliminée. La figure 3.1 illustre les étapes

de fonctionnement de MODE-2A pour une seule itération.
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Figure 3.1 : Fonctionnement de I'algorithme MODE-2A pour une itération.

A la fin de chaque itération, la population principale est mise a jour en considérant
les solutions des deux archives. Ainsi, un nombre aléatoire de solutions tirées de I’archive
Ay sont insérées dans la population d’une fagon aléatoire. Toutefois, ce nombre est limité
a 30% de la taille de archive. De plus, les solutions de Ay qui sont choisies pour étre
insérées dans la population sont celles qui possedent les plus grandes distances de
crowding. Par ailleurs, une seule solution, tirée aléatoirement de I’archive A,, est insérée

dans la population.

A la fin de I’algorithme, les solutions des deux archives sont combinées pour former
I’ensemble non dominé final. Si le nombre des solutions obtenues est supérieur a N, les
solutions supplémentaires sont alors éliminées en appliquant la procédure de réduction
proposée par Zitzler [74]. Cette procédure élimine les solutions supplémentaires, une par
une, en sélectionnant a chaque fois la solution la plus encombrée dans ’espace des objectifs.

Un exemple d’application de cette procédure est donné dans la figure 3.2.

3.2.2 Discussion

L’algorithme MODE-2A est une méthode d’optimisation globale qui s’inspire
principalement de 1’évolution différentielle. Afin d’accélérer la recherche, un certain
nombre de solutions non dominées sont insérées, a chaque itération, dans la population
courante. Ceci peut rapidement entrainer une perte de diversité dans la population et
par conséquent provoquer une convergence prématurée. Afin de compenser ce risque,
l'opérateur de mutation polynomiale est alors employé. Les principaux avantages de
I’algorithme MODE-2A par rapport aux autres algorithmes de référence sont résumés
dans ce qui suit.
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f2 Avant f2 Apres

f1 f1

Figure 3.2 : Réduction de la taille de 'archive (N = 5).

o L’algorithme MODE-2A ne fait intervenir que trois parametres : les tailles des deux
archives et un parametre relatif a 'opérateur de mutation. Toutefois, le parametre le
plus important est celui qui fixe la taille de I’archive de diversité. En effet, si cette taille
est trop grande, la diversité des solutions est améliorée et le risque de convergences
prématurées est diminué. Par contre, la convergence de l’algorithme devient moins

rapide vis-a-vis du nombre d’évaluations des fonctions objectifs.

o L’utilisation d’une archive de diversité dont la taille est réduite par rapport a celle de
la population principale permet de simplifier le maintien de la diversité des solutions
non dominées. En effet, le calcul de la distance de crowding devient dans ce cas moins

compliqué et plus rapide.

o [L’utilisation d’une deuxieme archive d’une taille plus grande que celle de la population
permet de diminuer le temps de calcul de l'algorithme et également d’améliorer la

convergence et la distribution des solutions sur le front non dominé final.

3.3 Evaluation de I’algorithme MODE-2A

Dans le but d’évaluer les performances de I'algorithme MODE-2A, nous effectuons
une étude comparative avec les algorithmes de référence NSGA-II, GDE3, AMOSA et
SMPSO. Pour ce faire, nous nous proposons la résolution de certains problemes
académiques présentant différents types de difficultés pour les algorithmes
d’optimisation. Par railleurs, pour pouvoir évaluer les performances de ces algorithmes,
nous employons plusieurs métriques de performance afin de mesurer la qualité des

solutions non dominées obtenues par chaque algorithme.

3.3.1 Problémes de test

Les problemes de test considérés dans cette étude sont les deux séries de problemes
de minimisation désignées par ZDT [70] et DTLZ [75]. La premiere série concerne des
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probléemes a deux fonctions objectifs, tandis que dans la deuxiéme série le nombre de
fonctions objectifs est variable. La série ZDT contient 5 problémes continus a deux
fonctions objectifs, présentant différentes caractéristiques telles que la convexité, la
non-convexité, la discontinuité et la multimodalité. Les différents problemes qui de cette

série sont énoncés dans ce qui suit.

Le probleme ZDT1

. fi(x) =z
Minimiser {f2<x>=g<x> 1 fer/g(x)] (3.1)
avee g(x) =1+ 9. (S0, 2,) /(n— 1)

oun =30etx; €[0,1] pour i =1,...,n. Le front de Pareto est convexe et correspond a
g=1, cest-adire 0 <2y <letx; =0pouri=2,...,n.

Le probleme ZDT2

Minimiser Silx) =
2
Fa(x) = g(x) [1 = (21/9(x))’] (3.2)
avec g(x) =1+9.(XL,2)/(n—1)
oun =30etx; €1[0,1] pouri=1,...,n. Le front de Pareto est non-convexe et correspond
ag=1,cest-a-dire 0 <z <letx; =0pouri=2,...,n.

Le probleme ZDT3
Minimiser filx) =m
fo(x) = g(x) [1 —/x1/g(x) — ey sin(lOmcl)} (3.3)
avec g(x) =1+49.(Xis i) /(n—1)

oun=230etx; €[0,1] pouri=1,...,n. Le front de Pareto est discontinu et correspond

ag=1,cest-adire 0 <y <letax; =0pouri=2,...,n.

Le probleme ZDT4

fi(x) =z

Minimiser { £a(x) = 9(x) [1 = /1 /9] (3.4

avec g(x)=1+10(n — 1)+ X, (2 — 10 cos(4mz;))

oun=10et x; € [0,1] et x; € [=5,5] pour ¢ = 2,...,n. Le front de Pareto est convexe
et correspond a g = 1, c’est-a-dire 0 < z; < 1 et x; = 0 pour i = 2,...,n. Ce probléeme

est multimodal et contient 21 fronts locaux.
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Le probléme ZDT6

Minimiser filx) =1~ eXp(—4x1)sin6(67rx1)
F2) = 9(0¢) [L = (21/9(x))" (35)

0.25

avec ¢g(x) =1+ 9{( T ox)/(n— 1)}
oun=30etz; € [0,1] pouri=1,...,n. Le front de Pareto est non convexe et correspond
ag=1, cest-a-dire 0 < x; < 1etz; =0 pour z=2,...,n. Ce probléeme est caractérisé

par une distribution non-uniforme des solutions Pareto-optimales.

La série DTLZ est constituée de 9 problemes de minimisation dont deux sont des
problemes avec contraintes. Le nombre de fonctions objectifs M est variable, toutefois
dans ce travail on se limite a M = 2 et M = 3. Par ailleurs, le nombre de variables de
décision est n = M +k—1, ou k est un parametre entier. Dans tous les problemes de cette
série, les variables de décision sont telles que x; € [0, 1] et x,; représente les k dernieres

variables de décision.
Le probleme DTLZ1

filx) = gm@e a1 (14 g(xm))
fo(x) = garza - (1= xar1) (1 + g(xar))
Minimiser :
Fu-a(x) = $1(1 = 22) (1 + g(xr)) (3.6)
fu(x) = 3(1 = z)(1+ g(xar))

avec  g(xyp7) = 100 [k + Y (2 — 0.5)% — cos(207(z; — 0.5))

T;EX N

Les solutions optimales de ce probleme sont données par x; = 0.5, pour x; € X,,. Le
front de Pareto est un hyperplan d’équation S, f,, = 0.5. Ce probléme est multimodal
et présente (11¥ — 1) fronts locaux. La valeur k = 5 est considérée dans ce travail.

Le probleme DTLZ2

fi(x) = (1 + g(xpr)) cos(xym/2) - - - cos(xpr_om/2) cos(xp_17/2)
fo(x) = (1 + g(xpr)) cos(xym/2) - - - cos(xpr_om/2) sin(xp_17/2)

Minimiser fs(X) = (1+g(xa)) cos(rm/2) - -sin(zar—7/2) (3.7)

Far(x) = (1 4+ g(xar)) sin(ar7/2)
avee gxar) = S e (15 — 0.5)

Les solutions optimales sont données par x; = 0.5, pour z; € x,;. Le front de Pareto



Chapitre 3. Développement d’un nouvel algorithme d’optimisation multiobjectif 42

est non-convexe, d’équation 3-_, f2 = 1. La valeur k = 40 est considérée dans ce travail.
Le probléeme DTLZ3

fi(x) = (1 + g(xpr)) cos(xym/2) - - - cos(xpr_om/2) cos(xp_17/2)
fa(x) = (1 + g(xar)) cos(xym/2) - - - cos(xpr—om/2) sin(xpr—17/2)
Minimiser { f3(x) = (14 g(xu)) cos(z17m/2) - - -sin(zpo7/2)

: (3.8)

Farl) = (1 + g(xas) sin(i/2)
avec g(xp) =100\k+ > (x; — 0.5)% — cos(20m(z; — 0.5))

TiEXM

Les solutions optimales sont données par x; = 0.5, pour z; € x;;. Le front de Pareto
est non-convexe, d’équation >-¥_, f2 = 1. Ce probléme est multimodal et présente (3% —1)
fronts locaux. La valeur k = 5 est considérée dans ce travail.

Le probleme DTLZ4

fi(x) = (1 + g(xur)) cos(afm/2) - - - cos(xf_m/2) cos(afy_y7/2)
fa(x) = (1 + g(xr)) cos(afm/2) - - cos(xf_m/2) sin(af;_,7/2)
Minimiser { f3(x) = (14 g(xar)) cos(x§7/2) - - -sin(x,_,7/2)

(3.9)

Far(x) = (1 + glxar)) sin(a57/2)
avec g(xar) = Soen, (2 — 0.5)?

Les solutions optimales sont données par x; = 0.5, pour z; € x,;. Le front de Pareto
est non-convexe, d’équation %_, f2 = 1. Ce probléme présente une densité non-uniforme

des solutions Pareto-optimales. Les valeurs &£ = 20 et o = 100 sont considérées ici.
Le probléeme DTLZ5

fi(x) = (1 + g(xpr)) cos(017/2) - - - cos(Opr—om/2) cos(Opr—17/2),
fo(x) = (1 + g(xpr)) cos(0y7/2) - - - cos(Opr—om/2) sin(Op_17/2),
Minimiser { fa(x) = (14 g(xar)) cos(617/2) - - - sin(Os_o7/2),

Jar(x) = (1 + glxar)) sin(6u7/2),

avec «9@ = m(l +2g(XM)LUZ), 1= 2,3,. . .7M— 1,

g<XM> = ZmiexM ('TZ - O5>2
(3.10)

Les solutions optimales sont données par x; = 0.5, pour z; € x,;. Le front de Pareto
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est tel que fi = fo = ... = far_1 et =M | 2 = 1. La valeur k = 50 est considérée dans

ce travail.
Le probleme DTLZ6

(14 g(xar)) cos(017/2) - - - cos(Bpr_om/2) cos(Oy_17/2)
(1 + g(xnpr)) cos(01m/2) - - - cos(Opr—om/2) sin(Opr—17/2)
(1 + g(xpr)) cos(0ym/2) - - -sin(Op;_om/2)

fi(x)
fa(x)

Minimiser f3(x)

(3.11)

Jar(x) = (1 + g(xar)) sin(6y7/2)

Tireeey (L + 29(xan)zs), i =2,3,..., M — 1,
0.1

g(XM) Zl‘iEX]M l‘i

avec 0; =

Les solutions optimales sont données par x; = 0, pour z; € x,;. Le front de Pareto
est tel que fi = fo = ... = far_1 et =M | 2 = 1. La valeur k = 50 est considérée dans

ce travail.

