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Résumé

Le but de ce travail est de résoudre le probléeme de la répartition optimale de la puissance
réactive (ORPD) qui est considéré comme un probléme d’optimisation multivariable, avec
contraintes et a fonction objective non linéaire. Les objectifs peuvent étre principalement résumés
dans la minimisation des pertes de puissance active dans les lignes et I'amélioration du profil de
tension dans un réseau électrique en utilisant un certain nombre de moyens de controle tels que les
sources de puissance réactive, les gradins des transformateurs réglables en charge et les tensions des
JdB des générateurs (PV JdB). L’ajustement optimal de ces moyens de contrdle peut mener a une
répartition optimale de la puissance réactive et a réduire au minimum les pertes de transmission.

Les méta-heuristiques sont des algorithmes stochastiques capables de résoudre une large
gamme de problémes d’optimisation pour lesquels il n'existe pas de méthodes conventionnelles
efficaces connues. Ces techniques sont souvent inspirées de la biologie (algorithmes évolutionnaires,
évolution différentielle), de la physique (recuit simulé, algorithme de recherche gravitationnelle) et
de I’ethnologie (colonies de fourmis, optimisation par essaim de particules). L’intelligence inspirée
de la nature devient, de plus en plus, populaire et un nombre important de méthodes entrainées par
des concepts issus de la nature ou de la biologie ont été développées. La performance d'une
métaheuristique nécessite un compromis entre l'exploitation et l'exploration de l'espace de recherche.
Cependant, il est rare d'avoir les deux caractéristiques dans la méme méthode de recherche, ou
I'émergence actuelle des méthodes hybrides.

Dans ce travail, nous tenterons de résoudre le probléme du contrdle de tension / puissance
réactive en appliquant plusieurs métaheuristiques telles que: les algorithmes génétiques améliorés
IGA, I'optimisation par essaims particulaires PSO, le recuit simulé SA, I’évolution différentielle DE
et deux formulations hybrides. La premicre est une formulation hybride entre l'optimisation par
essaims particulaires PSO et les algorithmes génétiques améliorés avec un codage réel IGA. La
deuxi¢me est une formulation hybride entre l'algorithme de 1’évolution différentielle DE (basé sur
une population de solution) et le recuit simulé SA (basé sur une solution unique).

Pour les variables de contrdle, une représentation mixte (continue / discréte) est proposée. La
robustesse des techniques utilisées est testée sur deux réseaux standards de test : Ward-Hale 6 bus et

IEEE 30 bus.

Mots clés : Répartition optimale de la puissance réactive, amélioration du plan de tension,
hybridation, algorithme génétique amélioré, optimisation par essaims particulaires, évolution

différentielle, recuit simulé.



Abstract

The aim of this work is to solve the optimal reactive power dispatch (ORPD) problem which is
a multi constrained nonlinear multivariable optimization problem. The objectives are to minimize
real power losses and improve the voltage profile of a given electric power system by using a number
of control tools such as switching VAr sources, changing generator voltages and adjusting
transformer settings. By an optimal adjustment of these controllers, the optimal distribution of
reactive power would minimize transmission losses.

Metaheuristic algorithms have been extensively used to solve optimization problems in a
reasonable time without requiring in-depth knowledge of the treated problem. These techniques are
often inspired from biology (Evolutionary algorithms, Differential evolution), physics (Simulated
annealing, Gravitational search algorithm) and ethnology (ant colonies, particle swarm optimization).
The intelligence inspired from nature became more and more popular and a large number of methods
driven by concepts from nature or biology have been developed. The performance of a metaheuristic
requires a compromise between exploitation and exploration of the search space. However, it is
rarely to have the two characteristics in the same search method, where the current emergence of
hybrid methods.

In this work, we will try to solve the problem of voltage / reactive power control by applying
several metaheuristics such as: improved genetic algorithms IGA, particle swarm optimization PSO,
simulated annealing SA, differential evolution DE and two hybrid formulations. The first one is a
hybrid formulation between particle swarm optimization PSO and improved genetic algorithms with
real coding IGA. While the second is a hybrid formulation between two different metaheuristics:
differential evolution DE (based on a population of solution) and simulated annealing SA (based on a
unique solution).

For the control variables, a mixed representation (continuous/discrete), is proposed. The
robustness of the used techniques is tested on the Ward-Hale 6 bus system and the IEEE 30 bus test

system.

Key words: Reactive power dispatch optimization, voltage profile improvement, hybridization,

improved genetic algorithms, particle swarm optimization, differential evolution,

simulated annealing.
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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

En raison de I’existence des limites sur la production et le transport de la puissance réactive
dans les réseaux électriques et les besoins de la puissance réactive pour les consommateurs, la
répartition optimale de la puissance réactive a attiré l'attention des chercheurs pendant les cinquante
derniéres années. De l'autre coté, les sous-tensions et les surtensions dans les lignes causent
l'instabilit¢ du réseau électrique, la décroissance de la qualit¢é de I'énergie et la destruction de
l'isolation d'équipement. Tout changement dans la demande ou dans la configuration du réseau peut
causer une augmentation ou une diminution du niveau de tension.

Dans les réseaux électriques, la tension constitue, avec la fréquence, un des principaux
parametres de la sureté de fonctionnement du systéme. Si la fréquence a une grande dépendance
avec les variations de la puissance active générée, transportée et consommeée, les modules de la
tension seront affectés, principalement, par les variations de la puissance réactive. Ainsi,
I’optimisation du plan de tension d’un réseau électrique, suppose donc, de maitriser les transits
d’énergie réactive et de minimiser les pertes dans le réseau.

L’objectif principal de la répartition optimale de la puissance réactive est de réduire au
minimum les pertes actives et d'améliorer le profil de tension dans les réseaux électriques en
utilisant un nombre de moyens de contrdle (sources de puissance réactive, générateurs de tension
et transformateurs réglables). Par un ajustement optimal de ces moyens de contrdle, on peut
obtenir une distribution optimale de la puissance réactive. Alors résoudre ce probléme revient a
résoudre un probléme d’optimisation (minimisation) avec contraintes.

De nombreuses approches ont été proposées pour résoudre ce probléme par différentes
méthodes mathématiques et par 1'utilisation de certaines simplifications et traitements spéciaux : la
méthode de Gradient, la programmation quadratique, la programmation linéaire, la méthode de
Newton et la technique du point intérieur. Cependant, toutes ces techniques ont beaucoup de
problémes tels que:

- la convergence vers une solution locale,

- le grand nombre d'itérations,

- la sensibilité a un point de recherche initial,

- la capacité de modélisation limitée (dans la gestion des contraintes et fonctions non

linéaires et discontinues).

Ces problémes peuvent étre examinés par 'introduction des techniques intelligentes telles que

les réseaux de neurones, la logique floue et les algorithmes évolutionnaires.
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Avec I’évolution de I’informatique au cours des derniéres années, de nombreuses nouvelles
méthodes de recherche stochastique ont été développées pour les problémes d’optimisation globale.

Les méta-heuristiques sont des algorithmes stochastiques capables de résoudre une large
gamme de problémes pour lesquels il n'existe pas de méthodes conventionnelles efficaces connues.

Ces techniques sont souvent inspirées de la biologie (algorithmes évolutionnaires, évolution
différentielle), de la physique (recuit simulé) et de I’ethnologie (colonies de fourmis, optimisation
par essaim de particules).

L’intelligence inspirée de la nature devient, de plus en plus, populaire et un nombre important
de méthodes entrainées par des concepts issus de la nature ou de la biologie ont été développées.

Pour I’amélioration des performances des algorithmes d’optimisation, les algorithmes
hybrides sont émergés. L'hybridation consiste a combiner les caractéristiques de deux méthodes
différentes (ou plus) pour en tirer les avantages des deux méthodes et compenser les inconvénients
subis par les deux algorithmes. Une hybridation idéale engendre une méthode hybride qui cumule
les bonnes propriétés de ses constituants tout en inhibant leurs points faibles.

Ce modeste travail présente des techniques intelligentes simples et/ou hybrides dans leur
forme améliorée (adaptative) pour résoudre le probléme du contrdle optimal de tension/puissance
réactive.

A ce propos, le manuscrit est constitu¢ de cinq chapitres. Dans le premier chapitre, nous
avons survolé Ihistorique et la synthése bibliographique, relatives aux différentes techniques et
méthodes d’optimisation classiques et modernes (techniques intelligentes & métaheuristiques),
relatives a la résolution du probléme du contrdle optimal de tension/puissance réactive. La
formulation du probléme du controle optimal de tension/puissance réactive du point de vue
physique et mathématique, les objectifs et les contributions souhaités du présent travail sont, eux
aussi, évoqués.

Le deuxieme chapitre présente un état de I’art de ’optimisation et une classification de ses
méthodes de résolution. Il ne s’agit pas de décrire en profondeur chacun de ces modeles, mais
simplement de faire une synthése de recensement des méthodes les plus répandues.

Dans le troisiéme chapitre, on va étudier avec détail, les métaheuristiques les plus populaires,
qui vont é&tre utilisées par la suite pour résoudre le probleme du contrdle optimal de
tension/puissance réactive. Les techniques 1’hybridation vont tre aussi discutées.

Le quatrieme chapitre est consacré a la présentation des résultats de simulation suite a
I’application de nos algorithmes.

La these se termine par une suite de conclusions et un ensemble de perspectives pouvant étre
développées par la suite, ouvrant ainsi de nouvelles voies et propositions dans le but d’améliorer

ce travail et d’entamer de futures recherches d’habilitations a diriger.
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1 - SYNTHESE BIBLIOGRAPHIQUE, PROBLEMATIQUE ET
OBJECTIFS

1.1 -INTRODUCTION

La répartition optimale de la puissance réactive (ORPD) joue un réle principal pour un
fonctionnement siir et économique d’un systeme d’énergie. En réalité, le probleme de la répartition
optimale de la puissance réactive est un probléme de 1’écoulement optimal de puissance (OPF) dont
le but est de :

- Contrdler les tensions dans des gammes acceptables ;

- Minimiser la perte totale de la puissance en considérant d’autres contraintes des variables ;

- Eviter I'utilisation non-économique des transformateurs réglables et des sources de

puissance réactive ;

L'opération économique du systéme d'énergie comporte 2 aspects : la régulation de la
puissance active et la répartition de la puissance réactive.

L’¢écoulement optimal de puissance (OPF) a été présenté et employé pour 1'opération et la
planification économique des systémes d'énergie. C'est un probléme d'optimisation non-linéaire
des systémes a grande échelle. Ce probléme est considéré par convention en tant que 2 problémes
séparés : P- et Q-problémes. Le P-probleme doit régler les sorties en puissance active des
générateurs pour réduire au minimum le cott total (le dispatching économique). Le Q-probléme doit
controler les tensions des JdB des générateurs (PV JdB), les gradins des transformateurs réglables
en charge et les sources de puissance réactive pour réduire au minimum les pertes de la puissance
active du réseau.

La solution de ces problémes est sujette a un certain nombre de contraintes, telles que les
limites sur les tensions des JdB, les rapports des transformateurs, les puissances active et réactive

des générateurs de puissance et des lignes de transmission et un certain nombre de variables,...etc.
1.2 - ETUDE HISTORIQUE ET SYNTHESE BIBLIOGRAPHIQUE

Le développement d'une solution optimale, pour le fonctionnement et I’exploitation des

réseaux électriques, a été lancé en 1958 par L. K. Kirchmayer [1], en vue de minimiser le cott
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d’exploitation de la fourniture d’énergie électrique a une charge donnée. Ainsi, le probléme a
évolué comme étant un probléme de dispatch.

A ce moment 13, I’écoulement ordinaire de puissance a fait des progrés considérables et
I’utilisation des ordinateurs a montré des aspects prometteurs. Par conséquent, les analystes ont
essayé d’incorporer ce succes dans le domaine de 1I’OPF.

En 1962, une formulation généralisée de la programmation non linéaire a été proposée par
Carpentier [2] pour traiter le probléme du dispatching économique tenant en compte la tension et
d'autres contraintes d'exploitation. Des progres conceptuels et remarquables ont été accomplis par
Dommel et Tinney en 1968 [3]. Ils ont formulé les conditions exactes d'optimalité pour un OPF qui
a permis l'utilisation de la solution d'un écoulement ordinaire de puissance. Le domaine de 1I’OPF
devient, alors, un secteur actif de recherche.

Traditionnellement, la minimisation des pertes de transmission a été considérée comme
étant la formulation du probléme de la répartition optimale de la puissance réactive (ORPD).

Le probléme de la (ORPD) est le probléeme le plus difficile dans le domaine de I’OPF. Son but
principal est d’améliorer le profil de tension et de minimiser les pertes de la puissance active dans
les réseaux ¢électriques par I’ajustement nécessaire d’'un nombre de moyens de contrdle.

L’ORPD est un probleme d’optimisation multivariable, avec contraintes et a fonction
objective non linéaire. Il a été bien reconnu que c’est un probléme a programmation mathématique
trés compliquée. De nombreuses approches ont été proposées pour résoudre ce probléme par
différentes méthodes mathématiques et par I’utilisation de certaines simplifications et traitements
spéciaux [3-8] : la méthode du gradient, la programmation linéaire (LP), la programmation
quadratique non linéaire (QP), la méthode de Newton et la technique des points intérieurs...

La ORPD est un probléme d'optimisation globale, qui peut avoir plusieurs minimums locaux
et I'utilisation des méthodes d'optimisation mathématique peut, facilement, mener a des optimums
locaux et parfois & une divergence. Généralement, ces techniques peuvent souffrir de quelques
inconvénients en raison de la complexité algorithmique, des problémes de la convergence, de la
sensibilité a un point initial de recherche, ...etc. A titre d’exemple :

- Vu la non linéarité et la non continuité de la fonction objective de I’ORPD, la méthode du

gradient ne peut pas résoudre ce probléme d’une maniere suffisante.

- La programmation linéaire (LP) a été connue comme un outil puissant pour traiter les
grands problémes d’optimisation avec des fonctions linéarisées. Dues aux approximations
introduites par les modeéles linéarisés, les résultats obtenus par la LP ne peuvent pas,
toujours, représenter la solution optimale de la fonction objective non linéaire.

La QP est une bonne approximation au probléme de I’ORPD. Mais, elle souffre de la

difficulté de calcul et d’un probléme du temps de convergence.
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La méthode de Newton a des limitations séveres avec le traitement des fonctions non linéaires,

discontinues et a contraintes.

Le tableau (1.1) présente les avantages et les inconvénients de quelques méthodes

mathématiques d’optimisation.

Tab. 1.1 - Avantages et inconvénients de quelques méthodes classiques d’optimisation

Méthodes Avantages Inconvénients
classiques

Gradient Simple. insuffisante ~ pour  résoudre les

problémes a fonction objective non
linéarité et non continue ;
la méthode risque de converger vers un
optimum local dépendant du point de
départ (initial) choisi.
Programmation puissante pour traiter les grands moins précise pour les problémes non
linéaire problémes d’optimisation avec linéaires.
fonctions linéarisées.
Programmation peut résoudre les problemes difficulté de calcul ;
quadratique d’optimisation avec fonctions probléme du temps de convergence.
objectives linéaires ou non (une
bonne approximation au
probléme de ’ORPD).

Newton algorithme simple ; limitations séveéres avec le traitement
rapide si la solution initiale est des fonctions non linéaires,
prés de optimum ; discontinues et a contraintes ;
peut résoudre les probléemes la solution initiale doit &tre proche
d’optimisation avec fonctions d’un minimum local ;
objectives linéaires ou non lente pour les grands systémes ;
linéaires. ne converge pas toujours a la solution.

Points convergence rapide vers la la solution peut ne pas satisfaire toutes

intérieurs solution quelque soit la taille du les contraintes d'inégalités ;
systéme ; nécessite la résolution d'un systéme
peut résoudre les probléemes plus grand (les paramétres de
d’optimisation avec fonctions Lagrange).
objectives linéaires ou non
linéaires.

Ces dernicres années, le domaine des systemes d’énergie a connu [’utilisation de nouvelles

méthodes basées sur les techniques intelligentes artificielles (AIT) telles que les réseaux de

neurones (ANN) [9], la logique floue (FL) [10-11] et les algorithmes génétiques (GA) [12-20].

Le développement de l'informatique et des algorithmes évolutionnaires, au cours de la

derniére décennie, a poussé les chercheurs a mieux examiner ces problémes. Les avantages des
algorithmes évolutionnaires en termes de capacité de modélisation et de la puissance de recherche

ont encouragé leur application au probleme de I’ORPD dans les réseaux électriques.
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Q. H. Wu et J. T. Ma [13] ont propos¢ une programmation évolutionnaire (EP) pour la
répartition optimale de la puissance réactive et le controle de la tension dans les réseaux
¢lectriques. Comparés a ceux obtenus par la méthode du gradient, les résultats de simulation ont
montré I’efficacité de la méthode proposée [13].

J. T. Maet L. L. Lai [14] ont présenté un algorithme génétique amélioré (IGA) pour résoudre
le probléme de I’ORPD. Les paramétres de I’algorithme génétique tels que la probabilité de
mutation, le croisement et la technique du codage, sont améliorés pour rendre le GA un algorithme
pratique dans l'optimisation des réseaux réels a grande échelle. Pour un GA classique, la probabilité
de mutation est fixe. Dans ce travail, la probabilité de mutation est adaptative (variable).

Un algorithme génétique adaptatif (AGA) est proposé dans la référence [15]. Pour ce type des
GA, les probabilités de croisement et de mutation sont variables selon les valeurs d’adaptation des
solutions obtenues de chaque population.

Dans I’article [16], I'utilisation des GA est considérée et proposée pour résoudre le probléme
de I’ORPD. L'approche des GA a généré avec succes des valeurs appropri¢es des condensateurs
shunts et des transformateurs réglables qui devraient étre placés sur les JdB et sur les lignes pour
produire un minimum de perte de puissance.

Un GA amélioré est proposé dans la référence [17] pour résoudre le probléme de la puissance
réactive dans les systémes d’énergie. Basé sur un GA standard, un codage mixte (entier/réel) est
utilisé. Les tensions nodales des générateurs sont codées pour étre des valeurs réelles. Les gradins
des transformateurs et le nombre des batteries de condensateurs installées dans les JdB sont codées
pour étre des nombres entiers. Ces 3 types de variables sont codés et placés dans un seul
chromosome.

Pour résoudre le probléme de la vitesse de convergence di a la taille vaste de la population et
d’un grand nombre des individus dans les GA, I'utilisation d’'un GA synthétique et rapide a été
proposée pour I’appliquer au probléme de contrdle de ’ORPD [18].

A. Simoes et E. Costa [20] ont introduit un opérateur inspir¢ de la recombinaison biologique,
qui a lieu dans les colonies de bactérie. Ce mécanisme est appelé « transformation ». Il est
responsable des variations génétiques, par conséquent, aux caractéristiques prépondérantes que
certaines bactéries peuvent les imposer. Ce mécanisme est incorporé¢ dans un GA standard et
comparé avec celui qui utilise un opérateur de croisement traditionnel.

Des mécanismes de transformation et de transposition sont utilisés dans la référence [21]
comme alternative a l'opérateur de croisement traditionnel. Ces variantes des GA ont été utilisées
pour l'optimisation des réacteurs tubulaires.

Un algorithme génétique auto-adaptatif a codage réel est proposé dans la référence [22] pour

résoudre le probleme de I’ORPD. La formulation du probléme contient des variables de décision
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continues (tensions des générateurs), discrétes (rapports des transformateurs) et binaires (sources de
puissance réactive).

Dans la derni¢re décennie, de nombreuses nouvelles méthodes de recherche stochastique ont
été¢ développés pour les problémes d'optimisation globaux. Les métaheuristiques sont des
algorithmes de type stochastique visant a résoudre une large gamme de problémes, pour lesquels on
ne connait pas de méthodes classiques plus efficaces. Souvent inspirées d'analogies avec la réalité
comme la physique (recuit simulé, diffusion simulée...), la biologie (algorithmes évolutionnaires,
¢volution différentielle, recherche tabou...) et I’éthologie (colonies de fourmis, essaims
particulaires...). Elles sont, généralement, congues au départ pour des problémes discrets, mais
peuvent s’adapter aux autres types de problémes [23-28] tels que :

- la minimisation du cofit de production d’énergie active d’un réseau électrique;

- la planification active / réactive des systemes d'énergie;

- I’ORPD.

L’optimisation par colonies de fourmis (ACO : Ant Colony Optimization) a été mise au point
par Dorigo au début des années 90. Elle résulte de I’observation des insectes sociaux, en particulier
des fourmis, qui résolvent, naturellement, des problémes complexes [23-28].

Le systéme de fourmis a été utilisé¢ dans de nombreux problémes. K. Socha et M. Dorigo [23]
ont présenté une extension de I’optimisation par colonies de fourmis au domaine continu. Ils ont
montré comment I’ACO, qui est, initialement, développé pour étre une métaheuristique pour
résoudre les problémes d’optimisation combinatoire, peut étre adapté aux problémes d’optimisation
continue.

Une optimisation a colonie de fourmis a été utilisée pour minimiser le colit de production
d’énergie active d’un réseau électrique Irakien, tout en maintenant la sécurité du systeme [24]. K.Y.
Lee et J. G. Vlachogiannis [25] proposent l'application de l'optimisation par colonie de fourmis
(ACO) pour la planification active / réactive des systémes d'énergie. Les résultats sont comparés a
ceux obtenus par la méthode du recuit simulé. L’optimisation par colonie de fourmis est utilisée
comme approche pour résoudre le probleme de I’ORPD [26-28].

L’optimisation par essaim particulaire (PSO : particle swarm optimisation) a été proposée par
Kennedy et Eberhart en 1995 [29]. Elle s’inspire du comportement social des animaux évoluant en
essaim, tels que les nuées d’oiseaux et les bancs de poissons.

Pour augmenter la vitesse de convergence et éviter les minimums locaux, une optimisation
par essaims particulaires avec mutation a été examinée par [30]. La notion de chaos et des cartes
chaotiques est intégré dans [31] et [32] pour ’adaptation des paramétres de la PSO.

L’essaim de particules est une technique adaptable et applicable a une large classe de

problemes dans les systémes d’énergie tels que le probléeme de ’ORPD [33-35], le dispatching
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¢conomique [36-41], I’emplacement optimal des systémes flexibles de transmission a courant
alternatif (FACTS) avec un colit minimal d'installation [42], la taille et I’emplacement optimal des
batteries de condensateurs shunts pour améliorer la stabilité de tension dans un réseau électrique
[43-44]. D’autres applications de la PSO dans les systémes de contrdle et de communication sont
indiquées dans les références [45] et [46].

Dans la référence [47], le paramétre appelé poids d'inertie, a été introduit dans 1’algorithme
original de I’optimisation par essaim de particules. Des simulations ont été réalisées pour illustrer
I'impact de ce nouveau parametre sur ’algorithme de I’optimisation par essaim de particules.

L’évolution différentielle (DE) est une technique d'optimisation continue proposée par Storn
et Price en 1997 [48]. Elle appartient comme les GA, a la famille des algorithmes évolutionnaires.
Elle est, aujourd’hui, utilisée dans différents domaines nécessitant une optimisation comme 1’OPF
et ses différentes applications [49-59]. Une étude détaillée sur la relation entre les valeurs des
parametres de contrdle de 1’évolution différentielle et la convergence est faite par [60].

Le tableau (1.2) présente une comparaison générale entre les principales métaheuristiques les
plus populaires.

Dans les dernieres années, plusieurs processus biologiques et naturels ont nuancé beaucoup de
chercheurs a établir de nouvelles méthodes d’optimisation d’une manicre croissante [61-70].
L’intelligence inspirée de la nature devient, de plus en plus, populaire et un nombre important de
méthodes entrainées par des concepts issus de la nature ou de la biologie ont été développées.
Plusieurs techniques ont été adaptées pour résoudre les problémes de type OPF.

- Récemment (spécialement en 2005), un certain nombre d’algorithmes d’intelligence
d’essaim, basée sur le comportement des abeilles, ont été présentés. L’algorithme de colonie
d’abeille artificielle (ABC : Artificiel Bee Colony) est un algorithme de recherche a base de
population proposée par D. Karaboga en 2005 [61-62].

Un algorithme de colonie d’abeilles artificielles (ABC) est appliqué par Ali Ozturk et ses
collegues [61] pour traiter le probléme de I’ORPD comme un probléme d’optimisation multi-
objective. Ses 3 fonctions objectives utilisées sont : les pertes de puissance active, le profil de
tension des JdB de charge et le colit des sources de puissance réactive. Le méme type de probléme
est résolu par la technique ABC dans la référence [62], mais avec une optimisation multiobjective,
qui utilise 2 fonctions objectives a optimiser dans la fronticre de Pareto : les pertes des puissances
actives et les déviations de la tension des JdB de charge. En outre, la théorie des ensembles flous est

utilisée pour extraire la meilleure solution de compromis.
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Tab. 1.2 - Comparaison générale entre les principales métaheuristiques les plus populaires

Techniques

Avantages

GA

capables de trouver de bonnes
solutions sur des problemes trés
complexes ;

capable de trouver des solutions pour
les problémes impliquant de
multiples contraintes, objectifs et
avec tous types de variables ;

ils permettent de traiter des
problémes ou la fonction a optimiser
ne présente aucune propriété de
continuit¢ ou de dérivabilité, par
exemple.

Inconvénients
colteux en temps de calcul,
puisqu’ils  manipulent  plusieurs

solutions simultanément ;

nécessité le réglage des parametres
de la méthode (la performance de la
recherche dépend du choix de ces
parametres) ;

dans certains cas, le probleme de la
convergence prématurée peut étre
posé.

ACO

il est possible de I’adapter a tous les
grands problémes combinatoires
classiques ;

connue par sa flexibilité et sa
capacit¢ d'éviter d'atteindre un
optimum local.

colteuse en temps de calcul ;
stagnation et convergence lente vers
une solution optimale ;

cette technique a montré qu’elle n’est
pas, suffisamment, efficace pour
résoudre des problémes complexes.

PSO

simple et facile a mettre en ceuvre ;
rapidité de convergence ;

capable de trouver des solutions
pour les problémes impliquant de
multiples contraintes et objectifs ;
congue pour résoudre les problémes
a variables continues mais peut étre
adaptée aux autres types de
variables.

I’algorithme original de PSO est
susceptible de converger vers un
optimum local ;

les contraintes d'inégalités dans la
position suivante d'un individu
produit par l'algorithme de PSO
peuvent étre perturbées.

DE

c’est une version améliorée de
’algorithme génétique (GA) ;
simple,  robuste et  capable
d'atteindre, rapidement la
convergence ;

capable de trouver des solutions
pour les problémes impliquant de
multiples contraintes et objectifs ;
capable de résoudre les problémes
de n’importe quel type de variables.

la performance de la recherche
dépend du choix des paramétres de la
méthode (facteur de mutation,
rapport de croisement et la taille de
la population).

- Un algorithme bio-heuristique appelé¢ algorithme amélioré de recherche de nourriture

bactérienne est proposé par S. Jaganathan. et S. Palanisamy [63] pour résoudre le probléme de

I’OPF dans un systéme d’énergie déréglé et garantir un fonctionnement slr et optimal, avec

emplacement optimal des dispositifs FACTS, et étude de la stabilité.

Un algorithme évolutionnaire inspiré du calcul quantique (quantum computation) a été

présenté en [64] pour une répartition optimale de la puissance active et réactive. Le probléme du
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contrdle de la tension et de la puissance réactive est résolu dans la référence [65] par un algorithme
évolutionnaire amélioré basé sur la notion du calcul quantique.

- Les systémes immunitaires artificiels (ALS) sont apparus dans les années 90. Ils imitent la
défense d’un systeéme immunitaire contre les bactéries, virus et autres organismes liés a la maladie
[66-67]. Les AIS peuvent étre utilisés pour résoudre des problémes d'optimisation multivariables.
Ils différent des GA dans 1'éducation de la mémoire et dans le systéme de production pour divers
anticorps.

Un nouveau type d’algorithme génétique immunitaire (immune genetic algorithm) est proposé
dans [66] pour I’optimisation de la puissance réactive d’un réseau électrique. Les probabilités de
croisement et de mutation sont adaptées (variables) selon la valeur de la fonction d’adaptation
(fitness) de I’individu.

Un algorithme immunitaire adaptatif et multi-objectif est proposé dans [67] pour traiter le
probléme de I’OPF réactive avec étude de la stabilité statique de la tension.

- L’algorithme de recherche gravitationnelle (GS) est un algorithme de recherche a base de
la population traité par la loi de la gravité et de l'interaction entre masses. Cette technique inspirée
de la nature est proposée par [68] pour étudier le probleme de I’ORPD ou différentes fonctions
objectives sont testées.

- Les algorithmes co-évolutionnaires (CEA) [69-70] sont une nouvelle extension des
algorithmes évolutionnaires. Un GA coévolutionnaire coopératif est appliqué dans la référence [69]
pour 'optimisation de puissance réactive. Dans cette approche, les variables de controle sont
partagées sur différentes populations.

L'algorithme génétique avec coévolution coopérative consiste a identifier une décomposition
normale du probléme en des sous-composants. Chaque sous-composant est assigné a une
population. Les individus dans une population représentent les sous-composants potentiels (ou
solutions partielles) de la solution globale du probléme. Ainsi, chaque sous-composant est évolué
simultanément et séparément des autres. Le seul moment ou il y a collaboration c'est pendant la
phase d'évaluation. Afin d'évaluer la fonction d’adaptation d'un individu donné, des collaborateurs
seront choisis parmi les autres populations (le meilleur individu de chacune des autres populations),
de sorte qu'une solution compléte puisse étre formée (solution globale au probléme). Cette solution
sera utilisée pour évaluer la fonction d’adaptation de l'individu [70].

- Le recuit simulé (SA) est une approche d'optimisation stochastique proposée par
Kirkpatrick en 1983[71]. Elle est inspirée du processus naturel du recuit utilis€ en métallurgie pour
améliorer la qualité d'un solide. Cette technique est utilisée dans [72] pour résoudre le probleme du

dispatching économique.
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- Un algorithme de recherche d'harmonie améliorée est utilisé dans la référence [73] pour
résoudre le probléme de I’écoulement optimale de la puissance.

- Une trés récente métaheuristique appelée la recherche coucou (CS: Cuckoo Search) [74-
76] est proposée pour la premicre fois en 2009 par Yang et Deb [74]. La recherche coucou s’inspire
du comportement de reproduction d’une espéce spéciale d’oiseaux parasites de nids appelés
«Coucous». Dans I’algorithme de la recherche coucou, une solution possible est appelée « nid » ou
«coucouwy.

Un algorithme amélioré de recherche coucou est utilisé dans [75] pour résoudre le probléme
de la répartition optimale de la puissance réactive.

Un autre algorithme amélioré de recherche coucou pour les problémes d'ordonnancement du
flow shop hybrides est appliqué dans la référence [76]. L’ordonnancement consiste a organiser,
dans le temps, la réalisation des taches compte tenu des contraintes de temps et de ressources, afin
d’optimiser un ou plusieurs objectifs.

- Une nouvelle métaheuristique inspirée de la nature est proposé dans [77] pour résoudre le
probléme de 1’écoulement optimal de la puissance. Cet algorithme est inspiré du phénomene des
trous noirs (BH : Black Holes).

- Afin de résoudre le probleme de la répartition optimale de la puissance réactive, M. H.
Sulaiman et ses collegues [78] ont proposé l'utilisation d'une nouvelle méta-heuristique basée sur
l'intelligence en essaim appelé 1’algorithme d’optimisation du loup gris (GWO : gray wolf
optimizer).

L’algorithme d’optimisation du loup gris est une technique d’optimisation qui était introduite
pour la premiere fois en 2014 par S. Mirjalili [79].

- Pour ’amélioration des performances des algorithmes d’optimisation, certains auteurs ont
proposé des algorithmes hybrides. Nous pouvons, notamment, citer la référence [80], qui propose
un algorithme hybride basé sur la colonie de fourmis (ACO) et I’algorithme génétique (GA) pour
¢tudier l'impact des sources de production décentralisée sur 1’optimisation du contrdle tension /
puissance réactive dans un réseau de distribution électrique. Les puissances réactives générées de
ces générateurs de production, compensateurs statiques (SVC), changeurs de prises en charge et des
contrdleurs locaux de réglage sont choisis comme variables de contrdle.

Dans [81], un algorithme efficace bas¢ sur I’hybridation entre I’évolution différentielle (DE)
et l’algorithme génétique (GA) avec des fonctions multi-objectifs est considéré. Dans cette
approche, les meilleures caractéristiques des 2 techniques sont combinées et développées. Dans cet
article, les fonctions multi-objectives considérées sont la minimisation des pertes de puissance
active, la minimisation de I'écart de tension et la minimisation de 1'indice de stabilité de la tension.

Les meilleurs facteurs de la sélection et de croisement tirés de I’algorithme GA et le meilleur
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facteur de mutation pris de I’algorithme DE sont combinés ensemble pour donner la solution
efficace. La sélection de la roulette (Wheel) et la technique de croisement en un seul point sont
utilisées. La stratégie de mutation de I’ED appelée (DE / rand / 1) est appliquée dans cet algorithme
hybride.

Dans [82], un algorithme de DE est hybridé avec un algorithme de I’ACO. La technique
d'optimisation par ACO a gagné une énorme popularité depuis sa mise au point au début des années
90, en raison de sa flexibilit¢ et de sa capacité d'éviter d'atteindre un optimum local.
Malheureusement, cet algorithme attrayant souffre de plusieurs inconvénients, notamment, de la
stagnation et de la convergence lente vers une solution optimale. En outre, cette technique a montré
qu’elle n’est pas, suffisamment, efficace pour résoudre des problémes complexes. Au contraire, la
méthode DE est plus robuste. Elle est capable d'atteindre, rapidement, la convergence. Ainsi, un
nouvel algorithme, appelé optimisation par évolution différentielle-colonie de fourmis (DE-ACO :
différentiel evolution- ant colony optimization) a été modélisé pour compenser les inconvénients de
I’ACO. La couche de phéromone dans la technique de I’ACO sera modifiée par les processus de la
mutation, de croisement et de la sélection de I’évolution différentielle (DE). L'algorithme a été
utilisé pour résoudre le probléme du dispatching économique.

Un type d’hybridation combinant aussi la DE et ’ACO a été proposé dans le document [83].
L'algorithme évolutionnaire hybride proposée ( HEC : hybrid evolutionary computation) combine
I’algorithme de I’évolution différentielle DE classique et la régle probabilistique de transition d'état
utilisées dans le systéme de fourmi pour traiter le probléme de I’ORPD. Pour conserver la diversité
de la population, s’échapper de solutions optimales locales et augmenter la capacité de la recherche
globale, une régle probabilistique de transition d'état, qui est utilisée dans le systéme de fourmi, est
utilisée pour remplacer l'opération de sélection dans l'algorithme de la DE classique.

Une hybridation entre un type de réseaux de neurones (ridgelet neural network) et une
optimisation par essaim de particules améliorée (IPSO : improved particle swarm optimization) est
proposée dans [84]. La technique de PSO a I’avantage que son algorithme est simple, facile a
réaliser présentant une vitesse de recherche considérable. Cependant, 1'algorithme original de PSO
est susceptible de converger vers un optimum local. Afin de résoudre ce probléme d’une maniéere
efficace et améliorer la performance de la convergence, une optimisation par IPSO avec un facteur
de mutation auto-adaptatif est présentée dans cet article. Ainsi, la position de la i™ particule est
ajustée, dynamiquement, en fonction de la valeur de I’adaptation (fitness) a I'itération k. De cette
maniere, certaines particules peuvent explorer d'autres domaines de mani¢re adéquate pour
améliorer la capacité de chercher une solution globale. L’IPSO est utilisée pour former un réseau de

neurones de type ridgelet qui est appliqué ensuite a un probleme de classification de données. Le

12



Chapitre 1 Synthese bibliographique, problématique et objectifs

vecteur de position d'une particule de I'IPSO est composé de I'ensemble de poids de connexion, de
la valeur de seuil et des parametres de la fonction ridgelet.

Un essaim particulaire flou et adaptatif est proposé dans la référence [85] ou une nouvelle
formulation multi-objective est présentée pour 1’étude du probléme de contrdle tension/puissance
réactive dans un réseau ¢électrique. Les objectifs sont les pertes de la puissance active, les déviations
de tension et l'indice de la stabilité de tension du systéme.

Pour améliorer les performances de la PSO, une technique de PSO floue-adaptative est
proposée. Le systeme flou est utilis¢ pour ajuster de manicre adaptative les parameétres du PSO, tels
que le poids d'inertie et les facteurs d'apprentissage, au cours du processus d'évolution.

Certains auteurs ont étudié 1’hybridation entre les GA et le PSO [86-87]. Ces derniers sont
connus par leur capacité a trouver des solutions pour les problémes impliquant de multiples
contraintes et objectifs.

Dans I’article [86], l'efficacité d'une approche hybride GA-PSO est étudiée pour trouver des
solutions au probléeme de la planification de la production des générateurs thermiques. Le probléme
de la planification de la production d’énergie électrique peut contenir 2 aspects :

- définir le nombre d'unités de production d'¢lectricité dédiées a répondre a la demande de

charge ;

- le probléme de la répartition économique de la puissance active.

La limite maximale de capacité de charge (MLL : maximum loadability limit) est une
approche établie pour estimer la stabilité de tension [87]. La MLL est la marge entre le point
d'exploitation du systéme et le point de chargement maximal. Le colit optimal de la génération pour
la MLL d’un réseau électrique peut étre formulé comme un probléme d'optimisation. Ce document
[76] propose une optimisation par essaim particulaire hybride (HPSO : Hybrid particle swarm
optimization). Cette technique hybride utilise les processus de sélection et de sous-population de
l'algorithme génétique et les intégre dans I’algorithme du PSO. Ceci permet la recherche :

- de s’échapper des optimums locaux ;

- d’éviter une convergence prématurée ;

- de rechercher dans les différentes zones de l'espace de recherche.

Dans la référence [88], le probléme du dispatching économique a été résolu par 4 techniques
différentes : les algorithmes génétiques GA, la recherche de nourriture bactérienne (BFA),
I’optimisation par colonies de fourmis (ACO) et I’optimisation par essaim de particules (PSO). Les
résultats de simulation présentés en termes de précision, de fiabilité et de temps d'exécution, ont
permis de montrer la performance de chaque algorithme et de faire une étude comparative entre ces

différentes techniques.
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La technique du recuit simulé peut étre hybridée avec différents techniques tels que
I’optimisation par essaim de particules (PSO) [89-90] et la recherche gravitationnelle [91].

Une hybridation entre le recuit simulé et l'algorithme du troupeau de krill (Krill Herd
algorithm) est proposée dans [92] pour réduire les pertes des puissances actives et améliorer le
profil de tension d’un réseau électrique. Le krill est le nom générique de petites crevettes des eaux
froides. L'algorithme du troupeau de krill est basé sur l'imitation du comportement d’un troupeau
des individus de krill.

Un type d’hybridation entre le recuit simulé et un algorithme appelé Nelder-Mead est proposé
dans [93] pour résoudre le probléeme de la répartition optimale de la puissance réactive.
L'algorithme de Nelder-Mead est 1'un des algorithmes d'optimisation non linéaire sans dérivés les
plus populaires.