Le probleme DTLZ7

filx) =z
fo(x) = x2
Minimiser :
fr1(x) = 2 (3.12)
fu(x) = (1+ g(xm)h(f1, fo5 - fu-1,9)

avec g(xp) =1+ % Y eiexy Ti

W(fis far o Farer,g) = M = ST (14 sin(37 )|
Les solutions optimales de ce probléeme sont données par z; = 0, pour z; € xy,.

Le front de Pareto est non linéaire et discontinu. Ce probléme présente (2M — 1) régions

déconnectées dans l'espace de recherche. La valeur k = 50 est considérée dans ce travail.

Le probleme DTLZS8

Minimiser f;(x) = = JZUME] B Tis j=1,....M
avec gj(X)sz( ) +4f(x )—1 >0, j=1,....,(M~-1) (3.13)

MA@—QMA)+mm#JM()+E@ﬂ—IZO

1,j=1

Le front de Pareto est une combinaison d’une ligne droite et d'un hyperplan. La
droite est I'intersection des M — 1 premieres contraintes et I’hyperplan est défini par la
contrainte g);. Dans notre cas, on prend n = 10M.



Chapitre 3. Développement d’un nouvel algorithme d’optimisation multiobjectif 44

Le probleme DTLZ9

L i) 0 .
Minimiser f;(x) = Zi:ﬁjfl)%J .1, j=1....M (3.14)
avee gi(%) = FA00) + 2) ~ 120, =1, (M~1)

Le front de Pareto est le méme que celui du probleme DTLZ5. La valeur n = 10M

est considérée dans ce travail.

3.3.2 Meétriques de performance

Les métriques de performance mesurent, selon plusieurs critéres, la qualité des
solutions non dominées obtenues par un algorithme d’optimisation quelconque. Les
criteres les plus importants sont ceux qui refletent la convergence et la diversité des
solutions non dominées. La convergence mesure le degré d’approche du front de Pareto
dans 'espace des objectifs, tandis que la diversité regroupe deux aspects; la distribution
et la répartition. Une bonne distribution est celle qui permet de découvrir toutes les
parties du front de Pareto, et des solutions bien réparties signifie que les distances qui

les séparent sont uniformes (figure 3.3).

Dans cette étude, nous utilisons quatre métriques de performance. La premiere est
la métrique de convergence désignée par GD (Generational Distance) proposée par Van
Veldhuizen [76]. Cette métrique calcule la moyenne des distances minimales entre chaque

solution du front non dominé F et celles du front de Pareto FP :

VN, &2
GD =YY= 1 (3.15)

N

ou d; est la distance minimale entre la :*™¢ solution du front non dominé et les solutions

du front de Pareto, et NV est le nombre de solutions dans le front non dominé.

La deuxieme métrique est ’hypervolume H, proposée par Zitzler [70], qui mesure
simultanément les performances de convergence et de diversité. Cette métrique calcule le
volume délimité par les solutions de F et un certain point de référence :

ou a; est ’hypervolume formé par la solution x; et le point de référence. Un exemple de

calcul de cette métrique est donné dans la figure 3.4.

La troisieme métrique utilisée est la métrique d’espacement S (Spacing), proposée
par Schott [77], qui mesure I"uniformité de la répartition des solutions du front non dominé

dans 'espace des objectifs. Cette métrique est calculée de la fagon suivante :
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f2 f2
Convergence : bonne Convergence : mauvaise
Distribution : mauvaise Distribution : bonne
Répartition : mauvaise Répartition : mauvaise
f1 f1
fa f2
Convergence : mauvaise Convergence : bonne
Distribution : mauvaise Distribution : bonne
Répartition : bonne Répartition : bonne

f1 f1

Figure 3.3 : Aspects de la qualité des solutions non dominées.

1 N

S=,— d—d;)? 3.17

o) (3.17)

ou d; est la distance minimale entre la i®™ solution du front non dominé et la solution la

plus proche appartenant au méme front, et d est la moyenne de toutes les distances d;.

La derniere métrique utilisée est une métrique qui combine les mesures de
convergence, de distribution et de répartition a travers une seule valeur numérique. Une
premiére définition de cette métrique, notée dyay, a été déja proposée dans [78]. Dans le
cadre de ce travail, nous proposons d’améliorer cette métrique afin d’avoir une mesure

plus précise de la qualité globale des solutions non dominées.

Ainsi, pour calculer la valeur de dp.y, nous devons d’abord calculer les distances
minimales entre les solutions Pareto-optimales et celles du front non dominé, en attribuant
a chaque solution Pareto-optimale x* un indice de répartition ¢ qui identifie la solution
de F la plus proche de x*. Ensuite, I’ensemble des solutions Pareto-optimales est divisé
en plusieurs groupes tels que les éléments de chaque groupe partagent le méme indice .

La valeur de d,.x est ensuite calculée comme suit :
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fa

Point de

référence
®

Hypervolume

Solutions non

dominées ~

S

Figure 3.4 : Illustration du calcul de I’hypervolume.

B 1L M
dmax = (Z > di> : (1 + ng’) (3.18)
i=1 i=1
ol d; est la distance maximale dans le i®™® groupe, et d$ la distance entre les solutions
extrémes des fronts F et celles de FP selon la i®™ fonction objectif. Le deuxiéme facteur
dans I'équation 3.18 est ajouté dans le but d’améliorer la mesure de la distribution des
solutions non dominées par rapport au front de Pareto. En effet, une bonne distribution
des solutions non dominées implique que les solutions extrémes des deux fronts F et
FP soient les plus proches possibles. Le calcul de la métrique dy.x est illustré dans la
figure 3.5. Dans ce cas, les solutions du front de Pareto sont divisées en cing groupes.

3.3.3 Résultats de simulation

L’algorithme MODE-2A est comparé avec les quatre autres algorithmes de référence
NSGA-II, GDE3, AMOSA et SMPSO, en considérant la résolution des deux séries de
problemes de test ZDT et DTLZ, et en utilisant les métriques GD, H, dyax et S. Par
ailleurs, pour comparer équitablement les performances de ces algorithmes, chacun de ces
derniers est exécuté 30 fois et les valeurs moyennes des métriques sont calculées pour étre
utilisées dans la comparaison. De plus, les mémes ensembles de solutions initiales sont

utilisés par tous les algorithmes.

Les algorithmes NSGA-II, GDE3, AMOSA et SMPSO, sont utilisés de la méme
fagon que dans [62, 64, 68, 71] en considérant des populations et/ou des archives de taille
100. Par ailleurs, dans I'algorithme MODE-2A | la taille de la population est 100, celle de
I’archive principale est 1000, tandis que la taille de I’archive de diversité est égale a 5 pour
les problémes a deux objectifs et a 15 pour les problémes a trois objectifs.
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fa

e Solutions non dominées

e Solutions Pareto-optimales

S

Figure 3.5 : Illustration du calcul de la métrique dpax.

Les résultats des tests effectués sont résumés dans les tableaux 3.1 a 3.4,
concernant les métriques GD, H, S et dyax, respectivement. Afin de comparer les
performances des cingq algorithmes utilisés, le classement de chaque algorithme vis-a-vis
des autres algorithmes est donné pour chaque probléeme de test ainsi que pour I’ensemble

des problemes.

Les résultats obtenus pour la métrique de convergence G'D montrent que ’algorithme
proposé, MODE-2A, offre les meilleures performances pour la plupart des problemes de
test, tandis que le classement général des cinq algorithmes est le suivant : 1-MODE-
2A, 2-AMOSA, 3-GDE3, 4-SMPSO, 5-NSGA-II. Nous remarquons aussi que les meilleurs
résultats pour les probléemes a deux objectifs sont obtenus par MODE-2A et pour les

problémes a trois objectifs les meilleurs résultats sont ceux de 'algorithme AMOSA.

Concernant la métrique H, les meilleurs résultats sont également obtenus avec
MODE-2A et le classement des cing algorithmes est : 1-MODE-2A, 2-GDE3, 3-SMPSO,
4-AMOSA 5-NSGA-II. Ce résultat montre que I'algorithme MODE-2A est capable de
fournir des solutions plus efficaces et plus diversifiées par rapport aux autres
algorithmes. Nous constatons également que les performances des trois algorithmes
GDE3, SMPSO et AMOSA sont similaires pour cette métrique.

Pour la métrique de répartition S, le classement général est le suivant : 1I-MODE-2A,
2-GDE3, 3-NSGA-II, 4-SMPSO et 5-AMOSA. Dans ce cas, la différence de performance
entre MODE-2A et les autres algorithmes est plus significative. Ces résultats montrent que
les solutions obtenues avec MODE-2A sont mieux réparties sur les fronts non dominés par
rapport aux solutions des autres algorithmes. Ceci est di principalement a I’emploi d’une
archive principale de grande taille, ce qui a permet d’augmenter le choix des solutions non

dominées a retenir a la fin de la recherche.
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Tableau 3.1 : Résultats de la métrique GD.

NSGATI GDE3 AMOSA SMPSO MODE-2A
ZDT1 1.03e—001 4 1.03¢e—001 3 2.78¢—003 2 242e—001 5 7.40e—004 1
ZDT2 2.16e—001 4 1.76e—001 3 8.87e—003 2 2.66e—001 5 6.15e—004 1
ZDT3  543¢—002 3 590e—002 4 3.82e—003 2 2.20e—001 5 6.41e—004 1
ZDT4  4.27e+000 4 1.31e+001 5 6.46e—002 2 2.43¢—002 1 2.43e—001 3
ZDT6  3.80e+000 3 4.21e4+000 4 1.07¢—001 2 4.96e+000 5  2.60e—002 1
DTLZ12 4.19¢—001 4 2.12e—003 1 4.09e—003 2 5.19e—001 5 5.10e—002 3
DTLZ22 9.29¢—003 4 592e—002 5 2.36e—003 3 1.89¢—003 2 1.20e—003 1
DTLZ32 5.32e—001 5 2.66e—003 2 2.88¢—003 3 1.81e—003 1 4.15¢—002 4
DTLZ42 142¢—003 3 3.72e—003 4 1.67e—001 5 1.35e—003 2 5.51e—004 1
DTLZ52 1.82¢—-002 4 150e—001 5 6.38e—003 3 1.89¢—003 1 2.24e—003 2
DTLZ62 1.84e4+001 5 4.45¢—002 2 7.94e—002 3 1.32e4+001 4 3.91e—004 1
DTLZ72 1.05e—001 4 7.73e—002 3 1.41e—003 2 9.82e—001 5 4.26e—004 1
DTLZ82 1.63e—003 2 199e—003 3 1.57e—003 1 2.40e—003 5 2.03e—003 4
DTLZ92 1.37e—003 1 2.02e—003 2 8.79e—003 5 4.53¢—003 4 2.42¢—003 3
DTLZ13 1.68e+000 5 120e—002 1 1.79e—001 3 6.85e—002 2 4.82e—001 4
DTLZ23  7.49¢—002 3 1.12e—001 5 3.47e—002 2 9.74e—002 4 2.43¢—002 1
DTLZ33 1.29¢+000 5 1.08e—002 1 5.03e—002 2 8.39e—001 4 4.30e—001 3
DTLZ43 1.81e—002 2 2.11e—002 3 1.39e—001 5 3.19e—002 4 1.36e—002 1
DTLZ53 7.08¢—002 4 2.60e—001 5 583e—003 2 4.79¢—003 1 3.12¢—002 3
DTLZ63 4.37e4+001 5 2.11e4000 3 1.94e—001 1 3.07e+001 4  2.13e—001 2
DTLZ73 3.59¢—001 4 9.67e—002 3 1.89e—002 1 1.11e4000 5 2.80e—002 2
DTLZ83 6.13¢—002 2 6.27e—002 3 1.01e—002 1 3.04e—001 5 1.58¢—001 4
DTLZ93 4.98¢—002 2 6.92e—002 3 3.03—002 1 1.04e—001 4 1.05e—001 5
Total 85 69 57 82 52
Tableau 3.2 : Résultats de la métrique H.
NSGATI GDE3 AMOSA SMPSO MODE-2A
ZDT1 9.19e—001 4 9.23¢e—001 3 9.57e—001 2 873e—001 5 9.62e—001 1
ZDT2 7.37e—001 5 8.27e—001 3 9.20e—001 2 7.45¢—001 4 9.25e—001 1
ZDT3  9.12e—001 3 9.05e—001 4 9.17e—001 2 823e—001 5 9.46e—001 1
ZDT4  6.43¢—002 4 0.00e+000 5 9.33e—001 2 9.47e—001 1 8.70e—001 3
ZDT6  0.00e4+000 4 0.00e+000 5 891e—001 2 6.13¢—002 3 9.21e—001 1
DTLZ12 5.47e—001 5 7.74e—001 1 7.72e—001 2 T7.58e—001 3 7.37e—001 4
DTLZ22 6.43¢—001 4 6.06e—001 5 6.44e—001 3 6.48¢—001 2 6.48¢—001 1
DTLZ32 3.59¢—001 5 647e—001 2 6.47e—001 3 6.48e—001 1 6.21e—001 4
DTLZ42 5.53¢—001 4 6.47e—001 2 4.40e—001 5 6.48—001 1 6.07e—001 3
DTLZ52 6.36e—001 3 536e—001 5 6.34e—001 4 6.48¢—001 1 6.47e—001 2
DTLZ62 0.00e+000 4 6.07e—001 3 6.33e—001 2 0.00e4000 5 6.49¢—001 1
DTLZ72 5.66e—001 4 596e—001 3 6.43e—001 2 1.19e—001 5 6.75e—001 1
DTLZ82 7.97e—001 4 805e—001 3 T7.16e—001 5 855e—001 2 8.60e—001 1
DTLZ92 3.89e—001 4 4.85e—001 3 3.47e—001 5 544e—001 2 6.28¢—001 1
DTLZ13 3.38—001 5 9.30e—001 2 9.34e—001 1 9.11e—001 3 7.52e—001 4
DTLZ23 7.76e-001 3 7.58—001 5 7.95¢—001 2 7.68¢—001 4 8.16e—001 1
DTLZ33 291e—001 5 815e—001 2 8.18e—001 1 7.60e—001 3 5.80e—001 4
DTLZ43 7.28¢—001 4 8.09e—001 2 5.89¢—001 5 7.91e—001 3 8.21e—001 1
DTLZ53 4.67e—001 4 3.85e—001 5 4.87e—001 2 4.95e—001 1 4.86e—001 3
DTLZ63 0.00e4+000 4 1.15e—001 3 4.78¢—001 1 0.00e+000 5 4.29e—001 2
DTLZ73 3.48—001 4 592e-001 3 6.28¢—001 2 6.58¢—002 5 6.67e—001 1
DTLZ83 7.50e—001 4 7.65e—001 3 6.11e—001 5 7.74e—001 2  8.32e—001 1
DTLZ93 2.44e—001 4 3.37e—001 3 2.15¢—001 5 3.65e—001 2  4.72e—001 1

Total
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Tableau 3.3 : Résultats de la métrique S.

NSGAII GDE3 AMOSA SMPSO MODE-2A
ZDT1 1.06e—002 2 2.00e—002 5 151e—002 3 157e—002 4 2.96e—003 1
ZDT2 3.40e4+000 4 4.83e—002 3 1.60e—002 2 1.34e+001 5 2.67e—003 1
ZDT3 6.67e—003 2 2.11e—002 3 4.02e—002 5 3.17e—002 4 3.19e—003 1
ZDTA4 3.55¢+000 4 3.34e+001 5 1.71e—002 1 2.23e—002 3  2.10e—002 2
ZDT6 1.44¢—001 4 1.81e—001 5 6.48—002 2 7.96e—002 3 1.11e—002 1
DTLZI2 2.39e—002 5 290e—003 1 3.19e—003 2 1.76e—002 4 5.32e—003 3
DTLZ22 6.96e—003 3 261e—002 5 1.32e—002 4 4.68c—003 2 3.33e—003 1
DTLZ32 3.58¢—002 5 9.85e—003 4 4.06e—003 1 8.46e—003 3 5.38¢—003 2
DTLZ42 1.01e4+001 3 853e—003 2 3.69e+001 5 3.91e—003 1 1.33e+001 4
DTLZ52 8.00e—003 3 4.22e—002 5 225e—002 4 4.66e—003 2 4.20e—003 1
DTLZ62 2.88¢—002 2 6.48¢—002 4 3.12e—002 3 1.00e4+001 5 2.85¢—003 1
DTLZ72 9.35e—003 2 1.93e—002 3 2.25e—002 4 2.38-002 5 2.29¢—003 1
DTLZ82 5.31e—003 3 1.01e—002 4 2.65¢—002 5 4.52¢—003 2 3.24e—003 1
DTLZ92 5.23¢—003 1 5052003 2 2.34e+001 5 1.09e—002 4 6.50e—003 3
DTLZ13 3.92e—002 4 242e—002 2 2.85e—002 3 4.01e—002 5 1.86e—002 1
DTLZ23 3.81e—002 4 3.66e—002 2 4.05e—002 5 3.79¢e—002 3 1.41e—002 1
DTLZ33 4.94e—002 4 3.64e—002 3 2.97e—002 2 851e—002 5 2.75e—002 1
DTLZ43 3.41e+000 4 3.60e—002 2 3.64e+000 5 4.51e—002 3 1.43e—002 1
DTLZ53 1.37e—002 3 2.16e—002 5 1.66e—002 4 7.07e—003 1 1.09e—002 2
DTLZ63 3.75e—002 4 1.20e—001 5 2.18e—002 2 3.64e—002 3 1.13e—002 1
DTLZ73 2.86e—002 2 2.89¢—002 3 3.27e—002 4 4.96e—002 5 1.20e—002 1
DTLZ83 3.47e—002 3 3.39e—002 2 3.92e—002 5 3.62e—002 4 1.82e—002 1
DTLZ93 2.86e—002 2 3.33¢—002 3 3.38¢+000 5 3.39e—002 4 1.51e—002 1
Total 77 70 86 78 34
Tableau 3.4 : Résultats de la métrique dpax.
NSGAII GDES3 AMOSA SMPSO MODE-2A
ZDT1 1.36e—001 3 1.37e—001 4 1.51e—002 2 4.65¢—001 5 7.88e—003 1
ZDT?2 1.17e4+000 4  2.99e—001 3 1.80e—002 2 1.20e4+000 5 7.85¢—003 1
ZDT3 6.43e—002 3 9.56e—002 4 3.01e—002 2 5.0le—001 5 6.16e—003 1
ZDTA4 536c4+001 4  3.41e+002 5 9.76e—002 2 5.18¢—002 1  4.46e—001 3
ZDT6 4.25e4+001 3 4.82e+001 4 1.36e—001 2 6.57e+001 5 5.78¢—002 1
DTLZI2 1.24e4+000 5 8.15¢—003 1 9.66e—003 2 5.25e—001 4 1.27e—001 3
DTLZ22 1.41e—002 4 7.43e—002 5 1.34e—002 3 8.62e—003 2 8.47¢e—003 1
DTLZ32 1.85e+000 5 1.04e—002 3 9.30e—003 1 9.84e—003 2 1.18e—001 4
DTLZ42 1.03e+000 4 1.01e—002 2 2.04e4+000 5 8.36e—003 1 4.62e—001 3
DTLZ52 2.28¢—002 4 2.05e—001 5 2.26e—002 3 8.60e—003 1 8.82e—003 2
DTLZ62 6.86e+002 5 2.20e—001 3 9.61le—002 2 3.51e4+002 4 8.30e—003 1
DTLZ72 1.27e—001 4 9.99e—002 3 1.76e—002 2 4.15e4+000 5 8.77e—003 1
DTLZ82 2.11e—002 4 1.96e—002 3 3.76e—002 5 1.15e—002 2 1.02e—002 1
DTLZ92 2.97e—002 4 213¢—002 2 6.05e—001 5 2.17e—002 3 1.09e—002 1
DTLZ13 1.69e+001 5 8.43e—002 1 1.28¢4+000 3 2.13e—001 2  4.24e+000 4
DTLZ23 1.91e—001 2 2.29¢—001 3 257e—001 4 26le—001 5 1.11e—001 1
DTLZ33 1.21e4+001 5 1.20e—001 1 4.20e—001 2 5.58e+000 4  2.25e+000 3
DTLZ43 1.03e+000 4 1.26e—001 2 2.93e4+000 5 3.87e—001 3 1.07e—001 1
DTLZ53 9.44e—002 4 4.64e—001 5 2.23e—002 2 1.33¢—002 1 4.17e—002 3
DTLZ63 4.66e+003 5 1.53e+001 3 1.61e—001 1 2.11e4+003 4  1.13e+000 2
DTLZ73 1.12e4+000 4 291e—001 3 1.89e—001 2 6.88e+000 5 1.83e—001 1
DTLZ83 1.50e—001 3 1.30e—001 2 1.90e—001 4 3.76e—001 5 1.25e—001 1
DTLZ93 2.43e—001 4 1.58—001 2 3.44e—001 5 2.02—001 3 7.91e—002 1
Total 96 62 70 76 41




Chapitre 3. Développement d’un nouvel algorithme d’optimisation multiobjectif 50

Enfin, pour la métrique dx, le classement est le suivant : 1-MODE-2A, 2-GDE3,
3-AMOSA, 4-SMPSO, 5-NSGA-II. Ce résultat montre que les meilleures performances
combinées de convergence, de distribution et de répartition des solutions, sont obtenues
en utilisant 1'algorithme MODE-2A. Nous remarquons aussi que les résultats de cette
métrique sont semblables & ceux de la métrique H, ce qui prouve que la métrique dpmax
est capable de fournir des mesures fiables et robustes vis-a-vis des différents aspects de la

qualité des solutions non dominées.