Dans la référence [94], un algorithme d'optimisation par essaim particulaire multi-essaim
(HMPSO) a été proposé pour résoudre le probleme de ’ORPD. Ce dernier est formulé comme un
probléme d'optimisation multi-objectif non linéaire avec contraintes d'égalité et d'inégalité. HMPSO
est l'un des algorithmes de recherche basés sur la population récemment proposé, dans lequel
l'essaim existant est divisé en plusieurs sous- essaims. L'optimisation par essaim particulaire est
appliquée comme moteur de recherche pour chaque sous-essaim. En outre, pour explorer des
régions plus prometteuses de l'espace de recherche, l'algorithme d'évolution différentielle (DE) est
appliqué. Pour trouver I'ensemble optimal de Pareto pour le probléme de ’ORPD, la méthode de la
somme pondérée a été exécutée. Ensuite, pour trouver la solution préférée dans I'ensemble Pareto-
optimal, la fonction d'appartenance floue a été utilisée.

Dans la référence [95], une approche de programmation a trois niveaux est utilisée pour
résoudre le probléme de I’ORPD a l'aide d'une programmation par objectif floue basée sur un

algorithme génétique.

1.3 — FORMULATION DU PROBLEME DU CONTROLE OPTIMAL DE
TENSION / PUISSANCE REACTIVE

1.3.1 - PREAMBULE

Dans les réseaux électriques, la tension et la fréquence sont les principaux indicateurs de la
bonne exploitation technique et économique du systéme de production et de transport.
Un grand réseau de distribution d’énergie ¢lectrique délivre une tension dont la qualité dépend a

la fois :
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- du producteur, qui s’engage contractuellement a maintenir I’amplitude et la fréquence entre
des limites, qu’il est cependant amené a dépasser lors de manceuvres (mise sous tension,
¢limination automatique de courts-circuits, délestage, etc.).

- des phénomenes aléatoires, d’origine atmosphérique ou accidentelle (foudre, rupture de
ligne, etc.).

- des abonnés qui, en manceuvrant a leur gré leurs appareils électriques (marche, arrét,
variation de charge), générent des courants transitoires non sinusoidaux et qui, en utilisant
des dispositifs a commutation électronique, engendrent des harmoniques de courant.

En I’absence des moyens de contrdle, le régime normal admissible de la tension ne peut avoir
lieu que pour les réseaux a faible puissance et courtes distances entre les points de productions et de
consommation.

Il est nécessaire de mettre en ceuvre des moyens de réglage pour le maintien de la tension dans
les limites admissibles. Ce réglage est d’une importance capitale pour garantir un bon
fonctionnement des différents équipements du réseau (lignes, transformateurs, systémes de
protection, charges, ...etc). En effet, une tension plus élevée entraine le vieillissement ou la destruction
du matériel raccordé, alors qu’une tension plus basse par rapport a la plage spécifiée conduit a un
mauvais fonctionnement des équipements et des charges.

Les variations de tensions sont inévitables a cause des variations permanentes des puissances
actives et réactives demandées ainsi que des changements de topologie du réseau. Ces variations
peuvent €tre courtes causées principalement par le démarrage de grosses charges ou des défauts
dans le réseau, ou lentes dues essentiellement aux variations de la consommation de puissance
active et surtout réactive sur une période longue.

Tout d’abord, nous allons voir la relation entre les chutes de tensions, la puissance réactive et

la puissance active transmissible dans un réseau électrique.

1.3.2 - CHUTES DE TENSION, PUISSANCE REACTIVE ET PUISSANCE ACTIVE
TRANSMISSIBLE

1.3.2.1 - Chute de tension dans une ligne

Considérons la figure (1.1) qui représente une ligne de transport d’impédance complexe
Z =R+ jX, et que la tension n’est tenue qu’a I’extrémité 1 (coté générateur), I’extrémité 2 (coté

charge) absorbant une puissance S, = P, + jQ, .
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..

-

-
N

Fig. 1.1 - Schéma monophasé équivalent

Fig. 1.2 - Diagramme vectoriel des tensions

Si le réseau n’est pas trop chargé, le diagramme de tension donné par la figure (1.2) conduit a

assimiler la chute de tension AV a :

AV =V, cos@ -V, (1.1)

L’angle de transport € ¢tant petit (réseau peu chargé), si ¢ désigne le déphasage du courant par

rapport a la tension a 'extrémité réceptrice 2, on peut écrire, pour un réseau monophasé :

AV = RIcos¢@ + XIsing (1.2)

AVleﬁcosq) +Xlﬁsin<p (1.3)
Vv, Vv,

AV ~ BB21% (1.4)
v, ’

On a aussi :

Visin@ = XI cos¢@ — Rl sing (1.5)

XIcose — RIsin @
Vi

=sinf =
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_ XI'Vycos @ — RIV; sing

V.V,

:mn9~xﬁzﬁ (1.6)
L’hypothese du réseau peu chargé permet d’écrire :

Vi=V,=V (1.7)

Soit, pour un réseau triphasé et en notant U la tension composée correspondant a V, P et Q les

puissances de transit triphasé :

AU _ RP+XQ

~ (1.8)

U U?

XP—-RQ
U2

sinf = (1.9)

On peut également noter que si R < X (R = 0) :

AU ~ X2 (1.10)
U
sinf ~ = (1.11)

Dans ces conditions, les relations (1.10) et (1.11) illustrent le fait que :

- Si P et Z sont fixées, toute variation de la puissance réactive entraine une variation de
tension et réciproquement.

- Principalement, la chute de tension dépend de I’énergie réactive consommée par
I’extrémité réceptrice. C’est donc la circulation du flux réactif qui favorise I’augmentation
des chutes de tension dans les lignes électriques.

- Tension et puissance sont, donc, des grandeurs tres liées.

- La chute de tension est fonction de la valeur de la réactance X. Toute augmentation
(respectivement diminution) de X entralne une augmentation (respectivement diminution)
de la chute de tension.

- D’angle de transport & dépend principalement de la puissance active transmise.
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1.3.2.2 - Puissance maximale transmissible

Par ailleurs, si I’on considére une charge variable de tension simple V., représentée par une
impédance Z= ZZ¢ , de déphasage @, alimentée, a travers un réseau assimilable a une réactance
X, par une source de tension efficace simple constante Vs , comme le montre la figure (1.3.a).
L’application de la loi d’Ohm a un tel systéme donne les relations suivantes :

- Courant traversant le dipdle :

/= Vi (1.12)
JX?+ 2> +2 X Zsing

- Tension aux bornes de la charge :

ZV
L = Zx] = (1.13)

VX2 + 22 +2 X Z sing

- Puissance active absorbée par la charge :

2
V. cose (1.14)

B =V.Icosgp = e
— +Z+2Xsing
VA

La puissance maximale P, transmise par la source est obtenue, pour X fixe et Z variable, tout en

conservant un déphasage @ constant, est obtenue par le principe de transfert maximal de puissance
ou d’adaptation d’impédance, pour Z = X :

Vi cos @

Femax = 2X (1 + sing)

(1.15)

On met ainsi en évidence I’existence d’une limite de puissance transmissible par un réseau.
Les courbes de la figure (1.3.b) montrent I’évolution des trois grandeurs (courant, tension, puissance
active), exprimées en valeurs réduites, lorsque la charge croit (c’est a dire lorsque I’impédance Z
diminue, ou autrement dit, lorsque ’admittance Y = //Z augmente). On constate, au départ, la
puissance active croit rapidement, avec le courant pour augmenter, ensuite, de moins en moins tout
en passant par un maximum puis diminue graduellement. Au-dela du maximum, en effet, la chute de
tension dans le réseau provoquée par l’appel de courant fort devient trés importante et
I’augmentation de / ne suffit pas & compenser la diminution de V. dans DI’expression (1.14) de P .

Pour Z = X, la tension limite correspondante au transfert maximal de puissance Pomax Sera :

Vo = —— (1.16)

A2 (14 sin @)
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Verie €st la tension critique ou limite, correspondante au point critique M, au-dela duquel il devient
impossible de faire transiter plus de puissance vers la charge. Ces notions de puissance maximale
transmissible et de tension critique peuvent, également, étre mises en évidence par la courbe de la
figure (1.4). Cette derni¢re représente 1I’évolution de la tension V. aux bornes de la charge en

fonction de la puissance absorbée.

¥

Source Bésean Charge

a) — Une charge variable alimentée a travers un réseau par une source de tension

—_

e active P!

=
h

pussan

le courant I

[}

(4]

j

.

.

1

H
. O
I W
IS A
I R
I [ — -

tension %"
[}
o
1

. N [ ——

| > Y=1Z[QN
0 1/X 1/ 2X 1/ 3X

P I PR R [—
R Ll

b) - Evolution des trois grandeurs (courant, tension, puissance active), exprimées en valeur réduite, lorsque la charge
. V, 1 V. P
croit (V' ==, I'=—, [, ==, P' =—%
VS 10 X PlelX

Fig. 1.3 — Variation des grandeurs électriques aux bornes de la charge en fonction de son admittance
Y=1/Z
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Veri (Point critique)

[
>

Pe ax P.[MW]
Fig. 1.4 — Evolution de la tension aux bornes de la charge en fonction de la puissance fournie

L’expression (1.15) de P.n.x montre, entre autres, que :

- Plus la tension d'exploitation Vs est haute, plus la puissance maximale transmissible Py
est grande. D'ou I'intérét d'exploiter avec un plan de tension le plus haut possible.

- Plus l'impédance X du réseau est faible, plus la puissance maximale transmissible Py
est grande. D'ou l'intérét d'avoir un réseau, suffisamment, dimensionné et d'exploiter
avec le maximum de lignes disponibles.

- Plus ¢ diminue, c'est-a-dire, plus la compensation de la charge augmente (griace a
l'adjonction de condensateurs), plus la puissance transmissible croit. D'ou l'intérét de
compenser au maximum et au plus pres des charges, 1'énergie réactive qu'elles consomment.

Les transits d’énergie réactive sont, principalement, dus :

- A la consommation des charges, caractérisée par la tangente ¢ des récepteurs, trés variables
selon le type des récepteurs, trés variables selon le type de charges.

- Aux ¢léments du réseau, principalement, les lignes qui peuvent fournir ou absorber de la
puissance réactive selon que la puissance transitée est inférieure ou supérieure a la valeur

caractéristique.
1.3.3 - FORMULATION MATHEMATIQUE DU PROBLEME

Comme il a été mentionné précédemment, les modules de la tension dans un réseau électrique
sont affectés, principalement, par les variations de la puissance réactive. Ceci tient en fait de la
puissance réactive O qui intervient de manieére importante dans l'expression de la chute de tension
AU.

Dans un réseau électrique, le bilan global de la puissance réactive produite et consommée

dans l'ensemble du systeme doit étre équilibré. Toutefois, I'équilibre local n’est pas naturel. Il en
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résulte des transits de la puissance réactive. Or, ces transits provoquent des chutes de tension et des
pertes [96-98].

Le réseau en lui- méme est une source non négligeable de puissance réactive. Ainsi, en dehors
de la production de I’énergie réactive par les générateurs, le réseau doit faire appel a d’autres
sources ou plutot a d’autres moyens de compensation, qui, finalement, sont au moins aussi souvent
consommateurs que fournisseurs d’énergie réactive.

L’analyse des variations de la demande de la puissance réactive montre que le probleme de
I’adaptation offre-demande présente 2 aspects qui nécessitent I’emploi de dispositifs aux
caractéristiques trés différentes:

- le premier consiste a suivre les fluctuations périodiques. Celles-ci sont connues, tout au
moins pour les charges dans une large mesure prévisible. Une grande part de 1’ajustement
peut, donc, étre réalisée a I’aide de moyen dont 1’action est discontinue et le temps de
réponse est, relativement, long. Cette catégorie comprend les batteries de condensateurs et
les inductances installées sur les réseaux ;

- le second consiste a faire face aux variations brusques et aléatoires. Ceci nécessite la mise
en ceuvre de moyens dont le temps de réponse est trés court. Cette catégorie comprend les
groupes de production ainsi que les compensateurs synchrones et les compensateurs
statiques. ..

L’optimisation du plan de tension d’un réseau électrique, suppose donc, de maitriser les
transits d’énergie réactive et de minimiser les pertes dans le réseau. Cela n’est possible que par un
ajustement optimal d’un nombre de moyens de controle, tels que les sources de puissance réactive
(switching VAr sources), les générateurs de tension (en agissant sur leurs tensions) et les
transformateurs réglables.

Il est évident que le probleme du contrdle tension/ puissance réactive dans les réseaux
¢lectriques est devenu un sujet stratégique.

Alors résoudre ce probléme revient a résoudre un probléme d’optimisation (minimisation)
avec contraintes.

La premiere étape du processus d'optimisation est la phase de modélisation du systeme
considéré. Cette premiére étape est trés importante : de la qualité de la modélisation dépendra la
qualité des résultats obtenus vis a vis du probléme initial :

- Un modge¢le trop simpliste ne permettra pas d'obtenir de résultats significatifs par rapport a

la réalité du probléme ;

- tandis qu'un mod¢le trop complexe pourra étre trop difficile a résoudre, impliquant par
exemple des temps de traitement trop longs.

Pour chaque probléme d'optimisation, la phase de modélisation nécessite 3 sous - étapes :
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- la définition des variables de décision ;
- la définition des contraintes ;

- la définition de la fonction objective.

1.3.3.1 - Variables de décision

L'ensemble des variables de décision est 1'ensemble des variables sur lesquelles il est possible
d'agir pour modifier I'état du systeéme. Ces variables peuvent étre discrétes ou continues. Dans le cas
du probléme du contréle optimal de tension/puissance réactive, les variables de décision seront, les
tensions des générateurs, les rapports de transformation des transformateurs réglables et les

puissances réactives injectées par les batteries de condensateurs shunts.

1.3.3.2 - Contraintes

Les contraintes sont les limites que le systéme ne peut pas franchir. Il existe des problemes
d'optimisation contraints et non contraints. Le réglage de tension est un probléme contraint ou on
peut distinguer :

- les contraintes physiques : imposées par les lois de la physique et de 1'¢lectrotechnique en

particulier (par exemple, les limites de fonctionnement d'une génératrice électrique) ;

- les contraintes techniques : imposées par exemple par la tenue mécanique ou thermique

de certains éléments du réseau (par exemple, 1'échauffement des cébles),

- les contraintes réglementaires : imposées par une réglementation (par exemple, les

contraintes de tension) pour des raisons techniques et économiques.

Deux types principaux de contraintes peuvent étre décrits : contraintes d'égalité et contraintes

d'inégalités.

1.3.3.3 - Fonction objective

La dernicre étape de la modélisation du systéme passe par 1'¢laboration d'une fonction
objective appropriée. La fonction objective est la mesure du systéme considéré. C'est la fonction
que l'algorithme cherche a minimiser. La facon de la définir est importante car, de sa nature
(linéaire, non linéaire, simple variable, multi-variables, ...etc.), liée a la nature des variables de

décision et des contraintes, dépend le type d'algorithme d'optimisation utilisé.
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1.3.3.4 - Formulation mathématique

L’objectif de la répartition optimale de la puissance réactive est de réduire au minimum les
pertes de puissance active, en maintenant un plan de tension convenable dans le réseau. La fonction

de perte totale peut étre décrite comme suit :

f(x) =pP= ZkENE PkLoss = ZkENE gij(Vi2 + ij - 2ViVjCOSHij) Avec k = (i’j) (117)

Cette fonction est le sujet d’un nombre de contraintes d’égalité relatives a 1’écoulement de

puissance :
APi :Pgi_Pdi_ViZjeNiVj(Gijcosgij+Bij5in9ij) :0, ieNy (118)
AQ; = Qgi — Qui — Vi Xjen, V; (Gijcos;; — Byjsind;;) = 0,  ieNp (1.19)

Sous contraintes d’inégalités relatives aux variables de controle:

Timins Ti <Timax [eNT (1.20)
QgiminS Qgi s Qgimax > iENC“p (121)
Vimins Vi <Vimax ieNpy (1.22)

Et sous contraintes d’inégalités relatives aux variables dépendantes :

Vimins VL SVimax > iENPQ (123)
QgiminS Qgi = Qgimax 2 iENPV (124)

L'ensemble des variables de controle est composé des variables qui affectent les injections
de la puissance réactive, c’est-a-dire, les tensions des générateurs, les rapports de transformation des
transformateurs réglables et les puissances réactives injectées des batteries de condensateurs shunts.

Par contre, les variables dépendantes sont les tensions des JdAB de charge et les injections de
puissance réactive aux JdB des générateurs.

Les variables de contrdle sont auto-restreintes et les variables dépendantes sont limitées par
leur addition sous forme de pénalité quadratique ajoutée a la fonction objective. Par conséquent, le

probléme peut étre reformulé, comme suit :

MinF(x) =p + Ziezva Avi(V; = V™2 + Yienpy Aogi(Qgi — Qﬁ,"{” 2 (1.25)
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Sous les contraintes d’égalité relatives a 1’écoulement de puissance  données par

(1.18) - (1.19). Et sous les contraintes d’inégalités relatives aux variables de controle, représentées

par (1.20) - (1.22).

Avec :

Avi et Aggi : facteurs de pénalité.

lim
Vi

lim _

gt

Vimin st VL < Vimin

Vimax si Vi > Vimax (1.26)
Vi si Vimin = VL = Vimax

Qgimin st Qgi < Qgimin

Qgimax si Qgi > Qgimax (127)
Qgi st Qgimin < Qgi < Qgimax

Ou les différents symboles et indices sont définis comme suit :

Neap
el
Oai
Ppi
Obi

P kLoss

: Pamplitude de la tension au JdB i

: le déphasage de tension entre le JdB i et le JdB j

: la conductance de la ligne entre le JdB i et le JAB j

: la conductance de transfert entre le JdB i et le JAB j

: la susceptance de transfert entre le JdAB i et le JdB j

: le rapport de transformation du transformateur i

: le nombre des branches dans le réseau

: le nombre des JdB du type PQ

: le nombre des JdB du type PV (contenant le JAB d’équilibre)

: le nombre total des JdB

: le nombre total des JdB sauf le JdB d’équilibre

: Pensemble des JdB contenant le JdB i et les autres JdB adjacents
: le nombre des branches contenants des transformateurs

: le nombre des JdB contenants des batteries de condensateurs shunts
: la puissance active injectée au JdB i

: la puissance réactive injectée au JdB i

: la puissance active demandée au JdB i

: la puissance réactive demandée au JdB i

: la perte de la puissance active dans la branche k&
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1.4 — OBJECTIFS ET CONTRIBUTIONS SOUHAITEES

Le probléme de I’optimisation du plan de tension et de la répartition de la puissance réactive
est un probléme d'optimisation avec contraintes d’égalité et d’inégalité.

Il existe plusieurs méthodes pour résoudre les problémes d’optimisation. Mais, depuis une
dizaine d'années, les métaheuristiques ont révélé leur grande efficacité pour fournir des solutions
approchées de bonne qualité pour un grand nombre de problémes d'optimisation classiques et
d'applications réelles de grande taille. C'est pourquoi I'étude de ces méthodes est, actuellement, en
plein développement.

L’intelligence inspirée de la nature devient de plus en plus populaire et un nombre important
de méthodes entrainées par des concepts issus de la nature / la biologie ont été développées.

Ce travail consiste a utiliser des techniques intelligentes et métaheuristiques simples et
hybrides dans leur forme améliorée (adaptative) pour résoudre le probléme du contrdle optimal de

tension/puissance réactive.

1.5 - CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons survolé I’historique et la synthése bibliographique relative aux
différentes techniques et méthodes d’optimisation classiques et modernes (techniques intelligentes
artificielles & métaheuristiques), relatives a la résolution du probléme du contrdle optimal de
tension/puissance réactive. La formulation de ce probléeme du point de wvu physique et
mathématique, les objectifs et les contributions souhaitées du présent travail sont, eux aussi,
évoques.