Afin d’illustrer graphiquement les performances des cing algorithmes utilisés, nous
montrons dans les figures 3.6 a 3.11 les fronts non dominés des problemes ZDT,
correspondant aux valeurs médianes des 30 mesures de la métrique d., calculées pour
chaque algorithme. Nous remarquons que les meilleurs fronts, en termes de convergence
et de distribution des solutions, sont ceux de l'algorithme MODE-2A a l'exception du
probleme ZDT4. Nous constatons également que les deuxiemes meilleures fronts sont
ceux de l'algorithme AMOSA, ce qui reflete bien les résultats du tableau 3.4.

Par ailleurs, les meilleurs fronts des problemes DTLZ obtenus avec MODE-2A,
d’apres la métrique H, sont illustrés sur les figures 3.12 a 3.20. Nous remarquons que les
fronts obtenus pour les problemes a trois objectifs ne représentent pas fidelement les
fronts réels, tandis que les fronts des problemes a deux objectifs approchent les fronts de

Pareto d’'une maniere plus précise.

3.4 Conclusion

Dans ce chapitre, un nouvel algorithme d’optimisation multiobjectif a évolution
différentielle, nommé MODE-2A, est proposé et comparé avec les algorithmes de
référence NSGA-II, GDE3, AMOSA et SMPSO. Les résultats de cette comparaison
montrent que lalgorithme MODE-2A est capable de résoudre différents types de
problemes académiques d’une maniere plus efficace que les autres algorithmes. Les
performances de ces algorithmes sont comparées en termes de convergence et de diversité
des solutions non dominées obtenues a la fin de la recherche. Dans le prochain chapitre,
nous proposons l'application de toutes ces méthodes sur des probléemes d’optimisation

réels qui concernent le dimensionnement des PSS dans les réseaux électriques.
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Figure 3.8 : Comparaison des résultats du probleme ZDT3.
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Figure 3.12 : Fronts non dominés du probleme DTLZ1.
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Figure 3.14 : Fronts non dominés du probleme DTLZ3.
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Figure 3.17 : Fronts non dominés du probleme DTLZ6.
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Figure 3.18 : Fronts non dominés du probleme DTLZ7.
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Chapitre 4

Applications aux problemes de synthese des

PSS dans les réseaux électriques

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons de nouvelles approches pour la résolution de
plusieurs problemes de dimensionnement optimal des PSS dans les réseaux électriques.
Pour cela, nous utilisons les différents algorithmes d’optimisation multiobjectifs étudiés
dans les chapitres précédents. Les problemes considérés sont formulés sous forme de
problemes de minimisation a deux et a trois fonctions objectifs, en considérant plusieurs
exemples de réseaux électriques. Des tests d’optimisation et de simulation sont effectués

afin d’illustrer I'efficacité des approches proposées.

4.2 Application a un réseau mono-machine

Le premier réseau électrique étudié est illustré sur la figure 4.1 [79]. Ce réseau est
constitué d’un seul générateur connecté a un nceud infini par I'intermédiaire d’une ligne de
transport. Le générateur est équipé d’un régulateur de tension (AVR), et d’un stabilisateur
de puissance (PSS). Les équations différentielles qui régissent la dynamique du générateur
sont données dans I'annexe A, tandis que les parametres de ce réseau sont donnés dans

Pannexe B.

4.2.1 Formulation du probleme

Le probleme considéré pour le réseau étudié est celui d’optimiser la robustesse et la
rapidité de convergence des réponses du systeme en recherchant les parametres optimaux

du PSS. Ce probleme peut étre formulé mathématiquement comme suit [80, 81] :

max |7
min F'(x) = , 1=1,---,8 (4.1)
max|[Ti,

ou x représente le vecteur des variables de décision du probléme, c’est-a-dire les parametres
du PSS, et T' la fonction de transfert du systéme en boucle fermée représentée sous la forme
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Générateur Transformateur Noeud infini

| Ligne de transport |

Figure 4.1 : Réseau mono-machine.

zéros-poOles-gain. La fonction 7" est calculée en linéarisant le systeme autour de 8 points
de fonctionnement en considérant les valeurs limites (0.4, 1.2) p.u pour la puissance active
du générateur, (0.1,0.5) p.u pour la puissance réactive et (0.1,0.7) p.u pour la réactance
de la ligne de transport. Les limites de recherche des parametres du PSS sont données
dans le tableau 4.1.

Les normes H,, et Hy sont utilisées pour mesurer la robustesse et la rapidité de
convergence du systéme en boucle fermée vis-a-vis de certaines variables d’entrée et
d’autres variables de sortie [82]. Ces mnormes sont utilisées notamment pour le

dimensionnement des PSS [83].

Tableau 4.1 : Espace de recherche pour le réseau mono-machine.

Parameétres Min Max

Zéros -100 0
Gain 0.1 106

4.2.2 Résultats de optimisation

Le probleme défini dans 1’équation 4.1 est résolu en utilisant les algorithmes
NSGA-II, GDE3, AMOSA, SMPSO et MODE-2A. Ces derniers sont appliqués de la
méme fagon que dans le chapitre précédent, sauf que le nombre des solutions finales est
dans ce cas fixé a 50 et que le nombre total d’évaluations des fonctions objectifs est 750.
Par ailleurs, seuls I'hypervolume et la métrique d’espacement sont utilisés ici comme
métriques de performances étant donné que le front de Pareto est inconnu. Ces
métriques sont calculées en exécutant 30 fois chacun des algorithmes utilisés en
considérant les mémes ensembles de solutions initiales. Par ailleurs, afin de prendre en
considération les performances des algorithmes durant le processus de recherche, nous
prenons comme valeur finale des métriques de performance la somme des mesures de H

et S apres cinq étapes de recherche.
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Figure 4.2 : Variation de I’hypervolume.

Les mesures finales des métriques H et S sont données dans le tableau 4.2. Nous
constatons que les meilleurs résultats pour ces deux métriques sont obtenus avec
I’algorithme MODE-2A, ce qui prouve que ce dernier est capable de fournir des solutions
plus efficaces et plus diversifiées que les autres algorithmes. Nous remarquons également
que les deuxiémes meilleurs performances sont celles de NSGA-II et AMOSA,

respectivement, tandis que 'algorithme GDES3 est classé dernier.

Tableau 4.2 : Résultats des métriques pour le réseau mono-machine.

NSGAII GDE3 AMOSA SMPSO MODE-2A

H 3.29¢e+000 2 1.49e+000 5 3.12e+000 3 2.57e+000 4 3.88e+000 1
S 1.14e+002 3 3.67e+002 5 1.04e4+002 2 1.61e4+002 4 1.03e+001 1

Afin d’illustrer les résultats précédents, nous montrons dans la figure 4.2 les
variations des mesures de I’hypervolume en fonction des étapes de l'optimisation. Les
courbes obtenues montrent que I'algorithme MODE-2A converge plus rapidement vers le
front final, et ce des la premiere étape de l'optimisation. Nous remarquons également
que les deux algorithmes MODE-2A, NSGA-II convergent pratiquement vers le méme
front au stade final de I'optimisation.

Le front non dominé final du probléme traité est montré sur la figure 4.3. Ce front
est établi en sélectionnant les 50 solutions les mieux réparties parmi toutes les solutions
non dominées trouvées par les cinq algorithmes utilisés. Le front obtenu est convexe, et
illustre clairement le compromis qui existe entre les deux criteres du probleme, c¢’est-a-dire

entre la robustesse et la rapidité de convergence du systeme.



Chapitre 4. Synthése des PSS dans les réseaux électriques 61

5.2

4.5 |

3.8

f2

[ ]
[}
[
[ ]
.,
e
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]
o
[ ]
RS
[
[
[J

Q“
S .

.
o,
°
® 00000 00000 o o0

2.4

fi

Figure 4.3 : Front non dominé.

4.2.3 Résultats de simulation

Dans le but d’examiner les performances des solutions de compromis, nous
présentons dans ce qui suit quelques résultats de simulation obtenus en utilisant le
modele non linéaire du réseau et en considérant le point de fonctionnement nominal.
Dans ce cas, la sortie du systeme est la variation de la vitesse rotorique du générateur
par rapport a la valeur de synchronisme. Le scénario considéré est tel que la valeur de la
tension de référence du générateur est diminuée de 0.05 p.uat=0.1s.

Pour des raisons de simplification, seuls les deux solutions correspondant aux points
extrémes du front non dominé de la figure 4.3 sont utilisées dans les simulations. Ces

deux solutions sont celles qui permettent d’obtenir les meilleures performances vis-a-vis
des deux fonctions objectifs du probleme.

Les résultats de simulation sont montrés dans les figures 4.4 a 4.6. Nous constatons
que la réponse du systeme présente un dépassement plus faible en utilisant la premiere
solution, c’est-a-dire celle qui minimise la premiere fonction objectif. Par contre, la
réponse la plus rapide est obtenue avec la deuxieme solution. Ce résultat montre que les
performances du systéme ne peuvent étre améliorées simultanément en termes de
robustesse et de rapidité de convergence.

D’autre part, quand on utilise la premiere solution, l'amplitude du signal de
commande (tension du PSS) augmente d’'une fagon rapide, tandis qu’avec la deuxieme
solution le signal de commande converge plus rapidement. Néanmoins, dans ce cas
particulier, la variation de la tension d’excitation est plus faible avec la premiere
solution étant donné qu’elle est compensée avec la tension de sortie du PSS.
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4.2.4 Sélection d’une solution de compromis

Pour sélectionner une solution de compromis, nous effectuons des simulations dans
le but de comparer les performances de toutes les solutions du front non dominé de la
figure 4.3. Ainsi, deux autres scénarios sont considérés a cet effet, le deuxieme scénario
correspond a des augmentations simultanées de 0.05 p.u de la tension de référence du
générateur et de 0.2 p.u de la réactance de la ligne de transport. Le troisiéme scénario est
un court-circuit d'une durée de 0.05 s survenu au niveau du bus terminal du générateur.