Le chapitre suivant présente un état de ’art de I'optimisation et une classification de ses
méthodes de résolution. Il ne s’agit pas de décrire en profondeur chacun de ces modeles, mais

simplement de faire une synthése de recensement des méthodes les plus répandues.
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2 - OPTIMISATION : ETAT DE L’ART ET METHODES

2.1 -INTRODUCTION

De nombreux secteurs scientifiques et de I’industrie, comme dans le traitement des images,
la conception de systemes mécaniques, la planification et I’exploitation des réseaux électriques,...
etc. sont concernés par les problémes d’optimisation, dont lesquels on définit une fonction
objective que 1’on cherche a minimiser (ou maximiser) par rapport a tous les parametres concernés.
La définition du probléme d’optimisation est souvent complétée par la donnée de contraintes : tous
les paramétres (ou variables de décisions) de la solution proposée doivent respecter ces contraintes,
faute de quoi la solution n’est pas réalisable.

Ce chapitre est consacré a donner un bref apercu sur I’optimisation, ainsi que la classification

des méthodes utilisées pour résoudre les problémes de ce type.
2.2 - DEFINITION DE L’OPTIMISATION

Un probléme d’optimisation se définit comme la recherche du minimum ou du maximum (de
I’optimum) d’une fonction donnée. On peut aussi trouver des problémes d’optimisation pour
lesquelles les variables de la fonction a optimiser sont contraintes d’évoluer dans une certaine partie
de I’espace de recherche. Dans ce cas, on a une forme particuliere de ce que 1’on appelle un

probléme d’optimisation sous contraintes.
2.3 -ELEMENTS CONTITUANT UN PROBLEME D’OPTIMISATION

Un probléme d’optimisation est défini par :

- un espace de recherche (de décision) : ensemble de solutions ou de configurations
constitu¢ des différentes valeurs prises par les variables de décision. Elles sont regroupées
dans le vecteur X . C’est en faisant varier ce vecteur que I’on recherche un optimum de la
fonction f.

- une ou plusieurs fonction(s) dite(s) objective(s), a optimiser (minimiser ou maximiser).
Une fonction objective est le nom donné a la fonction f'(on I’appelle aussi fonction de cofit
ou critére d’optimisation). C’est cette fonction que 1’algorithme d’optimisation va devoir

optimiser (trouver un optimum).
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- un ensemble de contraintes a respecter : Dans la plupart des problémes d’optimisation,
des restrictions sont imposées par les caractéristiques du probléme. Ces restrictions
doivent étre satisfaites afin de considérer une solution acceptable. Cet ensemble de
restrictions, appelées contraintes.

Dans la plupart des problemes, I’espace d’état (décision) est fini ou dénombrable. Les variables du
probléeme peuvent étre de nature diverse (réelle, entier, booléenne, etc.) et peuvent exprimer
des données qualitatives ou quantitatives. La fonction objectifve représente le but a atteindre pour
le décideur. L’ensemble de contrainte définit des conditions sur 1’espace d’état que les variables
doivent satisfaire. Ces contraintes sont souvent des contraintes d’inégalité ou d’égalité et
permettent en général de limiter I’espace de recherche (solutions réalisables). La résolution
optimale du probléme consiste a trouver le point ou un ensemble de points de I’espace de
recherche qui satisfait au mieux la fonction objective. Le résultat est appelé valeur optimale ou

optimum.

2.4 - FORMULATION MATHEMATIQUE GENERALE D’UN PROBLEME
D’OPTIMISATION

Un probléme d’optimisation peut étre présenté en général sous la forme suivante :

Minimiser f() (fonction a optimiser)
Sujet de : g(X) <0 (m contraintes d’inégalité)
h(%) =0 (p contraintes d’égalité)

Avec R", G(%¥) € R™ k() € RP 2.1)

Les vecteurs g(X) et h(%) représentent respectivement m contraintes d’inégalité et p contraintes

d’égalité.
2.5 - MINIMUM GLOBAL

On a la fonction : f:Q S R™ > R, tel que Q # @. Pour x* €Q , on dit que x* est un
optimum global si et seulement si :
Vx €0:f(x*)<f(x) (2.2)
Tel que :
x* : ’optimum global ;

f :la fonction objective ;
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) : la région faisable (2 € s) ;

s :’espace de recherche globale ;

Le minimum global est illustré par le point M3 dans la Figure (2.1).

2.6 - MINIMUM LOCAL

Un point x* est un minimum local de la fonction f si et seulement si :

fx)<fx),vx €eV(x*)etx* #x (2.3)

D’ou V (x*) définit un voisinage de x*

Deux minimums locaux sont illustrés dans la figure (2.1) sont les points M; et Ma.

S (2N /

Fig. 2.1 - Illustration des différents minima d’une fonction objective

2.7 - TYPE DES PROBLEMES D’OPTIMISATION

Un probléme d’optimisation est caractérisé par:

le domaine des variables de décision : soit continu et on parle alors de probléme
continu, soit discret et on parle donc de probléeme combinatoire ;

la nature de la fonction objectif a optimiser : soit linéaire et on parle alors de
probléme linéaire, soit non linéaire et on parle donc de probléme non linéaire ;

le nombre de fonctions objectifs a optimiser : soit une fonction scalaire et on parle
alors de probléme mono-objectif, soit une fonction vectorielle et on parle donc de
probléme multi-objectif ;

la présence ou non des contraintes : on parle de probléme sans contrainte ou
avec contrainte

sa taille : probléme de petite ou de grande taille ;
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- l’environnement : probleéme statique ou dynamique (la fonction objectif change dans le

temps).

2.8 - OPTIMISATION AVEC CONTRAINTES

Les problémes physiques enveloppent souvent des contraintes qui doivent étre respectées par
les solutions, I’ensemble des contraintes définissent le domaine de faisabilité, une solution qui viole
une ou plusieurs contraintes est dite non faisable et elle ne peut pas étre considérée comme une
solution adéquate au probléme, méme si, elle optimise la fonction objective.

Les contraintes peuvent étre traitées par [99-100] :

- L’¢limination de toutes les solutions qui ne respectent pas les contraintes ou imposer aux

opérateurs de ne créer que des solutions faisables.

- L’utilisation des fonctions de pénalités qui pénalisent les solutions qui violent les

contraintes.

- La transformation du probléme en un probléeme d’optimisation multi-objective, en

reformulant les contraintes en des fonctions objectives supplémentaires

2.8.1 — FONCTIONS DE PENALITES

Les fonctions de pénalité introduisent une mesure du degré de satisfaction des contraintes.
L’introduction des pénalités permet de transformer le probleme d’optimisation avec contraintes en
un probléme d’optimisation sans contraintes (ou avec minimum de contraintes), plus facile a traiter.

La formulation générale d’un probléme d’optimisation avec contraintes est comme suit [99-100] :

Minimiser f(x)
Sujetde: x €4 (2.4)
x €B

Ou : x est le vecteur objectif.

Les contraintes x € 4 sont considérées comme des contraintes paramétriques qui définissent le
domaine de recherche.

Les contraintes x ¢ B sont des contraintes dures, difficiles a satisfaire, elles déterminent la
faisabilité de chaque solution.

En introduisant une fonction de pénalité le probléme peut étre reformulé comme suit [83]:

Minimiser f(x )+ p(d(x,B))
Sujetde: x €4 (2.5)
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Avec :
d(x,B) est une fonction décrivant la distance de la solution x du domaine de faisabilité B.

p( ) est la fonction de pénalité monotone non décroissante avec p(0) = 0.

Pratiquement, les contraintes x ¢ B sont exprimées en contraintes d’égalités et contraintes
b

d’inégalités sous la forme :

gi(x) <0 pouri=1 ..¢q (2.6)
hi(x)=0 pouri=qg+1,..,m (2.7)
Ou:

q : le nombre de contraintes d’inégalité.

(m — q) : le nombre de contraintes d’égalité.

11 existe plusieurs formes possibles de fonction de pénalités, le choix d’une forme particuliere

dépend de la nature et de la complexité du probléme a traiter.
2.8.1.1 — Fonctions de pénalités statiques

Une fonction de pénalité statique impose une sévérité de pénalité constante sur les solutions
qui dépassent le domaine de faisabilité.

Une fonction de pénalité statique en fonction du nombre de contraintes violées peut étre
formulée comme suit [99] :

6, =1 si la contrainte i est violée
X)=X",C6; ot { ' . L o
p(X) = X%, Gi6; b 6;=0 si la contrainte i est satisfaite

(2.8)

Ou : C; est une constante déterminant la sévérité de la pénalité imposée.

La forme de pénalité statique la plus utilisée introduit une pénalité en fonction de la distance

de la région de faisabilité [99] :

p(X) =X, Cidllc

6:9i =1, ..,

|h;(x)| pour i=q+1,...m
Ou :

C; est un parametre déterminant la sévérité de la pénalité.
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d( ) est la distance euclidienne entre la solution x et de la contrainte i, k=1 + 2.

Les fonctions de pénalités statiques présentent un inconvénient majeur : la sévérité de la
pénalité est introduite par un coefficient constant C;, qui doit étre déterminé pour chaque probléme.
La sévérité de la pénalité doit €tre finement posée car :

- Si C; est trop ¢levé les solutions finales seront faisables mais pas optimales.

- Si C; est trop faibles, les solutions finales seront optimales mais pas faisables.

2.8.1.2 - Fonctions de pénalités dynamiques

Dans les problemes d’optimisation avec contraintes, il existe souvent un conflit entre
permettre I’exploration des régions infaisables et 1’exigence d’une solution finale faisable. Les
fonctions de pénalités dynamiques permettent d’augmenter la sévérité de la pénalité imposée avec
la progression de la recherche. Imposer une faible sévérité¢ au début de la recherche permet une
bonne exploration de I’espace. L’augmentation de la sévérité au cours de la recherche permet de la
diriger vers les régions faisables et garantir, ainsi, une pleine satisfaction des contraintes par les
solutions finales.

La forme générale d’une fonction de pénalité dynamique basée sur la mesure de la distance de
la région de faisabilité peut étre décrite comme suit [99] :

p(X,t) = XL si()df

i i=1,..,
ou d; = {&gl(x) pour l 1 (2.10)

|h;(x)| pour i=q+1,....m

Ou : s;(t) est une fonction monotone non décroissante, ¢ peut étre considéré comme le nombre de

génération. s;( ) peut étre comme suit : 5;(t) = (C;t)* avec a = 1 + 2.

2.8.1.3 — Fonctions de pénalités adaptatives

Les fonctions de pénalités dynamiques sont généralement efficaces, mais la recherche peut
étre mieux affinée en incorporant un aspect adaptatif a la fonction de la pénalité. Les fonctions de
pénalités adaptatives, permettent d’ajuster la sévérité de la pénalit¢ imposée en fonction de la
faisabilité des solutions des générations précédentes. Un exemple d’une fonction de pénalité

adaptative est [99] :

p(X,t) = X, Tedf (2.11)
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Avec :
Tf1 si la meilleure solution des Nf générations précédentes est infaisable
Ter1 =17¢/ B2 si la meilleure solution des Nf générations précédentes est faisable  (2.12)
Tt sinon

Cette méthode utilise deux constantes f; et 5, avec ; > B, > 1 pour adapter la pénalité appliquée,
et utilise 1’évaluation de la faisabilité¢ des meilleures solutions trouvées dans un intervalle de Nf

générations. La pénalité est mise a jour chaque Nf génération.

2.9 - METHODES DE RESOLUTION D’UN PROBLEME D’OPTIMISATION

Pour résoudre un probléme d’optimisation il faut :

- ¢élaborer un modele (mathématique) : DI’expression de 1’objectif a optimiser et les

contraintes a respecter.

- développer un algorithme de résolution.

- ¢évaluer la qualité des solutions produites.

En mathématiques, /'optimisation recouvre toutes les méthodes qui permettent de déterminer
l'optimum d'une fonction, avec ou sans contraintes.
La figure (2.2) donne une classification générale des méthodes d’optimisation.

Avant de discuter les méthodes de résolution, il est préférable de donner quelques

terminologies :
Méthode compléte : trouve toujours une solution.
Méthode optimale : trouve toujours la meilleure solution (optimum global).
Méthode exacte : explore l'espace de recherche dans sa totalité¢ (énumération intelligente) pour
obtenir la solution optimale.
Meéthode approchée (approximative) : explore une sous-partie de 1'espace de recherche.
Méthode déterministe : exécute toujours la méme suite d'opérations.
Méthode probabiliste (ou stochastique) : fait des choix probabilistes guidés par des tirages
aléatoires.
Recherche locale (ou voisinage) : une solution initiale modifiée itérativement.
Heuristique : (du grec heuriskéin, trouver), qui consiste ou qui tend a trouver. Une heuristique est
une méthode approchée congue pour un probléme d’optimisation particulier permettant de trouver
des solutions avec un temps de calcul raisonnable (pas de garantie d’optimalité).
Métaheuristique : est dérivé de la composition de deux mots grecs « heuriskein » qui signifie

« trouver », « méta » qui signifie « au-dela » : trouver avec un plus haut niveau d'abstraction. Une
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méta-heuristique est une heuristique généraliste, pouvant s’appliquer & plusieurs problémes
d’optimisation.

Hybridation : mélange des approches.

Optimisation
4
Combinatoire Continue
Y Y
¢ A A A
Meéthode Exacte Méthode Approchée Non lin¢aire Linéaire
(spécialisée)
Y
Méthode Globale Méthode Locale
(avec ou sans gradient)
v

v
v vy v

Heuristique Meétaheuristique Classique
(spécialisée) (souvent avec gradient)
I }
Meéthodes a solution unique Meéthodes a population de solutions

Fig. 2.2 - Classification générale des méthodes d’optimisation

- Nombreuses sont les méthodes d’optimisation. On peut cependant les classer selon le mode
de recherche de Ioptimum, en deux grands groupes : les méthodes déterministes et les
méthodes stochastiques [101].

- Pour les problémes d’optimisation combinatoires, on peut distinguer deux nominations
de méthodes de résolution :

e les méthodes exactes dédiées a résoudre optimalement les petites instances.

e les méthodes approchées : les heuristiques et en particulier les métaheuristiques
(génériques) permettant d'approximer les meilleures solutions sur les plus grandes
instances.

- Une facon d'améliorer les performances d'un algorithme ou de combler certaines de

ses lacunes consiste a le combiner avec une autre méthode (hybridation). L’intérét de ces
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approches coopératives est de permettre a différentes méthodes d’optimisation de
combiner leurs avantages dans le but d’améliorer les performances globales afin d’obtenir
de bon résultats. Actuellement, les meilleurs résultats obtenus sont issus de ce type

d'approche.

2.10 - METHODES DETERMINISTES

Lorsque I’évolution de la méthode de résolution est prévisible et ne laisse aucune place au
hasard, celle-ci est qualifié¢e de déterministe. Dans cette premiere classe, on rencontre toutes les
méthodes qui cherchent le minimum d’une fonction en se basant sur la connaissance d’une direction
de recherche, souvent donnée par le gradient de cette fonction. Dans le cas d’optima multiples, elles
s’arrétent sur le premier rencontré. Parmi ces méthodes : les méthodes statistiques, les méthodes

mathématiques, ....etc.

2.11 - METHODES STOCHASTIQUES

Les méthodes d’optimisation stochastiques s’appuient sur des mécanismes de transition
probabilistes et aléatoires. Cette caractéristique indique que plusieurs exécutions successives de ces
méthodes peuvent conduire a des résultats différents pour une méme configuration initiale d’un
probléme d’optimisation.

Ces méthodes ont une grande capacit¢é a trouver l'optimum global du probleme.
Contrairement a la plupart des méthodes déterministes, elles ne nécessitent ni point de départ, ni la
connaissance du gradient de la fonction objectif pour atteindre la solution optimale. Cependant,

elles demandent un nombre important d’évaluations de la fonction objectif.

2.12 - METHODES EXACTES

Les méthodes exactes cherchent a trouver de maniere certaine la solution optimale en
examinant de maniere explicite ou implicite la totalit¢ de I’espace de recherche. Elles ont
I’avantage de garantir la solution optimale, néanmoins le temps de calcul nécessaire pour
atteindre cette solution peut devenir trés excessif en fonction de la taille du probléme (explosion
combinatoire) et le nombre d'objectifs a optimiser. Ce qui limite I'utilisation de ce type de

méthode aux problémes bi-objectifs de petites tailles [102].
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2.13 - METHODES APPROCHEES

Meéthodes souvent inspirées de mécanismes d’optimisation rencontrés dans la nature. Elles
sont utilisées pour les problémes ou on ne connait pas d’algorithmes de résolution en temps
polynomial et pour lesquels on espére trouver une solution approchée de 1’optimum global. Elles
cherchent a produire une solution de meilleure qualité possible dictée par des heuristiques avec un
temps de calcul raisonnable en examinant seulement une partie de I’espace de recherche.
Dans ce cas I'optimalité de la solution n’est pas garantie ni ’écart avec la valeur optimale.

Les méthodes approchées sont divisées généralement en deux: heuristiques et
métaheuristiques [103]:

- Les heuristiques sont des méthodes basées sur le probléme lui-méme.

- Les métaheuristiques sont des méthodes générales qui reposent sur un concept non li¢ au

probléme.

2.14 - METAHEURISTIQUES

Les métaheuristiques sont des algorithmes génériques d’optimisation : leur but est de
permettre la résolution d’une large gamme de problémes différents, sans nécessiter de changements
profonds dans 1’algorithme. Elles forment une famille d’algorithmes visant a résoudre des
problémes d’optimisation difficile, pour lesquels on ne connait pas de méthode classique plus
efficace. Les métaheuristiques sont généralement des algorithmes stochastiques itératifs, qui
progressent vers un optimum global. Ils s’inspirent généralement d’analogies avec la physique
(recuit simulé), avec la biologie (algorithmes évolutionnaires) ou encore 1’éthologie (colonies de
fourmis, essaims particulaires).

Plusieurs classifications des métaheuristiques ont été proposées, la plupart distinguent
globalement deux catégories : celles se basant sur une solution unique (méthodes de

trajectoire) et celles se basant sur une population de solution [104].

2.14.1 - METAHEURISTIQUES A BASE DE SOLUTION UNIQUE

Elles manipulent une seule solution a la fois et tentent itérativement d'améliorer cette solution
(méthode du recuit simulé, recherche tabou). Elles construisent une trajectoire dans 1'espace des

solutions en tentant de se diriger vers des solutions optimales.
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2.14.2 - METAHEURISTIQUES A BASE DE POPULATION DE SOLUTIONS

Travaillent sur un ensemble de points de l'espace de recherche en commencant avec
une population de solution initiale puis de I'améliorer au fur et a mesure des itérations
(algorithmes évolutionnaires, colonies de fourmis, essaims particulaires...). L'intérét de ces
méthodes est d’explorer un trés vaste espace de recherche et d'utiliser la population comme facteur
«de diversitéy.

Dans la section qui suit, on essayera de donner un bref apercu sur les méthodes
métaheuristiques de base les plus populaires. Les méthodes des algorithmes génétiques, I’évolution
différentielle, I’optimisation par essaims particulaires et le recuit simulé vont étre décrites en détail

dans le chapitre suivant.
2.15 - RECUIT SIMULE (SIMULATED ANNEALING)

La technique du recuit simulé a été proposée en 1983 par Kirkpatrick [105]. Elle s’appuie sur
des travaux réalisés par Metropolis [106], qui ont pu décrire 1I’évolution d’un systéme en
thermodynamique. Cette métaheuristique est basée sur une technique utilisée depuis longtemps par
les métallurgistes qui, pour obtenir un alliage sans défaut, faisant alterner les cycles de réchauffage
(ou de recuit) et de refroidissement lent des métaux.