Le point de fonctionnement considéré est le point nominal.

Pour évaluer les performances des PSS, nous utilisons deux indicateurs de
performance temporelle. Le premier est l'indicateur dit Integral of Time-weighted
Absolute Error (ITAE) et le deuxieéme est le dépassement maximal de la réponse du
systeme. Ces deux indicateurs sont évalués en réalisant des simulations jusqu’a l'instant
t = 20 s et en utilisant le modeéle non linéaire du réseau. L’indicateur ITAE est utilisé
pour mesurer la rapidité de convergence des réponses, tandis que le dépassement permet

d’évaluer la robustesse du systeme.

Les résultats des indicateurs de performance sont montrés dans les figures 4.7 & 4.9,
dans lesquelles les solutions sont classées selon 'ordre croissant de la premiere fonction
objectif, c’es-a-dire selon les performances de robustesse. Nous constatons que pour les
trois scénarios, I'indicateur ITAE augmente lorsque le dépassement diminue, c’est-a-dire
quand le systeme devient plus robuste. Ces résultats refletent clairement le compromis
qui existe entre les deux fonctions objectifs du probleme.

Pour sélectionner une solution de compromis, nous devons choisir entre des
systemes robustes et des systemes rapides. Toutefois, étant donné que plusieurs points
de fonctionnement ont été considérés pour évaluer les performances des PSS, la
robustesse des systémes vis-a-vis du changement du point de fonctionnement est donc
assurée. De ce fait, notre choix se porte sur la solution qui minimise la deuxiéme fonction

objectif, c’es-a-dire celle qui permet d’avoir la meilleure rapidité de convergence.

Les performances du PSS correspondant a la solution sélectionnée sont comparées
avec celles d’'un PSS conventionnel. Ce dernier est dimensionné en utilisant une approche
déterministe, qui consiste a rechercher les parametres du PSS permettant de maximiser
I’amortissement du systéme en boucle fermée linéarisé autour du point de fonctionnement

nominal. Les parametres de ces deux PSS sont donnés dans le tableau 4.3.

Tableau 4.3 : Parametres des PSS sélectionnés pour le réseau mono-machine.

PSS K T T, T; T,
Conventionnel 17 0.17 0.05 0.17 0.05
Proposé 38.58 0.10 0.01 0.10 0.01
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Plusieurs simulations sont effectuées afin de comparer le PSS proposé et le PSS
conventionnel. Pour cela, nous considérons les trois scénarios précédents ainsi que trois
différents points de fonctionnement qui dépendent de la charge du réseau (nominale, forte
et faible). Nous utilisons également deux autres indicateurs de performance temporelle :
I'indicateur Integral of Time Multiply Squared Error (ITSE) et l'indicateur Integral of
Square Error (ISE).

Le premier indicateur, I'TSE, mesure la rapidité de convergence en donnant plus
d’importance aux erreurs finales de la réponse, tandis que le deuxieéme permet d’évaluer
la robustesse du systeme en donnant plus d'importance aux grandes erreurs. Les résultats
de ces deux indicateurs sont montrés dans les figures 4.10 a 4.12. Nous remarquons que
le PSS proposé est plus performant que le PSS conventionnel pour tous les scénarios et

points de fonctionnement considérés.

Afin d’illustrer les résultats de comparaison précédents, nous présentons dans les
figures 4.13 a 4.15 quelques simulations effectuées en considérant le point de
fonctionnement qui correspond a une forte charge. Ces simulations montrent que les
réponses utilisant le PSS proposé présentent un meilleur dépassement et sont plus
amorties par rapport a celles du PSS conventionnel. Nous pouvons donc conclure que
I’approche proposée permet d’obtenir des solutions efficaces au probleme de

dimensionnement optimal du PSS pour le réseau mono-machine considéré.

4.3 Application a un réseau a 3 machines

Le deuxieme example de réseau étudié dans ce travail est le réseau multimachine dit
Western Systems Coordinating Council (WSCC) [79]. Ce réseau, dont le schéma unifilaire
est représenté dans la figure 4.16, est composé de 3 machines alimentant 3 charges, de
3 transformateurs, 6 lignes de transport et 9 noeuds. Chaque machine est équipée d'un
régulateur de tension (AVR), tandis que seulement les machines n°2 et n°3 sont équipées
en plus d'un PSS. Dans ce cas, la machine n°1 est considérée come un noeud de référence.

Les données de ce réseau sont détaillées dans 'annexe C.

4.3.1 Formulation du probleme

Comme pour le cas du réseau mono-machine, le probléeme considéré est de
rechercher les parametres optimaux des PSS qui permettent d’améliorer la stabilité et
les performances du réseau. Dans ce cas, nous définissons un probleme a trois fonctions
objectifs. Les deux premieres fonctions sont congues pour optimiser la robustesse des
deux machines n°2 et n°3 du réseau, indépendamment 1'une de l'autre, tandis que la
troisieme fonction objectif permet de maximiser I'amortissement global du systeme. Le

probléme est donc formulé de la fagon suivante :
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ol X est le vecteur des variables de décision, T, et T, représentent les fonctions de
transfert des systeémes linéarisés autour du point de fonctionnement nominal et reliant
I’entrée exogene w et les variables cibles z; et zy, respectivement. Dans ce cas, la variable
w est considérée comme étant une perturbation additive a 'entrée de ’AVR de la machine
n°l, tandis que z; et z5 représentent respectivement les déviations des vitesses rotoriques
des machines n°2 et n°3 par rapport a la premiere machine. Par ailleurs, & représente
le coefficient d’amortissement associé a la ™ valeur propre du systéme. Dans ce cas, la
contrainte & > 0.3 est ajoutée au probleme afin d’assurer un amortissement acceptable
des oscillations électromécaniques. Les limites de ’espace de recherche pour ce probleme

sont données dans le tableau 4.4.

4.3.2 Résultats de 'optimisation

Le probleme défini dans I’équation 4.2 est résolu en utilisant les algorithmes NSGA-
II, GDE3, AMOSA, SMPSO et MODE-2A de la méme facon que pour le réseau précédent.
Toutefois, la taille des populations et/ou des archives est fixée ici a 100 et le nombre total
d’évaluations des fonctions objectifs & 4.103.

Les résultats des métriques H et S sont rapportés dans le tableau 4.5. Nous

constatons que les meilleurs résultats sont également obtenus en utilisant 1’algorithme
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Tableau 4.4 : Espace de recherche pour le a 3 machines.

Parameétres Min Max

Zéros -100 0
Gains 0.1 3500

MODE-2A, et que les autres résultats de comparaison sont semblables a ceux du
probléeme précédent. Ainsi, nous pouvons conclure que MODE-2A est un algorithme
robuste qui permet de résoudre des problemes d’optimisation réels d’une maniere plus

efficace que les autres algorithmes.

Par ailleurs, afin d’illustrer avec plus de détails les résulats de la métrique H, nous
présentons dans la figure 4.17 les variations de cette mesure en fonction des étapes de
I'optimisation. Les courbes obtenues montrent que 'algorithme MODE-2A converge plus
rapidement que les autres algorithmes, méme si ses performances sont proches de celles
de NSGA-II. D’autre part, bien qu’il présente de mauvais résultats durant les premieres
étapes de l'optimisation, nous remarquons que 'algorithme GDES se classe troisieme au
stade final de 'optimisation. Ce résultat montre que les performances d’un algorithme
de résolution dépendent notamment du nombre d’évaluations des fonctions objectifs

effectuées durant la recherche.

Le front non dominé final du probleme traité est illustré sur la figure 4.18. Nous
constatons que ce front est convexe et que les trois fonctions objectifs du probléme ne
peuvent étre minimisées d’une fagon simultanée, ce qui signifie que les performances de
robustesse des deux machines n°2 et n°3 ainsi que I'amortissement global du systeme sont
des criteres contradictoires.

Tableau 4.5 : Résultats des métriques pour le réseau a 3 machines.

NSGAII GDE3 AMOSA SMPSO MODE-2A

H 2.95e+000 2 2.49e4000 5 2.87e4+000 3 2.59e+000 4 3.01e+000 1
S 2.65e—001 3 2.71le4+001 5 2.06e—001 2 3.29e—001 4 1.45e—001 1

4.3.3 Résultats de simulation

Dans ce qui suit, nous présentons quelques résultats de simulation effectuées en
utilisant le modele non linéaire du réseau étudié. Le scénario considéré est celui d’une
diminution simultanée de 0.05 p.u de la tension de référence des générateurs n°2 et n°3 du
réseau. Les trois solutions utilisées dans les simulation sont celles qui correspondent aux
points extrémes du front non dominé de la figure 4.18, c’est-a-dire celles qui permettent
d’avoir les meilleures performances de robustesse pour les deux machines n°2 et n°3 et
également le meilleur amortissement global du systeme.
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Figure 4.18 : Front non dominé.

Les résultats de simulation sont montrés dans les figures 4.19 a 4.21. Nous
remarquons qu’en utilisant la premiere solution, la réponse de la machine n°2 est plus
stable par rapport a celle de la machine n°3, tandis que la deuxiéme solution permet
d’améliorer la réponse de la machine n°3, ceci signifie que les performances de ces deux
machines du réseau ne peuvent pas étre améliorées simultanément. Par ailleurs, en
utilisant la troisieme solution, les réponses de ces deux machines deviennent plus
amorties et plus stables. Les mémes remarques peuvent étre faites concernant les

signaux de commande qui sont illustrés sur les figures 4.22 a 4.24.
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4.3.4 Sélection d’une solution de compromis

Pour sélectionner une solution de compromis, nous effectuons des simulations en
utilisant toutes les solutions du front non dominé de la figure 4.18. Pour ce faire, nous
considérons deux autres scénarios qui sont des courts-circuits d’une durée de 0.1 s survenus
au bus 7 a la fin de la ligne 5-7 pour le deuxiéme scénario, et au bus 6 a la fin de la ligne
6-9 pour le troisieme. Nous utilisons également les indicateurs ITAE et le dépassement
afin d’évaluer les performances des solutions non dominées. Toutefois, nous considérons
dans ce cas trois mesures de dépassement, deux pour les réponses des machines n°2 et
n°3, désignés par Dy et D3, respectivement, et une mesure pour le dépassement global D

qui correspond a la moyenne de Dy et Ds.