Un métal est chauffé a une température tres élevée, il devient liquide et peut occuper toute
configuration. Quand la température décroit, le métal va se figer peu a peu dans une configuration
qu'il est de plus en plus difficile a déformer, il est refroidi. En le réchauffant (recuit), le métal peut
étre retravaillé de nouveau pour lui donner la forme désirée. Il faut baisser lentement la température
en marquant des paliers suffisamment longs pour que le corps atteigne 1’équilibre thermodynamique a
chaque palier de la température, ce qui permet d’obtenir a la fin du processus un matériau dans un
état cristallin bien ordonné correspondant a un état d’énergie minimum. Par contre, si la baisse de
température se fait de manicre trop brutale, le matériau est amorphe et ses atomes sont figés dans un

état désordonné traduisant un minimum local d’énergie [101], [107].
2.16 - RECHERCHE TABOUE (TABU SEARCH)

La méthode de recherche Tabou est une métaheuristique originalement développée par Glover
en 1986 spécifiquement pour des problémes d’optimisation combinatoire et qui permet de trouver
d’une maniére flexible un compromis entre la qualité de la solution et le temps de calcul. Le
principe de cette méthode est d’ajouter au processus de recherche une mémoire flexible qui permet

de mener une recherche plus "intelligente" dans I’espace des solutions [108]. Comme la méthode du
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recuit simulé, la méthode de recherche Tabou fonctionne avec une seule configuration courante, qui
est actualisée au cours des itérations successives. La nouveauté ici est que, pour éviter le risque de
retour a une configuration déja visitée, on tient a jour une liste de mouvements interdits, appelée
liste tabou.

La figure (2.3) donne un algorithme de la recherche par liste de taboue. En effet, a partir
d’une solution initiale s dans un ensemble de solutions local S, des sous-ensembles de solution N(s)
appartenant au voisinage S sont générés. Par I’intermédiaire de la fonction d’évaluation nous
retenons la solution qui améliore la valeur de f, choisie parmi I’ensemble de solutions voisines N(s).
L’algorithme accepte parfois des solutions qui n’améliorent pas toujours la solution courante. Nous
mettons en oeuvre une liste tabou (tabu list) 7" de longueur k£ contenant les £ dernicres solutions
visitées, ce qui ne donne pas la possibilité¢ a une solution déja trouvée d’étre acceptée et stockée
dans la liste tabou. Alors le choix de la prochaine solution est effectué sur un ensemble des

solutions voisines en dehors des éléments de cette liste tabou.

Algorithme 2 : Recherche tabou

1- Initialisation :
o une solution initiale

S« Sg,8" < 5o, "« f(so)

T=290

2 - Générer un sous-ensemble de solution au voisinage de s
s"e€N(s)telque Vx € N(s), f(x) = f(s')ets'gT
Sif(s') <c*alorss* « s’ etc* « f(s')
Mise-a-jour de T

3 - Si la condition d’arrét n’est pas satisfaite retour a I’étape 2

Fig. 2.3 — Algorithme de recherche par liste Tabou

Quand le nombre k est atteint, chaque nouvelle solution sélectionnée remplace la plus
ancienne dans la liste. Comme critére d’arrét on peut par exemple fixer un nombre maximum
d’itérations sans amélioration de s*, ou bien fixer un temps limite aprés lequel la recherche doit
s’arréter.

La méthode modélise ainsi une forme primaire de mémoire a court terme. Dans sa forme de
base, la méthode de recherche tabou présente I’avantage de comporter moins de paramétres que la

méthode de recuit simulé. Dans la recherche Tabou avec des variables continues, deux concepts
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sont mis en jeu : le voisinage d’un point donné et un mouvement aléatoire dans le voisinage. Pour

un point X et un pas donné p, le voisinage V' (X, p) est défini comme suit [101], [108] :
ViX,p)=Y: | X-Y|<p (2.14)

ou le point Y est généré aléatoirement dans le voisinage V (X, p) de X.

La taille du voisinage est le nombre de points Y générés dans le voisinage V' de X avec un pas donné
p- La performance de la recherche tabou dépend de la taille du voisinage et la longueur de la liste
tabou.

En partant d’une solution quelconque X appartenant a I’ensemble des solutions S, la recherche
se déplace vers une solution Y située dans le voisinage V par exploration itérativement de I’espace
des solutions. Au début, le vecteur pas couvre la totalité de I’espace de recherche puis il diminue a
chaque itération. Parmi tous les points générés dans le voisinage ¥ de X, le meilleur est retenu et
sera le centre du prochain voisinage.

L’algorithme a besoin d’une mémoire qui conserve la trace des dernicres solutions visitées
pendant un moment donné. Ces solutions sont déclarées taboues, d’ou le nom de la méthode. Elles
sont stockées dans une liste de longueur £ fixe appelée liste taboue. Une nouvelle solution n’est
acceptée que si elle n’appartient pas a la liste taboue. Le retour vers des solutions déja explorées
dépendant donc de la longueur de liste taboue. Elle sera d’autant plus difficile que cette derniere est
longue. En conséquence, la recherche sera dirigée vers des régions non explorées.

La recherche par liste tabou est une méthode de recherche locale, et la structure de son
algorithme de base est proche de celle du recuit simulé, avec I’avantage d’avoir un paramétrage
simplifié. En revanche, la méthode tabou exige une gestion de la mémoire de plus en plus lourde en

mettant des stratégies de mémorisation complexe.
217 - ALGORITHMES EVOLUTIONNAIRES (EA)

Les algorithmes évolutionnaires EA, élaborés au cours des années 1950, forment une famille
d’algorithmes d’optimisation stochastiques inspirés de I’évolution biologique des espéces. lls
s’inspirent de la théorie Darwinienne de la sélection naturelle des espéces : les individus qui ont
hérité de caractéres bien adaptés a leur milieu ont tendance a vivre assez longtemps pour se
reproduire, alors que les plus faibles ont tendance a disparaitre.

Un algorithme évolutionnaire est typiquement composé de trois éléments fondamentaux :

- une population constituée de plusieurs individus représentant des solutions

potentielles (configurations) du probléeme donné, permettant de mémoriser les résultats

a chaque étape du processus de recherche.
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- un mécanisme d'évaluation (fitness) des individus permettant de mesurer la qualité
de I'individu.
- un mécanisme d'évolution de la population permettant, grace a des opérateurs prédéfinis
(tels que la sélection, la mutation et le croisement), d'¢liminer certains individus et
d'en créer de nouveaux.
Au cours des années 1960 et 1970, avec I’avénement des calculateurs, de nombreuses tentatives de
mod¢élisation de 1’évolution ont été entreprises. Plusieurs approches ont ainsi émergé. On peut
distinguer cinq grandes classes d'algorithmes évolutionnaires qui se différencient par leur manicre
de représenter l'information et par leur facon de faire évoluer la population d'une génération a

Pautre :

— Algorithmes génétiques (GA)

En 1809 J.B Lamarck émit I’hypothése de I’évolution (les organes d’un animal évolue
en fonction de ses besoins). En 1859 C. Darwin émit I’idée de la sélection naturelle (dans
tout espece les meilleurs sont sélectionnés). Les bases de I’évolution étaient posées. En 1901
De-Vries exposa sa théorie du mutationnisme (les variations responsables de I’évolution ne se
faisaient pas dans le temps mais de fagon soudaine et se produisaient dans 1’ceuf). Les bases de la
génétique ¢étaient posées [102]. Ces concepts vont étre utilisées en informatique : En 1975
Jhon Holland proposa I’Algorithme Génétique (GA). En 1989 Goldberg exposa les fondements
mathématiques des GA [12].

Les GA sont utilisés dans le but de découvrir une solution & un probléme donné, sans
information ou peu d'informations a priori sur l'espace de recherche. Le mécanisme des GA
consiste a faire évoluer, a partir d’un tirage initial, un ensemble de points de I’espace de
recherche vers I'optimum du probléme. Au cours de I'évolution, on utilise des opérateurs inspirés
de I'évolution naturelle (croisement, mutation et sélection) pour en former de nouvelles solutions en
essayant d'hériter des bonnes caractéristiques des solutions parents. Un critére de qualité est
nécessaire pour discriminer différentes solutions, cette fonction s'appelle fitness ou fonction

objective ou d'adéquation.
— Statégies d’évolution (ES)

Ces algorithmes forment une famille de métaheuristiques d'optimisation. Elles sont inspirées
de la théorie de 1'évolution. La méthode fut initialement proposée par Ingo Rencherberg, en 1965, a
l'université technique de Berlin, en Allemagne. Elle était initialement congue pour résoudre des

problémes a variables continues.
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Dans sa version de base, l'algorithme manipule itérativement un ensemble de vecteurs de
variables réelles, a l'aide d'opérateurs de mutation et de sélection. L'étape de mutation est
classiquement effectuée par I'ajout d'une valeur aléatoire, tirée au sein d'une distribution normale.
La sélection s'effectue par un choix déterministe des meilleurs individus, selon 1'échelle de valeur de
la fonction objectif.

Les stratégies d’évolution ES sont souvent nommées sous la forme (p,A)-ES ou (u+A)-ES qui
désigne deux différentes stratégies, ou p désigne la dimension de l'ensemble de parents pour
produire un ensemble de descendants de dimension A(>= p). (u,A)-ES indique que p vecteurs sont
choisis pour former la nouvelle génération parmi les meilleurs vecteurs A. Pour la stratégie (u+A)-
ES, les p vecteurs de la nouvelle génération sont sélectionnés parmi le meilleurs entre les p

parents et leurs A descendants [109].
— Programmation évolutionnaire (EP)

La programmation évolutionnaire EP a été introduite par Fogel [110], et a été initialement congue
pour faire évoluer les machines a états finis et a par la suite été étendue aux problémes
d'optimisation de paramétres. A la différence des autres branches de la famille des algorithmes
évolutionnaires, la EP n'utilise pas une représentation spécifique. Elle se focalise sur l'opérateur de
mutation approprié a un probléme spécifique et n’utilise pas dans sa version originale la
recombinaison des individus par croisement. Pour résoudre un probléme, on génére aléatoirement
une population de taille p, et chaque individu i va générer A descendants suite a l'application de
'opérateur de mutation. Une opération de sélection naturelle permet par la suite de former une

nouvelle génération de taille p a partir des parents et des descendants [109].
— Programmation génétique (GP)

John Koza [111] a été le premier a exprimer formellement le concept de la programmation
génétique GP au début des années 1990 en s'appuyant sur les techniques des algorithmes
génétiques. Cette technique est une extension du modele d’apprentissage des GA a I’espace
des programmes informatiques. Les individus formant une population sont donc des
programmes candidats a la résolution d’un probléme. Ces programmes sont exprimés sous la forme
d’arbres sur lesquels les opérateurs génétiques produisent des transformations en vue d’obtenir

un programme qui satisfait la résolution du probléme choisi.
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— Evolution différentielle (DE)

L’évolution différentielle (DE) est une technique d'optimisation continue proposée par Storn
et Price en 1997 [112]. C’est une version améliorée des algorithmes génétiques, initialement congue
pour résoudre des problémes a variables continues. Sa stratégie consiste a biaiser un opérateur de
mutation, appliqué a un individu, en fonction des différences calculées entre d’autres individus
sélectionnés aléatoirement. Les approches évolutionnaires s’appuient sur un modele commun

présenté par I’algorithme de la figure (2.4) [113].

Algorithme 3 : Modele commun des algorithmes évolutionnaires

1 - Initialisation de la population de p individus
2 — Evaluation des p individus

3 — tant que le critere d’arrét n’est pas satisfait faire

4 — | Sélection de p individus en vue de la phase de reproduction
5— | Croisement des p individus sélectionnés

6 — | Mutation des A enfants obtenus

7— | Evaluation des A enfants obtenus

8 — | Sélection pour le remplacement

9 —fin

Fig. 2.4 - Algorithme évolutionnaire générique

Les individus soumis a I’évolution sont des solutions possibles du probléme posé. L’ensemble
de ces individus constitue une population. Cette population évolue durant une succession
d’itérations, appelées générations. Au cours de chaque génération, une série d’opérateurs est
appliquée aux individus, pour créer la population de la génération suivante. Chaque opérateur utilise
un ou plusieurs individus, appelés parents, pour engendrer de nouveaux individus, appelés enfants.
A la fin de chaque génération, une sélection d’enfants créés durant la génération remplace un sous-
ensemble d’individus de la population.

Un algorithme évolutionnaire dispose de trois opérateurs principaux :

1.  un opérateur de sélection, qui favorise la propagation des meilleures solutions dans la
population, tout en maintenant une certaine diversité génétique au sein de celle-ci.
2. un opérateur de croisement, mis en ceuvre lors de la phase de création des enfants. Son but

est d’échanger les geénes des différents parents pour créer les enfants. Un exemple de
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croisement simple, pour des individus codés en représentation binaire, est présenté a la
figure (2.5).

3.  un opérateur de mutation, qui consiste a tirer aléatoirement une composante de 1’individu
parent et a la remplacer par une valeur aléatoire. L’apport d’un caractere aléatoire a la
création de la descendance permet ainsi de maintenir une certaine diversité dans la population.
La figure (2.6) montre un exemple de mutation, pour un individu codé en représentation

binaire.

Parent | Parent 2

o[iJo[iT1JoJo[1]1

B0 1 o 1 AE o 1 1 (IO o

Enfant 1 Enfant 2

Fig. 2.5 - Exemple d’opérateur de croisement en représentation binaire

o[t]o[1]ojo[1]t[t]o[t]o]o[1]t]t]o]o]

!

[o[1Jo[tJoJo]s]s [t r]oJo[ 1]t 1 o]o]

Fig. 2.6 - Exemple d’opérateur de mutation en représentation binaire
2.18 - OPTIMISATION PAR COLONIES DE FOURMIS (ACO)

La famille des algorithmes ACO (Ant Colony Optimization) a été mise au point par Marco
Dorigo puis par d’autres depuis le début des années 90 [23-28], [115]. C’est une approche utilisant
I’intelligence en essaim. Elle résulte de 1’observation des insectes sociaux, en particulier des

fourmis, qui résolvent naturellement des problémes complexes. Une telle aptitude s’avere possible
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en raison de la capacité des fourmis a communiquer entre elles indirectement, par le dépot sur le sol
de substances chimiques, appelées phéromones [113].

En effet, si un obstacle est introduit sur le chemin des fourmis (Fig. 2.7), ces derni¢res vont,
apres une phase de recherche, avoir tendance toutes a prendre le plus court chemin entre le nid et
I’obstacle. Plus le taux de phéromone a un endroit donné est important, plus une fourmi va avoir
au nid en passant par la source de nourriture sont celles qui ont pris la branche la plus courte du
trajet. Il en découle donc que la quantité de phéromones sur ce trajet est plus importante que sur le
trajet le plus long. De ce fait, le plus court chemin a une probabilité plus grande d’étre pris par les
fourmis que les autres chemins, et il sera donc pris par toutes les fourmis. En considérant que la
phéromone s’évapore, les chemins les moins renforcés finissent par disparaitre, ce qui amene toutes
les fourmis a suivre ce chemin le plus court.

L’algorithme de colonies de fourmis a été a I’origine principalement utilisé pour produire des
solutions quasi-optimales au probléme du voyageur de commerce, puis, plus généralement, aux
problémes d’optimisation combinatoire. Ensuite, son emploi se généralise a plusieurs domaines [23-
28], [106], [113-115].

Les fourmis partent initialement de la source et parcourent les différents chemins possibles
(Fig. 2.7) jusqu’a la fin. Les quantités de phéromone sont initialement égales. Sur leur chemin de

retour, les fourmis déposent de la phéromone sur les différents chemins.

nid nourriture nid nourriture
e W W e W 4, W B W
obstacle
(a)
-
wn w a R a
nid % nourriture nid *: {"“ nourriture
o3
%W # obstacle obstacle

(c) (d)

Fig. 2.7 - Illustration de la capacité des fourmis a chercher de la nourriture en minimisant leur
parcours. (a) Recherche sans obstacle, (b) Apparition d’un obstacle, (c) Recherche du chemin
optimal, (d) Chemin optimal trouvé.
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Les valeurs des quantités de phéromone sont renouvelées selon 1’équation :
T=Ti 4 (2.15)
L

avec Q une constante et /; la longueur du chemin parcouru. Donc la nouvelle valeur de la
quantité de phéromone est inversement proportionnelle a la longueur du chemin.

Un aller-retour d’une seule fourmi constitue une construction compléte de la solution. Le
processus est réitéré, et les fourmis repartent a nouveau de la source. Une fourmi donnée va choisir

entre les chemins selon la probabilité :

Ti

P, =

m (2.16)

i=1 Ti
D’autres changements affectent la phéromone, 1’évaporation. Ce dernier changement a pour
objectif d’empécher une augmentation continue d’une seule solution, et de réduire 1I’importance

d’autres solutions :
7, =1, (1 —p) avec p €[0,1] (2.17)

p est le paramétre qui va régler la quantité de phéromone déposée, donc c’est le parameétre qui

va influencer la vitesse de convergence de I’algorithme vers une solution donnée.
2.19 - OPTIMISATION PAR ESSAIM PARTICULAIRE

L’optimisation par essaim particulaire (PSO) est une métaheuristique d’optimisation qui a été
a l'origine développée par un psychologue social (James Kennedy) et un ingénieur électrique
(Russell Eberhart) en 1995 [29], [116-118]. La méthode a été développée par une simulation des
modeles sociaux simplifiés. Elle s’inspire du comportement social des animaux évoluant en essaim,
tels que les nuées d’oiseaux et les bancs de poissons. En effet, tout comme ces animaux se
déplacent en groupe pour trouver la source de nourriture ou éviter les prédateurs, les algorithmes a
essaim de particules recherchent des solutions pour un probléme d’optimisation.

Les individus de I’algorithme sont appelés particules et la population est appelée essaim. Dans
cet algorithme, une particule décide de son prochain mouvement en fonction de sa propre
expérience, qui est dans ce cas la mémoire de la meilleure position qu’elle a rencontrée, et en
fonction de son meilleur voisin.

Cette méthode d’optimisation se base sur la collaboration des individus entre eux. Elle a
d’ailleurs des similarités avec les algorithmes de colonies de fourmis, qui s’appuient eux aussi sur le
concept d’auto-organisation. Le but d'un algorithme de PSO est de réduire au minimum une

fonction fitness f qui dépend d'un ensemble de variables inconnues (x;, x2, X3, ...,X,). Une solution

44



Chapitre 2 Optimisation : Etat de I'art et méthodes

candidat pour ce probléme est traduite dans le formalisme du PSO comme une position d'une

particule i de I'essaim; S; = (X7, X2i, X3ieve,Xni).
2.20 - ALGORITHME DE COLONIE D’ABEILLE ARTIFICIELLE

Plusieurs processus biologiques et naturels ont influencé beaucoup de chercheurs a établir de
nouvelles méthodes d’optimisation d’une manicre croissante. Un certain nombre d’algorithmes
d’intelligence d’essaim, basée sur le comportement des abeilles ont été présentés. Ces algorithmes
sont divisés, principalement, en deux catégories en fonction de leur comportement dans la nature :
le comportement d’accouplement et le comportement de la recherche de nourriture.

L’algorithme de colonie d’abeilles artificielle (ABC : Artificiel Bee Colony) est un algorithme
de recherche a base de population proposée par D. Karaboga en 2005 [61-62], [119] pour
I’optimisation de fonction. C’est un algorithme d’intelligence d’essaim, basée sur le comportement
des abeilles.

Cette technique est développée en inspectant le comportement des abeilles réelles pour
trouver la source de nourriture (solution possible), qui s'appelle le nectar, et partager l'information
des sources de nourriture aux autres abeilles dans le nid. Chaque solution représente une position de
nourriture potentielle dans 1’espace de recherche et la qualité de la solution correspond a la qualité
de la position alimentaire. Dans cet algorithme, les abeilles artificielles sont définies et classifiées
en trois groupes :

- Abeilles employeuses qui recherchent la source de nourriture (solutions possibles) a partir
d’un ensemble prédéfini des sources de nourriture et de partager cette information (danse
frétillante de communication des abeilles) avec les autres abeilles dans la ruche.

- Abeilles spectatrices (abeilles d'observation) qui en fonction des informations qu’elles
prennent des abeilles employeuses, elles recherchent une meilleure source de nourriture
dans le voisinage des sources de nourriture mémorisées.

- Abeilles éclaireuses (scouts) qui sont chargées de trouver de nouvelles nourritures (le

nectar de nouvelles sources).
2.21 - SYSTEMES IMMUNITAIRES ARTIFICIELS (AIS)

Les systémes immunitaires artificiels (AIS) sont apparus dans les années 90 et sont inspirés du
fonctionnement du systéme immunitaire naturel qui est un mécanisme de défense capable
d’apprendre [66-67], [113], [120-123].

Ce systeme immunitaire naturel, composé d’organes, de cellules et de molécules, assure le

maintien de I’intégrité de 1’organisme qu’il défend. Il est responsable de la protection de
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I’organisme contre les « agressions » d’organismes extérieurs. Ainsi, il peut étre défini comme
étant, I’ensemble des mécanismes biologiques permettant a 1’organisme de reconnaitre et de tolérer
ce qui lui appartient en propre (le soi), et de reconnaitre et de rejeter ce qui lui est étranger (le non
soi) : les substances étrangeres ou les agents infectieux auxquels il est exposé, mais aussi, ses
propres constituants altérés (comme les cellules tumorales). Ce mécanisme de reconnaissance
intelligent a été modélisé pour donner naissance au systéme immunitaire artificiel AIS.

L'immunité a deux composantes : naturelle (innée) et acquise (adaptative). Seule l'immunité
acquise présente un réel intérét informatiquement parlant vu ses facultés d'adaptation et d'évolution.

Les algorithmes des (AIS) peuvent étre divisés en plusieurs grandes parties, chacune d'elles
s'inspirant d'un comportement ou d'une théorie du syst¢éme immunitaire biologique : la sélection
clonale, la sélection négative et positive, les réseaux immunitaires (ou idiotypiques), la moelle
osseuse et la théorie du danger.

La métaphore dont sont issus les algorithmes AIS met I’accent sur les aspects d’apprentissage
et de mémoire du systéme immunitaire dit adaptatif (par opposition au systéme dit inné),
notamment via la discrimination entre le soi et le non-soi [113]. En effet, les cellules vivantes
disposent sur leurs membranes de molécules spécifiques dites antigénes. Chaque organisme posseéde
ainsi une identité unique, déterminée par ’ensemble des antigénes présents sur ses cellules.
Certaines cellules du systéme immunitaire, appelées lymphocytes (un type de globule blanc),
possédent des récepteurs capables de se lier spécifiquement a un antigéne donné, permettant ainsi de
reconnaitre une cellule étrangére a 1’organisme. Un lymphocyte ayant reconnu une cellule du non-
soi va étre incité a proliférer (en produisant des clones de lui-méme) et a se différencier en cellule
permettant de garder en mémoire 1’antigéne, ou en cellule permettant de combattre les agressions.
Dans le premier cas, son clonage permettra a I’organisme de réagir plus vite & une nouvelle
exposition a ’antigéne (c’est le principe de la vaccination). A noter qu’un mécanisme d’hyper-
mutation des cellules clonées assure la diversité des récepteurs dans I’ensemble de la population des
lymphocytes. Dans le second cas, le combat contre les agressions est possible grace a la production
d’anticorps. Ces étapes sont résumées dans la figure (2.8) [113], [120].

Le AIS s’inspire essentiellement des sélections opérées sur les lymphocytes, et des processus
permettant la multiplication et la mémoire du systéme. En effet, ces caractéristiques sont capitales
pour maintenir les propriétés auto-organisées du systéme. Dans le cadre de I’optimisation, on peut
considérer les AIS comme une forme d’algorithme évolutionnaire présentant des opérateurs
particuliers. Par exemple, I’opération de sélection est basée sur une mesure d’affinité (i.e. entre le
récepteur d’'un lymphocyte et un antigéne). La mutation s’opére, quant a elle, via un opérateur
d’hyper-mutation directement issu de la métaphore. Un exemple d’un AIS basique est présenté dans

’algorithme de la figure (2.9), ou ¢ désigne I’itération courante [113].

46



Chapitre 2 Optimisation : Etat de I'art et méthodes

© <" us=
@_[.. = e Celluledetd:,fense ..‘
<. _efpp i3t
%p SANSEN
Leee

Anticorps
Sélection

Clonage Différenciation

r“ Cellule mémoire
|
@ —>

5

Fig. 2.8 — Sélection par clonage : des lymphocytes, présentant des récepteurs spécifiques d’un

antigeéne, se différencient en cellule mémoire ou en cellule participant a la défense active de

I’organisme par le biais d’anticorps.

Algorithme 4 : AIS

1-t<1

2 — Initialiser aléatoirement une population P(?) d’individus, composée de m cellules mémoires

P.(t) et de r autres cellules P.(2) : P(t) = Pu(t) U P,(2)

3 — Evaluer I’affinité de chaque individu de P(?)

4 — tant que le critére d’arrét n’est pas satisfait faire

5-— Sélectionner un sous-ensemble S(?) d’individus de plus haute affinité dans P(?)

6 — | Cloner chaque individu de S(#) proportionnellement a son affinité, pour former une
population C(?)

7— | Muter chaque individu de C(?) avec un taux inversement proportionnel a son affinité, pour
former une population C'()

8 — Evaluer Iaffinité de chaque individu de C')

9 — | Sélectionner les m individus de plus haute affinité dans C'(z) U Pn(2) pour former
Pu(t+1)

10 — | Remplacer un sous-ensemble d’individus de plus faible affinité dans P.?) par des
nouveaux individus, tirés aléatoirement, pour former P,.( t+1)

11— | Evaluer I’affinité de ces nouveaux individus

12— tettl

13 — fin

Fig. 2.9 - Exemple d’algorithme AIS basique
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2.22 - ALGORITHMES INSPIRES DE L’INFORMATIQUE QUANTIQUE
(QUANTUM COMPUTATION)

L'information quantique est la théorie de l'utilisation des spécificités de la physique quantique
pour le traitement et la transmission de l'information. L'informatique quantique a été introduite au
début des années 1980 par Feynmann et Beinoff [64-65], [124-125]. C’est le sous-domaine de
l'informatique qui traite des calculateurs quantiques utilisant des phénomeénes de la mécanique
quantique, par opposition a ceux de I'¢lectricité exclusivement, pour l'informatique dite

« classique ». Les phénomenes quantiques utilisés sont l'intrication quantique et la superposition.
2.23 — ALGORITHMES DE RECHERCHE GRAVITATIONNELLE

L’algorithme de recherche gravitationnelle est un algorithme de recherche a base de
population basé sur la loi de la gravité et de l'interaction entre masses. L'algorithme considére les
agents comme des objets constitués de différentes masses. Les agents se déplacent ensemble a cause
de la force d'attraction gravitationnelle agissant entre eux. Au cours du temps 1’algorithme dirige les
mouvements de tous les agents globalement vers les agents ayant des masses plus lourdes. Chaque
agent dans I’algorithme est spécifié par quatre parameétres [68]: position de la masse, masse
d'inertie, la masse gravitationnelle active et la masse gravitationnelle passive. La position de la
masse d'un agent représente une solution du probléme et la masse d'inertie d'un agent refléte sa

résistance a faire son mouvement lent.

224 - ALGORITHME D’OPTIMISATION DE LA RECHERCHE DE
NOURRITURE BACTERIENNE

L’optimisation de la recherche de nourriture bactérienne (BFA : Bacterial Foraging
Algorithm) est une technique (développée en 2002 par Dr. Kevin Passino) [63] qui peut étre utilisée
pour trouver des solutions aux problemes extrémement difficiles, voire impossibles de
maximisation ou minimisation numériques approximatives. BFO est une technique probabiliste qui
modélise le comportement de recherche de nourriture et de reproduction des bactéries courantes
telles que I’E.coli afin de résoudre les problémes d'optimisation numérique ou il n'y a aucune
approche déterministe efficace.

L'optimisation par algorithme de BFA comprend les processus suivants : la chimiotactisme,
I’essaimage, la reproduction, 1'¢limination et la dispersion. Un chimiotactisme est l'activité des
bactéries qui se collecte dans les zones riches en nutriments spontanément. Un mécanisme de

communication d’une cellule a cellule est créé¢ pour simuler le comportement biologique de
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I’essaimage des bactéries. La reproduction vient du concept de la sélection naturelle et seulement
les bactéries mieux adaptées a leur environnement ont tendance a survivre et transmettre leurs
caracteres génétiques pour les générations futures, ceux qui sont moins adaptées ont tendance a étre

¢liminées et dispersées [63].
2.25 - ALGORITHMES CO-EVOLUTIONNAIRES (CEA)

Les algorithmes Co-évolutionnaires (CEA) [69-70] constituent une nouvelle extension des
algorithmes évolutionnaires. Ils sont basés sur le concept de la Co-évolution. La co-évolution
consiste en plusieurs populations qui évoluent simultanément avec une interaction entre elles de
sorte que l'opération d'évaluation de 1'adéquation d'une population dépend de 1'état de I'évolution des
autres populations. Il existe deux types de co-évolution :

- la co-évolution compétitive, ou les populations co-évoluées sont guidées par des objectifs
opposés, la mesure d'adéquation des individus d'une population étant inversement
proportionnelle a la performance des individus des autres populations (les individus
bénéficient de I’échec de leurs pairs).

- la co-évolution coopérative, ou les populations évoluent ensemble afin de résoudre
différents éléments d'un méme probléme (les individus réussissent ou échouent ensemble

dans la collaboration) [70].
2.26 - ALGORITHME DE RECHERCHE D'HARMONIE

L’algorithme de recherche d’harmonie (HS : Harmony Search) [73] est une méta-heuristique
basée sur le processus de performance musicale, qui consiste a trouver ’harmonie parfaite dans un

orchestre, ou chaque musicien joue une note pour trouver une meilleure harmonie.
2.27 - ALGORITHMES DE LA RECHERCHE COUCOU

Ils sont inspirés du comportement de reproduction et de vie d’une espéce spéciale d’oiseaux
nommés Coucou [74-76]. Ces derniers ont un caractere parasitaire dans la ponte, ’incubation et la
nourriture de leurs poussins. En fait, certains coucous ne construisent jamais leurs propres nids pour
pondre leurs propres ceufs. Ils parasitent des nids d’autres oiseaux d’autres espéces. Apres la ponte,
les coucous se sauvent en s’affranchissant de leurs responsabilités parentales envers leurs ceufs. Ils
confient leurs ceufs aux oiseaux hdtes qui seront leurs parents adoptifs. Les ceufs coucous risquent

d’étre tués par leurs parents adoptifs si leur degré de similitude avec le modéle des ceufs de 1’oiseau
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hote est faible. La premiere métaheuristique inspirée coucou (CS : Cuckoo Search) a été proposée

en 2009 par Xin-She Yang et Suash Deb [74].

2.28 — ALGORITHME DU TROU NOIR

C’est une nouvelle métaheuristique inspirée du phénomeéne des trous noirs [77]. Un trou noir
est un objet céleste si compact que l'intensité de son champ gravitationnel empéche toute forme de
matiére ou de rayonnement de s’en échapper. De tels objets ne peuvent ni émettre, ni réfléchir la
lumiere et sont donc noirs, ce qui en astronomie revient a dire qu'ils sont invisibles. Par rapport a
d'autres algorithmes d'optimisation bien connus, I’algorithme d’optimisation inspiré de ce

phénomeéne est simple et caractérisé¢ par un nombre moins de parametres a régler.

2.29 - ALGORITHME D’OPTIMISATION DU LOUP GRIS

L’algorithme d’optimisation du loup gris (GWO : gray wolf optimizer) [78-79] est une nouvelle
méta-heuristique basée sur l'intelligence en essaim. Elle était introduite pour la premicre fois en

2014 par S. Mirjalili [79]. Elle imite le comportement de chasse chez les loups gris.

2.30 — ALGORITHMES HYBRIDES

Afin d’améliorer les performances des algorithmes d’optimisation ou de combler certaines de
ses lacunes, certains auteurs ont proposé¢ des algorithmes hybrides. L'hybridation consiste a
combiner les caractéristiques de deux méthodes différentes pour en tirer ses avantages. Une
hybridation idéale engendre une méthode hybride qui cumule les bonnes propriétés de ses
constituants tout en inhibant leurs points faibles. Actuellement les meilleurs résultats obtenus sont

issus de ce type d'approche.

2.31 — CONCLUSION

La résolution d’un probléme d’optimisation consiste a trouver 1’état d’un systéme jugé le plus
favorable au regard des circonstances données.

Nombreuses sont les méthodes d’optimisation, mais on peut généralement les classer selon le
mode de recherche de 'optimum, en deux grands groupes : les méthodes déterministes et les
méthodes stochastiques.

Depuis une dizaine d'années, des progreés importants ont été réalisés avec I’apparition
d’une nouvelle génération de méthodes approchées puissantes et générales, souvent appelées

métaheuristiques.
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Les métaheuristiques constituent une classe de méthodes approchées adaptables a un tres
grand nombre de problémes d’optimisation. Elles sont généralement des algorithmes stochastiques
itératifs qui ont révélé leur grande efficacité pour fournir des solutions approchées de bonne
qualité pour un grand nombre de problémes d'optimisation classiques et d'applications réelles de
grande taille. C'est pourquoi I'é¢tude de ces méthodes est actuellement en plein développement.

Durant les derniéres années, plusieurs processus biologiques et naturels ont influencé
beaucoup de chercheurs a établir de nouvelles méthodes d’optimisation d’une maniére croissante.
L’intelligence inspirée de la nature devient de plus en plus populaire et un nombre important de
méthodes entrainées par des concepts issus de la nature / la biologie ont été développées.

Afin de résoudre des instances de taille et de difficulté croissantes, il faut mettre au point des
méthodes toujours plus puissantes. L’hybridation de plusieurs techniques différentes est une

approche dont I’objectif est de combiner les avantages de chacun au sein d’un méme algorithme.
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Chapitre 3 Méthodes proposées et hybridation

3 — METHODES PROPOSEES ET HYBRIDATION

3.1 —INTRODUCTION

L’utilisation des métaheuristiques a attiré 1’attention de la communauté de recherche depuis
30 ans. Les deux premiéres décennies ont €té marquées par I’application des métaheuristiques
standards. Toutefois, ces derniéres années, il est devenu évident qu’une concentration sur une seule
métaheuristique pour résoudre un probléme complexe est plutdt restrictif, une combinaison avec
d’autres techniques d’optimisation peut fournir un comportement efficace de la méthode, ainsi une
grande flexibilité, surtout lorsqu’il s’agit des problemes du monde réel a grande échelle. Il peut étre
extrémement bénéfique d'associer une méthode de recherche dont les caractéristiques d'exploration
sont treés ¢levées a une méthode de recherche dont le point fort est 1'exploitation. D'ou 1'idée de
méthodes hybrides.

Dans ce chapitre, les métaheuristiques de base les plus populaires inspirées de la nature et de
la biologie vont étre décrites en détail : algorithmes génétiques, évolution différentielle,
optimisation par essaims particulaires et recuit simulé. Nous nous intéressons aussi aux différentes

techniques et stratégies d hybridation.

3.2 - ALGORITHMES GENETIQUES

3.2.1 - PRESENTATION ET PRINCIPE DE FONCTIONNEMENT

Les algorithmes génétiques (GA) font partie de la famille des algorithmes évolutionnaires
[12], [126-127]. 1Is s’inspirent de I’évolution naturelle des especes. Les algorithmes génétiques
s’inspirent de I’évolution darwinienne des populations biologiques, pour définir leurs mécanismes.
Les principes de cette évolution sont tels que, dans une population d’individus ce sont les plus forts,
c'est-a-dire les mieux adaptés au milieu, qui survivront et pourront donner une descendance ou une
bonne progéniture.

C’est en 1950 que les algorithmes génétiques ont vu le jour par des biologistes utilisant des
ordinateurs pour simuler 1’évolution des organismes. Vers 1960, John Holland et son équipe
adaptaient ces algorithmes pour la recherche de solutions a des problémes d’optimisation [127], en

développant une analogie entre un individu dans une population et une solution d’un probléme dans
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un ensemble de solutions. Egalement les travaux de David Goldberg ont largement contribué a les
enrichir [12].

Dans un GA, un individu ou une solution est caractérisée par une structure de données qui
représente son empreinte génétique. La force d’un individu, encore appelée son "fitness", peut étre
mesurée par la valeur de la fonction d’évaluation correspondante. Les opérateurs génétiques de
croisement et de mutation agissent sur les structures de données associées aux individus et
permettent de parcourir I’espace des solutions du probléme. Le renouvellement de la population
c'est-a-dire de I’ensemble de solutions courantes, autrement dit la création d’une nouvelle
génération, est obtenu par itération de 1’algorithme GA qui va créer de nouveaux individus et en
déduire d’autres, c’est équivalent au mécanisme de sélection naturelle. En résumé, pour mettre en
ceuvre un GA, il est nécessaire de disposer [126] :

- D’une représentation génétique du probléme, c'est-a-dire d’un codage approprié des

solutions sous la forme de chromosomes.

- D’un moyen de créer la population initiale.

- D’une fonction d’évaluation ou fonction objective pour mesurer la force de chaque

chromosome.

- D’un mode de sélection des chromosomes a reproduire.

- D’opérateurs génétiques adaptés au probleéme.

- De valeurs pour les parametres qu’utilisent 1’algorithme : la taille de la population, la

probabilité d’appliquer tel ou tel opérateur.

Le vocabulaire utilisé pour un algorithme génétique est le méme que celui de la théorie de
I’évolution et de la génétique, on emploie le terme individu (solution potentielle), population
(ensemble de solutions), génotype (une représentation de la solution), géne (une partie du
génotype), parent, enfant, reproduction, croisement, mutation, génération, etc.

Le fonctionnement des algorithmes génétiques est extrémement simple, on part d’une
population de solutions potentielles (chromosomes) initiales, arbitrairement choisies. On évalue leur
performance (Fitness) relative. Sur la base de ces performances on crée une nouvelle population de
solutions potentielles en utilisant des opérateurs évolutionnaires simples : la sélection, le croisement
et la mutation. Quelques individus se reproduisent, d’autres disparaissent et seuls les individus les
mieux adaptés sont supposés survivre. On recommence ce cycle jusqu’a ce qu’on trouve une
solution satisfaisante. En effet, I’héritage génétique a travers les générations permet a la population
d’étre adaptée et donc répondre au critére d’optimisation. La figure (3.1) illustre les principales
étapes d’un algorithme génétique. Un algorithme génétique recherche le ou les extrema d’une

fonction définie sur un espace de données.
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Les GA sont alors basés sur les phases suivantes :

1. Initialisation. Une population initiale de N chromosomes est tirée aléatoirement.

2. Evaluation. Chaque chromosome est décodé, puis évalué.

3. Sélection. Création d’une nouvelle population de N chromosomes par I’utilisation d’une méthode
de sélection appropriée.

4. Reproduction. Possibilité de croisement et mutation au sein de la nouvelle population.

5. Retour a la phase d’évaluation jusqu’a ’arrét de I’algorithme.

Génération aléatoire de la
population initiale

Evaluation des individus de la
population initiale

Sélection des individus pour la
reproduction

Reproduction par application des
opérateurs génétiques
- Croisement
- Mutation

A

Evaluation des individus nouvellement obtenus
(nouvelle génération)

Satisfaction du
critére d'arrét?