Les résultats des tests sont montrés dans les figures 4.25 a 4.30, ou les solutions sont
représentées par des points dans le plan défini par les deux premieres fonctions objectifs
du probleme. De plus, les valeurs des indicateurs ITAE et de dépassement sont illustrées
par un dégradé de couleur du bleu vers le rouge. Ainsi, les points bleus correspondent aux
solutions qui présentent les meilleures performances, tandis que la couleur rouge signifie

que les performances sont dégradées.

Nous pouvons remarquer que les meilleures solutions d’apres les indicateurs ITAE et
le dépassement moyen D correspondent aux points qui se situent typiquement au centre
du front non dominé. Par railleurs, le dépassement Dy qui concerne la réponse de la
machine n°2, est amélioré avec les solutions minimisant la premiere fonction objectif, et
le dépassement D3 avec les solutions qui minimisent la deuxiéme fonction. Ces résultats
montrent que les performances des machines n°2 et n°3 ainsi que du systeme global ne

peuvent étre améliorées simultanément.

A partir des résultats précédents, nous choisissons comme solution de compromis
celle qui correspond au point dans l'espace des objectifs dont les coordonnées sont
(f1, f2, f3) = (0.023,0.023, —0.51). Afin d’illustrer les performances de cette solution,
celle-ci est comparée avec une autre solution obtenue en utilisant une méthode
conventionnelle qui permet de maximiser l'amortissement global du systeme. Les

parametres de ces deux solutions sont donnés dans le tableau 4.6.

Les résultats de comparaison des indicateurs I'TSE et ISE sont donnés dans les
figures 4.31 a 4.33. Nous constatons que les performances de la solution proposée sont
meilleures que celles de la solution conventionnelle, et ce pour tous les scénarios et points

de fonctionnement considérés.

Afin d’illustrer les résultats précédents, nous présentons dans les figures 4.34 a 4.39
quelques simulations effectuées en utilisant le modeéle non linéaire du réseau, en considérant
le point de fonctionnement correspondant a une forte charge. Les résultats montrent que la
solution proposée permet d’améliorer la stabilité du réseau en diminuant les dépassements

et les temps de convergence des réponses du systeme.
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Figure 4.27 : Comparaison des performances des PSS (scénario n°2).
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Figure 4.29 : Comparaison des performances des PSS (scénario n°3).
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Figure 4.30 : Comparaison des performances des PSS (scénario n°3).
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Figure 4.33 : Performances du PSS proposé (scénario n°3).
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Figure 4.37 : Réponses de la 3*™° machine (scénario n°2).
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Figure 4.38 : Réponses de la 2°™° machine (scénario n°3).
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Figure 4.39 : Réponses de la 3™ machine (scénario n°3).
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Tableau 4.6 : Parametres des PSS sélectionnés pour le réseau a 3 machines.

PSS Machine # K T1 T2 T3 T4
Conventionnel 2-3 3.9 0.18 0.05 0.18 0.05
——— 2 95.19 0.07 0.01 0.07 0.01
Opose 3 31.37 0.07 0.01 0.09 0.01

4.4 Application a un réseau a 10-machines

Le dernier exemple de réseau électrique étudié dans ce travail est le réseau dit New
England illustré sur la figure 4.40 [84]. Ce réseau est composé de 10 machines alimentant
19 charges, de 12 transformateurs, 34 lignes de transport et 39 noeuds. Les données de ce

réseau sont présentées dans l'annexe D.

4.4.1 Formulation du probleme

Le probleme défini pour ce réseau concerne la minimisation de deux fonctions
objectifs. Celles-ci mesurent la robustesse et la rapidité du systeme en boucle fermée et
sont établies sur la base des valeurs propres du systeme [85]. Ces valeurs sont calculées
en linéarisant le systéeme autour du point de fonctionnement nominal. La formulation

mathématique de ce probléme est la suivante :

min F(x) = = (4.3)

oll x est le vecteur qui représente les variables de décision, o} sont les [; premiéres
parties réelles des valeurs propres complexes classées selon un ordre décroissant, et o?
sont les [y premieres parties réelles de toutes les valeurs propres classées également selon
un ordre décroissant. En minimisant la premiere fonction objectif, 'effet des modes
oscillatoires est diminué, ce qui permet d’améliorer I’amortissement global du systeme.
En minimisant la deuxieme fonction objectif, la partie réelle des modes dominants est
diminuée ce qui améliore donc la convergence du systeme. Enfin, les valeurs [y = 8 et
[, = 22 sont considérées pour ce réseau, et les limites de l'espace de recherche des

variables de décision sont données dans le tableau 4.7.

4.4.2 Reésultats de optimisation

Le probleme défini dans I’équation 4.3 est résolu en utilisant les algorithmes NSGA-
II, GDE3, AMOSA, SMSP et MODE-2A, de la méme fagon que dans les cas précédents.
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Figure 4.40 : Réseau a 10 machines.

Toutefois, le nombre de solutions non dominées est dans ce cas égal a 50 et le nombre

total d’évaluations des fonctions objectifs est fixé a 2500.

Les résultats des métriques H et S sont donnés dans le tableau 4.8. Nous constatons
que le meilleur résultat pour I’hypervolume est celui de l'algorithme SMPSO tandis que
MODE-2A se classe deuxieme. Par contre, pour la métrique d’espacement, les classements

sont inversés pour ces deux algorithmes.

Pour mieux illustrer les performances des algorithmes utilisés concernant la métrique
H, nous présentons dans la figure 4.41 les variations de cette métrique en fonction des
étapes de l'optimisation. Nous remarquons que globalement les meilleurs résultats sont
ceux de I'algorithme SMPSO, bien que, a la derniere étape de 'optimisation la meilleure

Tableau 4.7 : Espace de recherche pour le réseau a 10 machines.

Parameétres Min Max

Zéros -100 0
Gains 0.1 1.5-10*
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Tableau 4.8 : Résultats des métriques pour le réseau a 10 machines.

NSGAII GDE3 AMOSA SMPSO MODE-2A

H 1.70e+000 3 1.55e+000 5 1.56e4+000 4 1.80e4+000 1 1.77e+000 2
S 2.61le—001 3 3.72e+000 5 3.69e+000 4 1.97e—001 2 1.89e—001 1

0.4
0.38 | _—
0.36 | /
0.34 | / //‘
5}
g 032}
=
S o3l
-
2
£ o028 |
=
0.26 |
—@— AMOSA
0.24 | —o— GDE3
@ NSGA-II
0.22 | —o— SMPSO
— @ MODE-2A
0.2 . . . . .
0 1 2 3 4 5

Etape de 'optimisation

Figure 4.41 : Variation de I’hypervolume.

performance est obtenue avec MODE-2A. Nous constatons également que la convergence
de l'algorithme GDE3 est tres lente dans la premiere étape, mais devient beaucoup plus

rapide durant les dernieres étapes.

Le front non dominé final du probléme traité est présenté dans la figure 4.42. Dans
ce cas, le front est non convexe, et nous pouvons clairement remarquer le compromis qui

existe entre les criteres du probleme.

4.4.3 Résultats de simulation

Dans le but de valider les résultats précédents, nous présentons dans ce qui suit
quelques simulations effectuées en utilisant trois solutions non dominées. Les deux
premieres solutions correspondent aux points extrémes du front de la figure 4.41, tandis
que la troisieme représente le point milieu de ce front. Le scénario considéré est une

augmentation simultanée de 0.05 s de la tension de référence des machines n°2 a 10.

Les réponses du systeme en utilisant les deux premieres solutions sont montrées dans
les figures 4.43 a 4.46. Ainsi, nous constatons qu’avec la premiere solution, c¢’est-a-dire celle

qui minimise la premiere fonction objectif, les réponses du systeme sont plus amorties



Chapitre 4. Synthése des PSS dans les réseaux électriques 82

—0.6
o.. ‘ ‘
®es0 00 ‘
%o
08| . ) ) ) ) e ) )
; ; . ;
—09} . ",o.

f2
[
»®

‘. ;
—1.1t %
‘O
_12l :
—1.3} L I
. @
[ ]
—1.4 1 | . .
—14 —12 —10 -8 -6 -4 -2

fi

Figure 4.42 : Front non dominé.

en termes de dépassement et de fréquences d’oscillation. Par contre, avec la deuxieme
solution, le dépassement et les oscillations sont plus importants mais la convergence du
systeme est améliorée. Nous constatons également que les signaux de commande sont plus

stables en utilisant la premiere solution.

Par ailleurs, afin d’illustrer le compromis précédent, nous montrons dans les
figures 4.47 et 4.48 les réponses de la machine n°2 en utilisant les trois solutions
précédentes. Ainsi, nous constatons qu’un compromis existe entre les réponses de cette

machine en termes de stabilité et de temps de convergence.

4.4.4 Sélection d’une solution de compromis

Afin de sélectionner une solution de compromis, des simulations sont effectuées en
utilisant toutes les solutions du front non dominé de la figure 4.42. Ces solutions sont
comparées entre elles au moyen des indicateurs ITAE et le dépassement. Pour ce faire,
deux autres scénarios sont considérés; un court-circuit d’une durée de 0.15 s survenu au
bus 15 a 'extrémité de la ligne 14-15, et un autre court-circuit qui semblable au précédent
mais d'une durée de 0.1 s accompagné d'une augmentation de 0.05 p.u de la tension de
référence des machines n°2 a 10.

Les résultats de ces tests sont donnés dans les figures 4.49 a 4.51, ou les solutions
sont classées selon 'ordre croissant de la premiere fonction objectif. Nous constatons
que l'indicateur ITAE diminue en général lorsque le dépassement augmente, c’est-a-dire
lorsque les valeurs de la premiere fonction objectif augmentent. Ceci montre que ces deux

criteres sont contradictoires et ne peuvent étre améliorés simultanément.
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Pour illustrer I'efficacité des solutions obtenues, nous proposons comme solution de
compromis celle qui correspond au point (f1, fo) = (—=5.71,—0.94). Cette solution est
comparée avec une autre solution obtenue en utilisant une méthode de synthese
conventionnelle. Les parametres de ces deux solutions sont donnés dans le tableau 4.9.

Tableau 4.9 : Parametres des PSS sélectionnés pour le réseau a 10 machines.