Le meilleur individu représente
la solution du probléme

Fig. 3.1 - Organigramme d’un GA standard
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3.2.2 - CODAGE ET POPULATION INITIALE

3.2.2.1 - Notion du codage [101]

La premicre étape dans le fonctionnement de l'algorithme génétique est le codage de
'ensemble des parameétres a optimiser en une chaine. Pour une fonction (modéle d'un systéme)

multivariable f(x;, x, ..., x,), le codage se déroule de la fagon suivante:

- Coder chaque variable x; (i = I, ..., n).
- Construire les chaines en concaténant les différents codes, c'est-a-dire, juxtaposer ces

derniers, I'un apres l'autre pour construire les chaines (chromosome). Par exemple :

Chaine = (code,)(code,) ... (code,,)
X1 X Xn

Il existe trois principaux type de codage : binaire, gray ou réel. Nous pouvons facilement
passer d’un codage a I’autre. Certains auteurs n’hésitent pas a faire le paralléle avec la biologie et
parlent de génotype en ce qui concerne la représentation binaire d’un individu (codage binaire) et de
phénotype pour ce qui est de sa valeur réelle correspondante dans I’espace de recherche.

Un géne correspond de fait a un paramétre et un seul chromosome est constitué par un
ensemble de génes et décrit completement un individu. L’ensemble des individus est appelé
population. On aboutit ainsi a une structure présentant quatre niveaux d’organisation (Fig. 3.2). Un

chromosome est une concaténation des génes.

Chromosome
Geéne | Geéne 2 Geéne 3
10010011 11101011 00011010
X X7 X3

Fig. 3.2 - Les quatre niveaux d’organisation et notion du codage des variables d’un GA
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3.2.2.2 - Génération de la population initiale

L’algorithme génétique démarre avec une population initiale d’individus dans le codage
retenu. Le choix des individus conditionne fortement la rapidité de I’algorithme. Néanmoins, une
initialisation aléatoire est plus simple a réaliser : les valeurs des geénes sont tirées au hasard selon
une distribution uniforme. Toutefois, il peut étre utile de guider la génération initiale vers des sous
domaines intéressants de I’espace de recherche.

Par exemple lors d’une recherche d’optima dans un probléme d’optimisation sous contraintes,
il est préférable de produire des éléments satisfaisant les contraintes. La population initiale doit €tre
suffisamment diversifiée et de taille assez importante pour que la recherche puisse parcourir

I’espace d’état dans un temps limité.
3.2.3 - EVALUATION DE LA POPULATION

Cette étape consiste a évaluer chaque solution contenue dans la population. La mesure de
performance des solutions s’appuie sur la valeur de la fonction objective. Cette étape permet de
classer les solutions, afin de déterminer les solutions qui seront sélectionnées pour construire une
nouvelle population de solutions.

En raison de son analogie avec le processus de I'évaluation naturelle, 1'algorithme GA est
naturellement formulé en terme de maximisation d’une fonction positive. Or dans beaucoup de
problémes, le but est de minimiser une fonction objective f(x). Et méme, dans un probléme de
maximisation rien ne garantit que la fonction objective reste positive pour tout individu x. Ainsi, il est
souvent nécessaire de transformer la fonction objective en une fonction appelée fonction d’adaptation
ou d’aptitude g(x) qui doit étre maximisée.

Etant donnée une fonction g réelle & une ou plusieurs variables, le probléme d'optimisation sur

l'espace de recherche E s'écrit comme suit :

max {g(x)} (3.1)

xek£

Pour éviter de manipuler avec les variables négatives de la fonction a optimiser, il suffit de

transformer la fonction d'aptitude de la fagon suivante [108] :

max {g(x)+ G

xeE

(3.2)

min

ou Gy, est une constante permettant de réaliser cet objectif.

La fonction g peut étre une transformation linéaire de f[128] :
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gx)=a.f(x)+b (3.3)

avec a positif si on cherche le maximum de la fonction f{x) et a négatif si on cherche le minimum,

b assurant que g(x) est toujours positif.

Une autre possibilité, lorsque 1'on cherche a maximiser f, est d'utiliser une transformation par

¢lévation a une puissance donnée:

g(x) = (a.f(x)+ b (3.4)

En fonction du probléme a résoudre, il peut étre intéressant de faire une transformation

logarithmique de la fonction d’adaptation de la forme suivante :

g(x) = b —log(f(x)) (3.5)
avec, Vx,b > log(f(x)).

Dans beaucoup de situations, l'objectif est exprimé sous la forme de minimisation d'une

fonction objective ou d'un critére de performances f(x) :

min {/(x)} (3.6)

xeE
Pour passer d'un probléme de minimisation a un probléme de maximisation bien adapté a la nature

de I'AG, on peut utiliser la transformation max {g(x)} avec [12] :

xek£

9(x) = Fpax — f(x) (3.7)

Avec Fpa = max(f(x)) dans la génération courante.

Dans le cas ou la fonction objective prendrait des valeurs négatives, elle peut étre transformée de la

fagon suivante :

g(x) = f(x) = Frin (3.8)

Ou Fyn estlavaleur minimale de f{x ) .

On peut aussi passer d'un probléme de minimisation a un probléme de maximisation en
utilisant la transformation :

1
g(x) = ) (3.9)
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3.2.4 - SELECTION

Cet opérateur, trés important, permet aux individus d'une population de survivre, de se
reproduire ou de mourir. En régle générale, la probabilité de survie d'un individu sera directement
reliée a son efficacité relative au sein de la population. La sélection est fondée sur la qualité des
individus, estimée a I’aide de fonction d'adaptation. Il existe plusieurs méthodes pour la sélection,

on citera a titre d'exemple:

La sélection par roulette ou proportionnelle

La sélection par tournoi.

La sélection uniforme.

La sélection par le rang.

La sélection a reste stochastique.

La sélection stochastique a reste stochastique.
3.2.4.1 - Selection par roulette

La méthode de la sélection par la roue de fortune biaisée ou roulette de Goldberg (1989) [12]
est la méthode de sélection la plus connue et utilisée. Selon cette méthode, chaque chromosome sera
dupliqué dans une nouvelle population proportionnellement a sa valeur d'adaptation. L'application
de cette technique de sélection vient apres 1'opération suivante:

On commence par le décodage des chromosomes pour obtenir les valeurs décimales qui seront
remplacées dans la fonction d'évaluation (fonction cotit) pour pouvoir calculer la valeur d'aptitude
de l'individu. D'aprées ces valeurs, on peut réorganiser les individus selon chaque valeur de fitness
calculée dans une roue appelée roue de fortune biaisée. Pour chaque individu, la force (valeur
d'aptitude) relative est calculée par le rapport de la force de l'individu sur la somme des forces de
l'ensemble de la population. On effectue ensuite N tirages aléatoires pour sélectionner la population
des individus qui vont se produire. Si la force relative de l'individu est supérieure au nombre
aléatoire tiré, il est sélectionné.

Soient F; la valeur de la fonction d'aptitude associée au ™ individu i et n la taille de la

population.

R=§E (3.10)

e

La sélection peut €tre faite en utilisant le rapport pi = 1112 caractérisant la probabilité pour que le i*"

N

individu soit choisi pour participer a la prochaine population (recombinaison génétique). Sa
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probabilit¢é commulée sera donc: C, =Z p;. Le ™ individu est sélectionné si la probabilité
j=1

commulée C; est plus grande qu'une certaine valeur comprise entre 0 et 1 générée aléatoirement.

Une fois que l'opération de la sélection est terminée, la reproduction entre en jeu.
3.2.4.2 - Sélection par tournoi

Un nombre p d’individus est sélectionné parmi les N individus de la population. Le meilleur,
répété jusqu’a obtenir N individu. Il est tout a fait possible que certains individus participent a
plusieurs tournois. Ils ont donc droit d’étre copiés plusieurs fois, ce qui favorise la pérennité¢ de

leurs geénes. En générale quatre individus sont sélectionnés pour chaque tournoi, p =4 [101].
3.2.4.3 - Sélection par le rang

Il s’agit de classer la population suivant la fonction d’adaptation, chaque individu de la
population se voit accorder un rang. Plus I'individu est bon, plus son rang est ¢élevé. Le principe de
la sélection par rang est similaire a la sélection par roulette, la différence est que la proportion est

calculée sur les rangs et non sur la valeur de la fonction d’adaptation [108].
3.2.4.4 - Sélection uniforme

C’est une technique trés simple qui consiste a sélectionner un individu aléatoirement

de la population. La probabilité¢ p; pour qu’un individu soit sélectionné est définie par:

_ 1
taille pop

Pi (3.11)

3.2.4.5 - Décimation

Seuls, les p meilleurs individus de la population sont sélectionnés et autorisés a se reproduire
par croisement et mutation jusqu’a obtenir une population de méme taille N que la population initiale

[101].

3.2.4.6 - Sélection par Elitisme

A la création d’une nouvelle population, il y a de grandes chances que les meilleurs
chromosomes soient perdus apres les opérations de croisement et de mutation. Pour éviter cela, on
utilise la méthode d’¢litisme. Elle consiste a copier un ou plusieurs des meilleurs chromosomes

dans la nouvelle génération. Ensuite, on génere le reste de la population selon I’algorithme de
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reproduction usuel. Cette méthode améliore considérablement les algorithmes génétiques, car elle

permet de ne pas perdre les meilleures solutions [107].

3.2.4.7 - Proportionnelle a reste stochastique

Avec la sélection proportionnelle a reste stochastique, le nombre de copies N (i) d’un individu i

est directement fixé par le rapport de sa performance avec la performance moyenne de la population :

_ fa(@)
N() = mt( 7 ) (3.12)

Le nombre d’individus sélectionnés est donc N, = XX, N (i) , mais, il est fort possible que
N; < N. La population est alors complétée par une sélection par roue de loterie ou chaque

individu a une probabilité de sélection égale a [101] :

ps(i) = — (f“(l) N(t)) (3.13)

3.2.5 - REPRODUCTION

Cette opération permet la construction d'une nouvelle génération. Afin de donner naissance a
un individu nouveau, il ne suffit pas de copier le génome de l'un des parents, mais au contraire, de
prendre aléatoirement quelques geénes de chacun des parents. Ce phénomene est présent dans la
nature (recombinaison). Il s'agit de phénomeéne essentiel qui permet d'explorer des solutions
possibles:

- mutation

- croisement
3.2.6 - CROISEMENT

Apres la sélection, un individu échange une partie des génes de son chromosome avec un
autre individu survivant pour donner naissance a deux nouveaux individus. La figure (3.3)

représente ce processus.

Parerts Crotservzat Lafeats

Fig. 3.3 - Croisement en codage binaire
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Cet opérateur permet la création de deux nouveaux individus. Toutefois, un individu
sélectionné lors de la reproduction ne subit pas nécessairement l'action d'un croisement. Ce dernier
ne s'effectue qu'avec une certaine probabilité appelée probabilité de croisement P.. Plus cette

probabilité est élevée et plus la population subira de changement.

3.2.7 - MUTATION

La mutation est le changement aléatoire dans les informations du chromosome. Selon une
probabilité p,, de mutation, cette opération permet de définir la variation dans le chromosome. Cette
variation peut étre locale (un seul site) ou globale (plusieurs sites). Cet opérateur permet d'avoir une

large diversité de solutions dans la population comme le montre la figure (3.4).

Chromosome avant mutation

gl{g2 |83 |g4 (85 |86 |87 |g8

gh—=g'd Mutation

gl)| g2 | 83 84|85 |86 | 87 |88

Chromosome muté

Fig. 3.4 — Principe de l'opérateur de mutation

3.2.8 - CODAGE REEL

La représentation binaire traditionnelle utilisée dans les algorithmes génétiques présente des
insuffisances ou difficultés pour les problémes d’optimisation de grandes dimensions a haute
précision numérique.

En utilisant le codage réel, notre individu n’est alors plus qu’un chiffre a valeurs réelles dans
I’espace des valeurs permises : 4=a, avec ae D c R. L’opérateur de sélection reste identique a

celui de la roue de loterie biaisée. En revanche, il existe d’autres opérateurs de croisement et de

mutation.

3.2.8.1 - Croisement

a) Croisement simple

L'opération de croisement simple tel que décrit dans le cas binaire ne peut pas s’effectuer dans

le cas de recherche d’un point unique. Toutefois, pour une recherche de plus grande dimension,
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nous pouvons utiliser de fagon analogique cet opérateur. Ainsi, soient ¥ = (y1,12,)3) et X = (x1,x2,X3)
deux membres (vecteur de dimension trois) de la population initiale. Nous recherchons donc trois
points dans un espace de recherche de dimension trois.

L’opération de croisement simple est identique dans le principe a celle décrite auparavant.

our ce faire, nous générons un nombre aléatoire r a partir d’une distribution uniforme sur
P faire, b éat tir d’ distribut fc

I’ensemble {1,2,3} et deux nouveaux individus, X et ¥ , sont créés selon la régle suivante :

%:{xi Sl: i<r (3.14)
Vi si non

~ i ST I<r
= Xi Si non (3.15)

b) Croisement arithmétique

Un autre opérateur est le croisement arithmétique (valable méme pour une recherche de

dimension un). Ce croisement effectue une simple combinaison linéaire entre les parents. Soit, apres

avoir généré un chiffre aléatoire, o =U (O,l), les nouveaux parents sont [128] :

X=aX+(1-a)y (3.16)
Y=(-a)X+aY (3.17)
¢) Croisement heuristique

Enfin, il existe aussi le croisement heuristique. Cet opérateur effectue une extrapolation

linéaire des deux individus. Un nouvel individu X est créé selon le processus suivant (sous

I’hypothése que X >Y en terme de fitness, sinon nous inversons X et Y dans les équations) [128] :

X=X+r(X-Y) (3.18)

~

Y=X
Avec la faisabilité F' définie par :

e {1 si bi< X, <bh, Vi (3.19)

0 si non

Ou b] et bisont les bornes autorisées pour x; et avec » un nombre aléatoire tirée dans U(0,1). Nous
devons donc avoir tout le temps x, € [b!,b%]. Si X n’est pas faisable (i.e. faisabilité nulle) alors un

nombre 7 est retiré et la procédure est recommencée jusqu’a ce que la solution soit faisable ou qu’un

62



Chapitre 3 Méthodes proposées et hybridation

certain nombre d’essais ait été effectué. Dans le cas ou f (X) = f (¥) (méme fitness), on reproduit

simplement X et Y.

3.2.8.2 — Mutation

a) Mutation uniforme

La mutation uniforme est identique a celle du codage binaire. Ainsi, chaque variable x; € X est

changée (selon une certaine probabilité) en un nombre aléatoire tiré dans une distribution uniforme
sur ’intervalle [bl’ ,bé] avec b et b, les bornes inférieures et supérieures pour x;.

b) Mutation non uniforme

La mutation non uniforme revient a changer la variable x; en un nombre tiré dans une

distribution non uniforme. Cette nouvelle variable X, est telle que [128] :

xi+(b§—xi)f(G) si a<0.5
X, = (3.20)
X, —(xi+bf)f(G) si a 20.5
Avec :
(6
f(G)—(a(l—G—maXB (3.21)

a , d =Nombres aléatoires € (0,1).

G = La génération courante.

Gnax = Le nombre maximal de génération.

b = Un parametre déterminant le degré de non uniformité.

On trouve aussi une autre forme de la mutation non uniforme, ou la nouvelle variable X, peut

prendre la valeur [128] :

xi + (b"z - X; )f(G) si la mutaion a lieu
Xi= (3.22)
Xi —(xi +b{)f(G) si non

f(G):((l _z ‘?Db (3.23)
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Ou :
7= Nombre aléatoire € [0,1].
T = Nombre maximal de génération.

b = Entier positif.
¢) Mutation dans les bornes

Avec cet opérateur, chaque variable x; € X choisie pour muter prend pour valeur I'une des
deux bornes b; ou b, avec équiprobabilité. A I’évidence, cet opérateur n’a d’intérét et d’efficacité

que si la solution est proche des bornes de I’espace de recherche. Notons qu’il est possible de

combiner plusieurs opérateurs en méme temps.
3.2.9 - AVANTAGES ET INCONVENIENTS

e Les algorithmes génétiques ont les caractéristiques suivantes :

- Ils sont des outils efficaces pour une classe de problémes tres large.

- Ils permettent de traiter des problémes ou la fonction a optimiser ne présente aucune propriété
de continuité ou de dérivabilité, par exemple.

e Néanmoins, ils présentent, aussi, un certain nombre de limitations :

- IIs sont moins efficaces qu'un algorithme déterministe spécifique (lorsqu'il en existe un).

- Les nombreux parameétres a régler (probabilités de croisement et de mutation notamment,
ainsi que le codage des chromosomes qui peut faire varier radicalement la vitesse de
convergence).

- La nécessité de calculer un trés grand nombre de fitness avant l'obtention d'une bonne
solution. Ce nombre de calcul important peut s'avérer problématique lorsque le cott de calcul
(ressources systémes ou temporelles) de la fitness est important, lorsqu'on travaille en grande
dimension sur des fonctions a complexité importante par exemple.

- Ils peuvent éprouver des difficultés a gérer des contraintes nombreuses et complexes car la
technique des pénalités intégrées a la fonction de colit utilise des contraintes a posteriori de

maniére passive.
3.3 - EVOLUTION DIFFERENTIELLE

L’évolution différentielle (Differential Evolution DE) est une technique d’optimisation
stochastique a base de population de solutions, introduite par Storn et Price en 1997 [112], dans le

but d’optimiser les fonctions a parameétres réels. Cette technique de type métaheuristique est
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caractérisée par sa simplicité et sa puissance en méme temps. Elle appartient & la famille des
algorithmes évolutionnaires. Elle utilise les mémes opérateurs des algorithmes génétiques :
croisement, mutation et sélection, mais elle se distingue par la maniére qui permet de créer de
nouveaux individus. La différence principale en construisant de meilleures solutions est que les
algorithmes génétiques se fondent sur le croisement tandis que ’algorithme de DE se fonde sur
l'opération de mutation, cette opération principale est basée sur la différence des paires de solutions
aléatoirement prélevées dans la population. L'algorithme utilise l'opération de mutation comme un
mécanisme de recherche et 'opérateur de sélection pour diriger la convergence vers les régions

¢ventuelles dans 1'espace de recherche [109].
3.3.1 - ALGORITHME A EVOLUTION DIFFERENTIELLE

Méme si, a I’origine, la méthode de 1’évolution différentielle était congue pour les problémes
d’optimisation continus et sans contraintes, ses extensions actuelles peuvent permettre de traiter les
problémes a variables mixtes et gerent les contraintes non linéaires. La figure (3.5) représente un
algorithme d’évolution différentielle.

Dans la méthode DE, la population initiale est générée par tirage aléatoire uniforme sur
I’ensemble des valeurs possibles de chaque variable. Les bornes inférieures et supérieures des
variables sont spécifiées par I'utilisateur selon la nature du probléme. Apres [I’initialisation,
I’algorithme effectue une série de transformations sur les individus, dans un processus appelé
évolution [129].