PSS Machine # K Ty T Ts T,

Conventionnel 2-10 14.70 0.15 0.05 0.15 0.05
2 40.76 0.11 0.01 0.05 0.01
3 49.24 0.07 0.01 0.06 0.01
4 41.17 0.11 0.01 0.07 0.01
5 41.00 0.07 0.01 0.09 0.01

Proposé 6 26.53 0.10 0.01 0.11 0.01
7 47.36 0.06 0.01 0.06 0.01
8 21.82 0.19 0.01 0.05 0.01
9 50.76 0.06 0.01 0.06 0.01
10 36.66 0.08 0.01 0.19 0.01

Les résultats de comparaison des deux solutions précédentes sont montrés dans les
figures 4.52 a 4.54 concernant les indicateurs de performance ITSE et ISE. Les
simulations sont effectuées en considérant les 3 scénarios précédents et 3 différents
points de fonctionnement. Les résultats montrent que la solution proposée permet
d’obtenir de meilleurs résultats par rapport a la solution conventionnelle en termes de
stabilité et de rapidité de convergence.

Enfin, dans le but d’illustrer les résultats de comparaison, nous présentons dans
les figures 4.55 a 4.60, quelques simulations effectuées en considérant les trois scénarios
précédents et un point de fonctionnement qui correspond a une forte charge. Les réponses
obtenues montrent que la solution proposée permet d’améliorer la stabilité du systeme

par rapport a la solution conventionnelle.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé plusieurs approches de résolution pour des
problemes de synthese optimale des PSS dans les réseaux électriques. Les problemes
abordés sont tous multiobjectifs et concernent plusieurs exemples de réseau électrique.
La résolution de ces problemes est effectuée en utilisant les algorithmes d’optimisation
multiobjectif abordés dans les chapitres précédents. Les résultats obtenus montrent que
lalgorithme MODE-2A permet de résoudre les problémes considérés d’une fagon plus

efficace que les autres algorithmes de référence.
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5.1 Syntheéese des travaux

Dans cette these, nous avons abordé plusieurs problemes d’optimisation
multiobjectif, concernant la synthese des PSS dans les réseaux électriques au moyen des
métaheuristiques. Ainsi, nous avons posé une problématique qui est en rapport avec
deux axes de recherche. Le premier axe est purement théorique et concerne
I’amélioration des performances des algorithmes d’optimisation multiobjectif basés sur
les métaheuristiques. Le deuxiéme est d’ordre mathématique, appliqué sur un systeme
réel, et concerne l'utilisation de ces méthodes pour la résolution des problemes de

dimensionnement optimal des PSS dans les réseaux électriques.

Actuellement, les métaheuristiques sont les méthodes de recherche les plus efficaces
et les plus utilisées pour résoudre des problemes d’optimisation difficile notamment les
problemes multiobjectifs. Ces méthodes sont simples a mettre en ceuvre et permettent
de rechercher des solutions optimales en un temps raisonnable. Ainsi, nous avons choisi
d’utiliser quatre algorithmes multiobjectifs considérés comme des méthodes de référence
dans la littérature. Ces méthodes sont 'algorithme génétique NSGA-II, I'algorithme a
évolution différentielle GDE3, 'algorithme de recuit simulé AMOSA, et l’algorithme
d’optimisation par essaims de particules SMPSO.

Dans le but de proposer une méthode de résolution qui est a la fois simple, efficace
et robuste, nous avons développé un nouvel algorithme d’optimisation multiobjectif,
nommé Multi-Objective Differential Evolution using two Archives ou MODE-2A, qui
s’appuie principalement sur la technique de ['évolution différentielle. L’algorithme
MODE-2A emploie trois ensembles de solutions; ’ensemble principal ou la population
courante, et deux archives pour mémoriser les solutions non dominées découvertes

durant la recherche.

La premiere archive est utilisée dans le but de maintenir la diversité des solutions
afin d’éviter les convergences prématurées vers les fronts locaux, et la deuxieme pour
mémoriser toutes les solutions non dominées découvertes durant la recherche.
L’élimination des solutions supplémentaires est effectuée en se basant sur la distance de
crowding pour l'archive de diversité et d’une facon aléatoire pour 'archive principale,
ainsi le temps de calcul et la complexité de ’algorithme sont réduits. De plus, les deux
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parametres de I’évolution différentielle, c’est-a-dire le poids différentiel et la probabilité
de croisement varient de fagon aléatoire durant la recherche, ce qui rend la tache du

concepteur plus simple.

L’algorithme MODE-2A est comparé avec les autres algorithmes de référence en
considérant la résolution de plusieurs problemes de test a deux et a trois fonctions objectifs.
L’évaluation des performances de ces algorithmes est réalisée en utilisant quatre métriques
de performance ; la métrique de convergence GD, '’hypervolume H, la métrique proposée

dmax €t enfin la métrique d’espacement S.

En résumant les résultats de ces métriques, chacun des algorithmes utilisés est classé
vis-a-vis des autres algorithmes pour chaque probléeme de test. Les résultats de cette
comparaison sont récapitulés dans le tableau 5.1. Nous remarquons que dans le classement
général 'algorithme MODE-2A est premier, suivi de AMOSA, GDE3, SMPSO et enfin
NSGA-II. Ainsi, nous pouvons conclure que l'algorithme proposé dans cette these est
capable de résoudre des problémes académiques d'une maniere plus efficace que les autres

algorithmes de résolution.

Tableau 5.1 : Classements des algorithmes pour les problemes de test.

Probleme NSGAII GDE3 AMOSA SMPSO MODE-2A

ZDT1 3 4 2 5 1
ZDT2 4 3 2 5 1
ZDT3 3 4 2 5 1
ZDT4 4 5 2 1 3
ZDT6 3 5 2 4 1
DTLZ12 ) 1 2 4 3
DTLZ22 4 5 3 2 1
DTLZ32 5 3 2 1 4
DTLZ42 4 2 ) 1 3
DTLZ52 4 ) 3 1 2
DTLZ62 4 3 2 5 1
DTLZ72 4 3 2 ) 1
DTLZ82 4 3 5 2 1
DTLZ92 3 2 5 4 1
DTLZ13 ) 1 2 3 4
DTLZ23 2 4 3 ) 1
DTLZ33 5 1 2 4 3
DTLZ43 4 2 ) 3 1
DTLZ53 4 ) 2 1 3
DTLZ63 5 3 1 4 2
DTLZ73 4 3 2 ) 1
DTLZ83 3 2 4 5 1
DTLZ93 3 2 5 4 1
Total 90 69 68 (0] 40
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La deuxieme partie de ce travail est consacrée a la résolution de plusieurs problemes
d’optimisation multiobjectif concernant la syntheése des PSS dans les réseaux électriques.
Ainsi, nous avons proposé plusieurs approches pour le dimensionnement optimal des PSS,
pour un réseau mono-machine et pour deux autres réseaux multimachines. Les fonctions
objectifs sont définies au moyen des normes H,, et Hy ansi que les valeurs propres du

systeme en boucle fermée.

Concernant le réseau mono-machine, le probleme est défini a ’aide de deux fonctions
objectifs dans le but d’optimiser la robustesse et la rapidité de convergence du systeme en
boucle fermée. Dans le cas du réseau a 3 machines, 'objectif est d’optimiser séparément
les performances de deux machines du réseau ainsi que ’amortissement global du systeme.
Enfin, pour le réseau a 10 machines, deux fonctions objectifs sont définies pour améliorer

I’amortissement global et la rapidité de convergence du systeme.

Les résultats de comparaison pour ces trois problemes sont récapitulés dans le
tableau 5.2. Nous constatons que l'algorithme MODE-2A est toujours premier, ce qui
prouve son efficacité a résoudre des problemes réels. Toutefois, nous remarquons que
Ialgorithme NSGA-II présente, pour ces problemes, les deuxiémes meilleures
performances apres MODE-2A, sachant qu’il est classé dernier pour les problemes
académiques. Ce résultat montre que les performances d’un algorithme quelconque
dépendent sensiblement du probleme traité et que les résultats des problemes

académiques ne suffisent pas pour conclure sur 'efficacité d’un algorithme.

Tableau 5.2 : Classements des algorithmes pour les problemes de dimensionnement des
PSS.

Réseau NSGAII GDE3 AMOSA SMPSO MODE-2A
Mono-machine 2 4 1

A 3 machines 2 3 4

A 10 machines 3 5 1 2
Total 7 15 10 9 4

5.2 Perspectives

Les perspectives de recherche que nous proposons portent sur les méthodes
d’optimisation multiobjectif, et d’autre part sur le dimensionnement optimal des PSS.

Ces perspectives sont résumées dans ce qui suit.

Amélioration de l’algorithme MODE-2A : les deux parametres CR et F' jouent un
role important dans les performances d'un algorithme a évolution différentielle. Ces deux
parametres sont considérés aléatoires dans MODE-2A | mais peuvent étre fixés a priori ou

adaptés selon I’évolution de la recherche.
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Utilisation d’autres métaheuristiques : nous envisageons d’utiliser d’autres
métaheuristiques performantes telles que l'optimisation par colonies de fourmis, les
systemes immunitaires artificiels et les algorithmes a estimation de distribution, ainsi
que d’autres métaheuristiques plus récentes inspirées généralement de la nature. Par
ailleurs, nous proposons de concevoir des algorithmes hybrides afin d’améliorer les

performances des méthodes de résolution standard.

Conception de nouveaux schémas de commande : d’autres types de commande
peuvent étre testés tels le régulateur PID standard et d’ordre fractionnaire, la commande
par retour d’état, la commande par mode glissant et la commande par logique floue. Par
ailleurs, de nouvelles formulations des fonctions objectifs peuvent étre envisagées afin de
prendre en considération d’autres aspects de la commande tels que la variation du point
de fonctionnement et des parametres du réseau, ainsi que certains aspects concernant les

signaux de commande (énergie, variance, etc.).

Optimisation de la stabilité transitoire des réseaux électriques : nous proposons
également d’aborder le probleme d’optimisation de la stabilité transitoire des réseaux
électriques, en formulant des fonctions objectifs qui tiennent compte de la dynamique non
linéaire des réseaux en réaction a des perturbations séveres telles que les courts-circuits

ou les fortes variations paramétriques.

Application de D’algorithme MODE-2A pour d’autres types de problémes :
nous proposons enfin d’exploiter la partie théorique de ce travail pour d’autres types de

problémes, afin de valider les performances de I'algorithme proposé.
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Annexe A

Modele dynamique de la machine

Equations différentielles du modéle [86]

5: W — Wy
D w
w= —M(w —wo) + MO(Pm - P.)
. 1
k= 7 (Bf = By — (Xa— Xg)1a)
do

. 1
E, = T—A(KA(Vréf — Vi + Vpss))

P. = E/I, + Ejld + (X, — X})Iqld

Vi = \J(B) + X 1q)? + (B} — X} 1d)?
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Nomenclature

) Angle de charge
w Vitesse rotorique
Wo Vitesse de synchronisme

P, Puissance mécanique

P, Puissance électrique active

Q. Puissance électrique réactive

D Constante d’amortissement

M Moment d’inertie

E), F.é.m transitoire d’axe direct

E; F.é.m transitoire d’axe en quadrature

E; Tension d’excitation

T),  Constance de temps en court-circuit d’axe direct
T Constance de temps en court-circuit d’axe en quadrature
1, Courant d’axe direct

I, Courant d’axe en quadrature

Xy Réactance d’axe direct

X, Réactance d’axe en quadrature

X} Réactance transitoire d’axe direct

X Réactance transitoire d’axe en quadrature

Vi Tension terminale du générateur

Vye  Tension de référence du générateur
Ky Gain de ’'AVR

Ty Constante de temps de ’AVR
Vpsg Tension de sortie du PSS



Annexe B

Données du réseau mono-machine

Tableau B.1 : Parameétres du réseau [79).

Parameétre Valeur

X4 (p-u) 1.72
X, (p-uw) 1.68
X} (p.u) 0.45
X, (pu) 0.59
Ty (s) 6.3
17 (s) 0.43
H (p.u) 4

D (p.u) 0

X: (p-uw) 0.15
X, (p.u) 0.2
wp (rad/s) 377
K4 50
Ty (s) 0.05

Efmin (p-u) -10.0
Efmax (p-u) 10.0
VPSsmin -0.2
VP55 max 0.2

Tableau B.2 : Points de fonctionnement.

Charge V; (p.u) F. (p.u) Q. (p-u)

Nominale 1 0.8 0.2
Forte 1 1.0 0.5
Faible 1 0.4 0.1

Nomenclature

X; Réactance du transformateur

X. Reéactance de la ligne



Annexe C

Données du réseau a 3 machines

Tableau C.1 : Parametres des machines [86].

Parameétre G1 G2 G3
Xy (p.u) 0.1460 0.8958 1.3125
X, (p-u) 0.0608 0.1198 0.1813
X} (pu) 0.0969 0.8645 1.2578
X; (p-u) 0.0969 0.1969 0.2500
Tl (s) 8.96 6 5.89
Tq’0 (s 0.31 0.535 0.6
H (p 23.64 6.4 3.01
D (p. 0 0 0
Ky 100 100 100
T4 (s) 0.05 0.05 0.05
Efmin (pu)  -10.0  -10.0  -10.0
Efmax (pu) 100 100  10.0
Vpssmin 01  -01  -0.1
Viss max 0.1 0.1 0.1

Tableau C.2 : Parametres des lignes [86].

Noeud de Noeud
départ d’arrivée R X B
1 4 0.0000 0.0576 0.0000
2 7 0.0000 0.0625 0.0000
3 9 0.0000 0.586  0.0000
4 5 0.0100 0.0850 0.1760
4 6 0.0170 0.0920 0.1580
5 7 0.0320 0.1610 0.3060
6 9 0.0390 0.1700 0.3580
7 8 0.0085 0.0720 0.1490
8 9 0.0119 0.1008 0.2090
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Tableau C.3 : Points de fonctionnement [86].

Charge Parametre GI1 G2 G3
Nominale  Fe (W) 0.7164 1.6300 0.8500
Q. (p.u) 0.2705 0.0665 -0.1086
Fort P, (p.u) 2.2073 1.9200 1.2800
ore Q. (p.u) 1.0879  0.5635 0.3588
. P, (p.u) 0.3623 0.8000  0.4500
Faible 5 (p) 0.1620 -0.1085 -0.2042
V, (p.u) 1.0400 1.0250 1.0250

Tableau C.4 : Charges du réseau [86].

Charge Noeud 5 Noeud 6 Noeud 8
Nominale 1.25 0.50 0.90 0.30 1.00 0.35
Forte 2.00 0.80 1.80 0.60 1.50 0.60
Faible 0.65 0.55 0.45 0.35 0.50 0.25

Nomenclature

R Résistance de la ligne
X Réactance de la ligne
B Susceptance de la ligne



Annexe D

Données du réseau a 10 machines

Tableau D.1 : Parameétres des machines [86].

Parametre G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G110
Xy (p.u) 0.020 0.295 0.250 0.262 0.670 0.254 0.295 0.290 0.211 0.100
X, (p-u) 0.019 0.282 0.237 0.258 0.620 0.241 0.292 0.280 0.205 0.069
X} (pu) 0.006 0.070 0.053 0.044 0.132 0.050 0.049 0.057 0.057 0.031
X; (p-u) 0.008 0.170 0.088 0.166 0.166 0.081 0.186 0.091 0.059 0.008
Tl (s) 7.000 6.560 5.700 5.690 5.400 7.300 5.660 6.700 4.790 10.20
Tq’0 (s) 0.700 1.500 1.500 1.500 0.440 0.400 1.500 0.410 1.960 1.500
H (p.u) 500.0 30.30 35.80 28.60 26.00 34.80 26.40 24.30 34.50 42.00
D (p.u) 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Ky 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
T4 (s) 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050 0.050
E¢ min (pw) -10.0 -10.0 -10.0 -10.0 -10.0 -10.0 -10.0 -10.0 -10.0 -10.0
Ef¢max (p-u) 10.00 10.00 10.00 10.00 10.00 10.00 10.00 10.00 10.00 10.00
VPSS min -0.10 -0.10 -0.10 -0.10 -0.10 -0.10 -0.10 -0.10 -0.10 -0.10
Vb9 max 0.100 0.100 0.100 0.100 0.100 0.100 0.100 0.100 0.100 0.100
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Tableau D.2 : Parametres des lignes [86].

Noeud de Noeud R X B Rapport de
départ d’arrivée transformation
1 2 0.0035 0.0411 0.6987 -
1 39 0.0010 0.0250 0.7500 -
2 3 0.0013 0.0151 0.2572 -
2 25 0.0070  0.0086 0.1460 -
3 4 0.0013 0.0213 0.2214 -
3 18 0.0011 0.0133 0.2138 -
4 5 0.0008 0.0128 0.1342 -
4 14 0.0008 0.0129 0.1382 -
5 6 0.0002 0.0026 0.0434 -
5 8 0.0008 0.0112 0.1476 -
6 0.0006 0.0092 0.1130 -
6 11 0.0007 0.0082 0.1389 -
7 8 0.0004 0.0046 0.0780 -
8 9 0.0023 0.0363 0.3804 -
9 39 0.0010 0.0250 1.2000 -
10 11 0.0004 0.0043 0.0729 -
10 13 0.0004 0.0043 0.0729 -
13 14 0.0009 0.0101 0.1723 -
14 15 0.0018 0.0217 0.3660 -
15 16 0.0009 0.0094 0.1710 -
16 17 0.0007 0.0089 0.1342 -
16 19 0.0016 0.0195 0.3040 -
16 21 0.0008 0.0135 0.2548 -
16 24 0.0003 0.0059 0.0680 -
17 18 0.0007 0.0082 0.1319 -
17 27 0.0013 0.0173 0.3216 -
21 22 0.0008 0.0140 0.2565 -
22 23 0.0006 0.0096 0.1846 -
23 24 0.0022 0.0350 0.3610 -
25 26 0.0032 0.0323 0.5130 -
26 27 0.0014 0.0147 0.2396 -
26 28 0.0043 0.0474 0.7802 -
26 29 0.0057 0.0625 1.0290 -
28 29 0.0014 0.0151 0.2490 -
12 11 0.0016 0.0435 0.0000 1.006
12 13 0.0016 0.0435 0.0000 1.006
6 31 0.0000 0.0250 0.0000 1.070
10 32 0.0000 0.0200 0.0000 1.070
19 33 0.0007 0.0142 0.0000 1.070
20 34 0.0009 0.0180 0.0000 1.009
22 35 0.0000 0.0143 0.0000 1.025
23 36 0.0005 0.0272 0.0000 1.000
25 37 0.0006 0.0232 0.0000 1.025
2 30 0.0000 0.0181 0.0000 1.025
29 38 0.0008 0.0156 0.0000 1.025
19 20 0.0007 0.0138 0.0000 1.060
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Tableau D.3 : Points de fonctionnement [86].

Machine Nominale Forte Faible

P (pu) Qe (pu) Fe(pu) Qe (pu) F(pu) Qe (pu)
Gl1 10.0000  0.8828  13.2007  2.5186 6.9051  -0.6062
G2 5.2081 1.9825 6.7705 3.4072 3.6457 0.8518
G3 6.5000 2.0514 8.4500 3.6511 4.5500 0.8028
G4 6.3200 1.0991 8.2160 2.2116 4.4240 0.2462
G5 5.0800 1.6576 6.6040 2.4670 3.5560 1.0140
G6 6.5000 2.1241 8.4500 3.6078 4.5500 0.9831
G7 5.6000 1.0117 7.2800 2.0241 3.9200 0.2462
G8 5.4000 0.0044 7.0200 0.7559 3.7800  -0.5563
G9 8.3000 0.2284  10.7900  1.5459 5.8100  -0.7545
G10 2.5000 1.4616 3.2500 2.3888 1.7500 0.7067

Tableau D.4 : Charges du réseau [86].

Charge Nominale Forte Faible

P. (pu) Q. (pu) P.(pu) Q. (pu) PF.(pu) Q. (p.u)

Noeud 3 3.2200 0.0240 4.1860 0.0312 2.2540 0.0168
Noeud 4 5.0000 1.8400 6.5000 2.3920 3.5000 1.2880
Noeud 7 2.3380 0.8400 3.0394 1.0920 1.6366 0.5880
Noeud 8 5.2200 1.7600 6.7860 2.2880 3.6540 1.2320
Noeud 12 0.0750 0.8800 0.0975 1.1440 0.0525 0.6160
Noeud 15  3.2000 1.5300 4.1600 1.9890 2.2400 1.0710
Noeud 16  3.2900 0.3230 4.2770 0.4199 2.3030 0.2261
Noeud 18  1.5800 0.3000 2.0540 0.3900 1.1060 0.2100
Noeud 20  6.2800 1.0300 8.1640 1.3390 4.3960 0.7210
Noeud 21  2.7400 1.1500 3.5620 1.4950 1.9180 0.8050
Noeud 23  2.4750 0.8460 3.2175 1.0998 1.7325 0.5922
Noeud 24  3.0860 -0.9220 4.0118 -1.1986  2.1602  -0.6454
Noeud 25  2.2400 0.4720 2.9120 0.6136 1.5680 0.3304
Noeud 26  1.3900 0.1700 1.8070 0.2210 0.9730 0.1190
Noeud 27  2.8100 0.7550 3.6530 0.9815 1.9670 0.5285
Noeud 28  2.0600 0.2760 2.6780 0.3588 1.4420 0.1932
Noeud 29  2.8350 0.2690 3.6855 0.3497 1.9845 0.1883
Noeud 31  0.0920 0.0460 0.1196 0.0598 0.0644 0.0322
Noeud 39  11.040 2.5000 14.352 3.2500 7.7280 1.7500