La population contient N individus. Chaque individu x; s est un vecteur de dimension D, ou G

désigne la génération :
Xig = (xu,a,le',a' ey Xpig ) avec i=1,2, ... N (3.24)

Le standard DE utilise trois techniques (mutation, croisement et sélection) comme les
algorithmes génétiques. A chaque génération, 1’algorithme applique successivement ces trois

opérations sur chaque vecteur pour produire un vecteur d’essai (trial vector) :

ui,GH = (uli,GH,uzi,GH, ...,uDi,GH ) avec I = 1, 2, ceey N (325)

Une opération de sélection permet de choisir les individus a conserver pour la nouvelle génération

G+ 1).
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Algorithme d’évolution différentielle (DE)

Entrées : N : nombre d’individus de la population, Ny, : nombre d’itérations, F,,; : fonction de
cout, F : facteur de différenciation, CR : constante de recombinaison.
Sorties : x,,;, minimisant F,;.
Initialisation : X aléatoire uniforme dans (D)" , Xopt-
pour k de 0 & (Ny,, — 1) faire

1) Difféerentiation :
le 7™ nouveau vecteur de paramétre potentiel, X ¥ eriars €St généré en additionnant X,*, tiré
uniformément parmi les individus de la ™ génération, et la différence pondérée entre deux
autres individus de la population, X ,:2 et X ,:3 ,avec r; £ ry # r3, ainsi :
Vr=1,..,N,  Xpgu =min(max(X;' + F.(X;2 — X;*), Xmin ), Xmax)

2) Recombinaison :
Le 7" individu “mutant” de la k™ génération, X kmut » hérite des génes de X 14, avec une
probabilité CR propre a chaque geéne, ie on génere u = % (0, 1) et :
vi=1,..,.D ,vr=1,..,N:

Xk eri(@)  siu <CR

Ko
ke () X (@) sinon
3) Sélection :

r : r r
Xk,mut St Fcoﬁt(Xk,mut) < Fcoﬁt(Xk)
Xy sinon

XI:+1 = {
Xopt = x € (X}, X2, ., XN} t.q.V XL € (X}, X2, ., XN}, Feone () < F(X})

retourner X,

Fig. 3.5 - Algorithme d’évolution différentielle

a - Mutation
Pour chaque vecteur courant x; s , on génére un vecteur mutant v; g+, qui peut étre créé en utilisant

une des stratégies de mutation suivantes :

- DE/Rand/1:
Cette notation indique que le vecteur a perturber est aléatoirement choisi et que la

perturbation se compose sur une seule différence. L’individu muté est généré par :

Vig+1 = Xr6 T F(er,G - xr3,G) (3.26)
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- DE/Best/1 :
Comme la stratégie précédente compte que l'individu de la prochaine génération est produit

par le meilleur membre de la population :

Vig+1 = Xpest,g T F- (xrl,G - er,G) (3.27)

- DE/Current to best/1 :

Vigr1 = Xig + F.(xr 6 — X16) + F- (Xpest.c — Xig)
- DE/Best/2 :

Cette stratégie emploie deux vecteurs de différence comme perturbation :

Vig+1 = Xpest,g T F- (xrl,G — er,G) + F. (xr3,G — xr4,G) (3.28)
- DE/Rand/2:
vi,G+1 = x-rl,G + F (er,G - x-r-3,G) + F (xan - er,G) (329)

Les indices r;, 7, 13, rq et s € {1,2,...,N} sont des entiers aléatoires et tous différents. Ils sont
¢galement choisis différents de 1’indice courant i. xp.s g est le meilleur individu a la G génération.
F € [0,2] est une valeur constante, appelée differential weight, qui contréle ’amplification de la
variation différentielle de (xrl.,G - xr].,G).
b - Croisement

Apres la mutation, une opération de croisement binaire forme le vecteur d’essai final u; g+,
selon le vecteur x; et le vecteur mutant correspondant v;g:;. L’opération de croisement est

introduite pour augmenter la diversité des vecteurs de parameétres perturbés. Le nouveau vecteur

u; g+ est donné par la formule suivante :

Uu;

J

Vi si (randb(j) < CR) ou j=rnbr(i
a1 — { Jji,G+1 ( (J) ) ] ( ) D} (330)

XjiG si (randb(j) > CR) et j # rnbr(i) pour tout j € {12, ...

ot randb(j) est la /™ valeur procurée par un générateur de nombre aléatoire uniforme appartenant a
I’intervalle /0,1]. CR est le coefficient de croisement qui appartient a l’intervalle /0,1] et est
déterminé par 1'utilisateur. rnbr(i) est un indice choisi au hasard dans ’ensemble {7,2,...,N}.
¢ - Sélection

Pour décider quel vecteur, parmi u;g+; ou X;g, doit étre choisi dans la génération G + 1, on
doit comparer les valeurs de fonction du colit de ces deux vecteurs. En effet, on garde le vecteur
ayant la plus petite valeur de fonction du colit en cas de minimisation. Le nouveau vecteur x; g+, est

choisi selon I’expression suivante :
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Xigi :{ Uigrr Sif(uiger) < fxig) (3.31)

XiG sinon

Il est clair qu'un bon réglage des principaux parameétres de 1’algorithme (taille de la
population N, facteur de mutation F et facteur de croisement CR) contribue de facon importante a
I’efficacité¢ de la méthode. L’auto-adaptation de ces paramétres parait donc intéressante pour

I’amélioration de I’algorithme.
3.3.2 — AVANTAGES ET INCONVENIENTS

e [’¢volution différentielle est une technique d'optimisation globale puissante, simple et facile a
utiliser. Elle est caractérisée par son aptitude a la parallélisation.

e Les inconvénients du DE peuvent étre résumés dans le risque de la convergence prématurée :
lorsque la population perdra complétement sa diversité, elle contiendra des éléments identiques,

et elle reste inchangée par la perturbation créée par 1’algorithme de 1’évolution différentielle.

3.4 - OPTIMISATION PAR ESSAIMS PARTICULAIRES

3.4.1 - PRINCIPE GENERAL

L’optimisation par essaim particulaire est une métaheuristique d’optimisation née en 1995 aux
Etats-Unis sous le nom de Particle Swarm Optimization (PSO). Elle a été développée par Russel
Eberhart (ingénieur en électricité) et James Kennedy (socio-psychologue).

L'optimisation par essaim particulaire est inspirée du comportement social des animaux
évoluant en essaim. L'exemple le plus souvent utilisé est le comportement des bancs de poissons et
les nuées d’oiseaux. En effet, on peut observer chez ces animaux des dynamiques de déplacement
relativement complexes, alors qu'individuellement chaque individu a une intelligence limitée et une
connaissance seulement locale de sa situation dans I'essaim. Un individu de l'essaim n'a pour
connaissance que la position et la vitesse de ses plus proches voisins. Chaque individu utilise donc,
non seulement, sa propre mémoire, mais aussi l'information locale sur ses plus proches voisins pour
décider de son propre déplacement. Des régles simples, telles que « aller a la méme vitesse que les
autres », « se déplacer dans la méme direction » ou encore « rester proche de ses voisins » sont des
exemples de comportements qui suffisent 2 maintenir la cohésion de I'essaim, et qui permettent la
mise en ceuvre de comportements collectifs complexes et adaptatifs. L'« intelligence globale » de

l'essaim est donc la conséquence directe des interactions locales entre les différentes particules de
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l'essaim. La performance du systéme entier est supéricure a la somme des performances de ses
parties.

Kennedy et Eberhart se sont inspirés de ces comportements socio-psychologiques pour créer
le PSO. Un essaim de particules, qui sont des solutions potentielles au probléme d'optimisation,
« survole » I'espace de recherche, en quéte de l'optimum global. Le déplacement d'une particule est
influencé par les trois composantes suivantes :

- Une composante physique : 1a particule tend a suivre sa direction courante de déplacement;

- Une composante cognitive : la particule tend a se diriger vers le meilleur site par lequel elle

est déja passée;

- Une composante sociale : la particule tend a se fier a I'expérience de ses congéneéres et,

ainsi, a se diriger vers le meilleur site déja atteint par ses voisins.

Dans le cas d'un probléme d'optimisation, la qualité d'un site de l'espace de recherche est
déterminée par la valeur de la fonction objective en ce point. La Figure (3.6) illustre la stratégie de

déplacement d'une particule.

Vers sa meilleure
performance

Nouvelle
s i position
Position \. Vers 1a meilleure
actuelle performance de
. Pessaim

Vers le point
accessible avec sa
vitesse courante

Fig. 3.6 - Déplacement d'une particule
3.4.2 - FORMALISATION

Dans un espace de recherche de dimension D, la particule i de I'essaim est modélisée par son
vecteur position X, = (xi1,Xiz , ) Xip) €t par son vecteur vitesse V, = (W1, viz, .., vip). Cette
particule garde en mémoire la meilleure position par laquelle elle est déja passée, que l'on note
p, = (pi1,Piz» -, Dip)- La meilleure position atteinte par toutes les particules de l'essaim est notée

g =101,92,-,9p). Autemps ¢, le vecteur vitesse est calculé a partir de la formule (3.32).
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v () = wovy (e = 1) + ey (py (6 = 1) = xyy (£ = 1)
+Cz.r2.(gj(t — 1) — x(t - 1)), j€ {1,..,D} (3.32)
Ou:
e west appelée coefficient d'inertie,
e ¢, et ¢z sont deux constantes, appelées coefficients d'accélération,
e r; et r; sont deux nombres aléatoires tirés uniformément dans [0,1] a chaque itération et pour

chaque dimension.

e w.v;;(t — 1) correspond a la composante physique du déplacement.

. cl.rl.(pij(t — 1) —x;;(t - 1)) correspond a la composante cognitive du déplacement. ¢,
contrdle le comportement cognitif de la particule.

o C,. 1. (g it —1) —x;;(t - 1)) correspond a la composante sociale du déplacement. c;
contrdle I'aptitude sociale de la particule.

La combinaison des paramétres w, c¢; et ¢, permet de régler la balance entre les phases de
diversification et intensification du processus de recherche [29], [47].

Le parametre w controle I'influence de la direction de déplacement sur le déplacement futur. 11
peut étre une constante positive ou méme une fonction linéaire ou non linéaire positive du temps
[36], [47], [130]. Ce parametre peut fournir un équilibre entre les explorations globales et locales.
Le coefficient d’inertie w peut varier linéairement avec le temps selon la formule suivante [36] :

_ _ (Wmax—Wmin .
W= Wiy — (MR ger (3.33)

Ou:
e jfer est I’itération courante.
® maxj,r est le nombre maximal d’itérations.

®  Wpax € Wnin désignent respectivement les valeurs maximum et minimum du coefficient w.

Cette diminution linéaire du poids d'inertie au cours des itérations, permet a I’algorithme du
PSO d’avoir une grande capacité de recherche globale au début des itérations et une grande capacité
de recherche locale a la fin [130].

Il est 4 noter que le terme « vitesse » est ici abusif car les vecteurs ¥, ne sont pas homogénes a
une vitesse. Il serait plus appropri¢ de parler de « direction de déplacement ». Cependant, pour
respecter l'analogie avec le monde animalier, les auteurs ont préféré utiliser le terme « vitesse »

[129]. La position au temps ¢ de la particule i est alors définie par (3.34) :
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3.4.3 - ALGORITHME DU PSO

Le PSO est un algorithme a population. Il commence par une initialisation aléatoire de
'essaim dans l'espace de recherche. A chaque itération de l'algorithme, chaque particule est
déplacée suivant (3.32) et (3.34). Une fois le déplacement des particules effectu¢, les nouvelles
positions sont évaluées. Les p, ainsi que § sont alors mis a jour. Cette procédure est résumée par

l'algorithme de la figure (3.7). N est le nombre de particules de I'essaim.

Algorithme d'optimisation par essaim particulaire

Initialisation aléatoire des positions et des vitesses de chaque particule
Pour chaque particule i, , = X,
Tant que le critére d'arrét n'est pas atteint faire
Pour i=1 a N faire
Déplacement de la particule a 1'aide de (3.32) et (3.34)
Evaluation des positions
Si f(X.) < f®)
b =X
Fin Si
Si f(p) <f(9)
g=n
Fin Pour

Fin Tant que

Fig. 3.7 - Algorithme d'optimisation par essaim particulaire

Le critere d'arrét peut étre différent suivant le probléme posé. Si l'optimum global est connu a
priori, on peut définir une « erreur acceptable » ¢ comme critére d'arrét. Sinon, il est commun de
fixer un nombre maximum d'évaluations de la fonction objectif ou un nombre maximum d'itérations
comme critére d'arrét. Cependant, au regard du probléme posé et des exigences de l'utilisateur,
d'autres critéres d'arrét peuvent étre utilisés.

L’algorithme de cette méthode peut étre décrit comme suit :

1 ere

étape : Initialisation des coefficients (cy, ¢; , W, ...).
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2°™ étape : La création de la population initiale aléatoirement et le calcul de la fitness de chaque

particule, la meilleure position de la particule i dans la population actuelle, la

meilleure position dans toute les populations (la meilleure de meilleures).
3™ étape : Le calcul de la nouvelle vitesse et nouvelle position de chaque particule par I'utilisation

des formules (3.32) et (3.33).
4°™ étape : Le calcul de la meilleure fitness de la population initiale et comparer par la précédente

pour trouver la meilleure de toute les populations.

5°™ étape : Incrémentation du nombre d’itération ¢ = r+1.

6°™ étape : Si un critére d’arrét est satisfait alors passer a la 7°™ étape. Autrement aller a la 3°™
¢étape.

7°™ étape : Enregistrement de la solution optimale.

La figure (3.8) présente l'organigramme de la méthode PSO.

(. b )

A4
Initialisation de population

A 4
Calcul de la fitness de chaque particule

»l
i 2

Calcul de la meilleure fitness de la population actuelle

'

Calcul de la meilleure fitness de toutes les populations

Calcul de la vitesse
Calcul de la position

Calcul de la fonctYon sélective de la
nouvelle population

\ 4
Résultat

C D

Fig. 3.8 - Organigramme de la méthode PSO
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3.4.4 - CONFINEMENT DES PARTICULES

Il est possible que le déplacement d'une particule la conduise a sortir de 1'espace de recherche.

Pour s'affranchir de ce probléme, on peut introduire un nouveau paramétre V., qui va permettre de

controler I'explosion du systéme [130] et limiter la distance maximale qu’une particule va parcourir
au cours d’une itération.

De plus, une stratégie de confinement des particules peut étre introduite. Une telle stratégie

permet de ramener une particule sortie de l'espace de recherche a l'intérieur de celui-ci.
3.4.5 - FACTEUR DE CONSTRICTION

Des améliorations ont été apportées a ’algorithme de base, notamment du point de vue du
contrdle de la divergence. L'é¢tude de la dynamique des particules au sein de I'essaim a conduit a la
recherche de solutions pour éviter la divergence de l'algorithme. Dans les paragraphes précédents,
on a vu en quoi l'introduction du parameétre V., peut limiter la divergence des particules.

Clerc et Kennedy ont démontré qu'une bonne convergence peut étre assurée en rendant
dépendants les parameétres w, c¢; et ¢, [131]. L'utilisation d'un facteur de constriction @ permet de
prévenir I'explosion de I'essaim, d'assurer la convergence, mais aussi de s'affranchir de la définition

arbitraire d'un parametre V... L'équation (3.32) devient alors [131-132] :

v; i (t) = x. (vi,j(t — 1)+ 0,.1y. (pi,j —x;;(t — 1))

+05.75. (g — i (t - 1))),]' €{1,..,D} (3.35)
Avec

2
X—m,®—®1+®2,®>4 (3.36)

Dans [131], de nombreux tests sont menés pour déterminer les valeurs optimales de @, et @,.
Dans la majorité des cas, on utilise @ = 4.1 et @; = @, , ce qui donne un coefficient multiplicatif

approximativement égal a 0.7298.

3.4.6 — AVANTAGES ET INCONVENIONS

e Les principales caractéristiques et avantages du PSO sont :
- Facilité a mettre en application et peu de parametres a ajuster.
- Meéthode basée sur un concept simple qui exige peu de mémoire et un temps de calcul court.

- Elle a ét¢ développée a l'origine pour des problémes d'optimisation non-linéaire avec des
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variables continues, mais il est facile a ’utiliser pour traiter des problémes avec variables
discrétes. Par conséquent, elle est applicable aux problémes d'optimisation non-linéaire avec
un mélange de nombres entiers des variables continues et discrétes.

- A la différence des algorithmes génétiques GA, le PSO n'a aucun opérateur d'évolution tel que
le croisement et la mutation.

- Pour les techniques des GA, les chromosomes partage I'information de sorte que la population
entiere se déplace comme un groupe, mais dans le PSO, seulement la meilleure particule
globale (gpes) donne I'information aux autres.

e Les inconvénients du PSO peuvent étre résumées dans :

- La convergence prématurée.

- La rapidité du flux d'information entre les particules, entraine la création de particules
similaires ce qui augmente la possibilité d'étre pi€gé dans un optimum local.

- Le réglage des parametres qui influe totalement sur la performance de 1’algorithme.
L'augmentation du parametre d'inertie w va augmenter la vitesse des particules en favorisant
en plus I'exploration (recherche globale) et moins I'exploitation (Recherche locale). D'autre
part, la réduction de w diminue la vitesse des particules et favorise en plus l'exploitation et
moins I’exploration. Ainsi trouver la meilleure valeur pour le paramétre n'est pas une tache

facile et elle peut différer d’un probléme a 'autre.

3.5 - RECUIT SIMULE (SIMULATED ANNEALING)
3.5.1 - PRINCIPE

Le recuit simulé (SA) est une approche d'optimisation stochastique proposée par Kirkpatrick
en 1983 [105]. Elle est inspirée du processus naturel de recuit li¢ a la thermodynamique.

Le procédé de recuit est utilisé en métallurgie pour améliorer la qualité d'un solide. Un métal
est chauffé a trés haute température T,,,, et lentement refroidi a une température basse Tp,;, qui
peut cristalliser. La procédure de chauffage permet aux atomes de se déplacer de manicre arbitraire.
Si le refroidissement est assez lent, les atomes ont suffisamment de temps pour se réguler afin
d'atteindre un état d'énergie minimale. Cette similitude peut étre appliquée dans des problémes
d'optimisation, ou I'état du métal correspond a une solution possible et 1'état d'énergie minimale
représente la meilleure solution finale.

Le principe du recuit simulé est de parcourir de manicre itérative I’espace des solutions. On
part avec une solution notée S, initialement générée de manicre aléatoire dont correspond une

énergie initiale E,, et une température initiale Tj,q, généralement élevée. A chaque itération de
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’algorithme, un changement élémentaire est effectué¢ sur la solution, cette modification fait varier
I’énergie du systéme AE. Si cette variation est négative (la nouvelle solution s’ améliore la fonction
objective f(s'), et permet de diminuer 1’énergie du systeme AE = f(s') —f(s) <0 ), elle est

acceptée. Si la solution trouvee s’ est moins bonne que la précedente s (AE = f(s") — f(s) > 0),

alors elle sera acceptée avec une probabilité p calculée suivant la distribution de Boltzmann

suivante :

AE

p(E,T) =exp T (3.37)

En fonction du critére de Metropolis, un nombre € € [0,1] est comparé a la probabilité

AE
p =exp T.Sip = € lanouvelle solution est acceptée. Le fonctionnement du critére de Metropolis

est interprété par :

AE
- SiAE =f(s")—f(s) <0 alors e T > 1, donc € est tojours inférieur a cette valeur, et on

accepte la solution s’

AE
- SiAE >0 et Testtres grande, alors e T = 1, tout voisin est systématiquement accepté.

AE
- Si AE >0 et T est trés petite, alors e T = 0, une dégradation a peu de chances d’étre

acceptée.

Deux approches sont possibles quant a la variation de la température :

1 - Pour la premicre, on itére en gardant la température constante. Lorsque le systéme a atteint un
équilibre thermodynamique (au bout d'un certain nombre de changements), on diminue la
température du systéme. On parle alors de paliers de température.

2 - La seconde approche fait baisser la température de fagon continue. On peut alors imaginer toute
sorte de loi de décroissance. La plus courante étant 7., = a.T; avec a € [0,1] (assez
couramment « = 0.99) un paramétre qui exprime la diminution de la température de I’itération i
ai+ 1.

Dans les deux cas, si la température a atteint un seuil assez bas, fixé au préalable, ou que le

systeme devient figé, l'algorithme s'arréte [107].

La figure (3.9) présente 1’organigramme de la méthode du recuit simulé. Dans la figure (3.10)
un algorithme d’un recuit simulé est proposé ou :

o Trymax est le maximum d'essais effectués a chaque valeur de température.

e Le critére d'arrét est satisfait lorsque la température atteint 7.

e la décroissance de la température a l'itération (t) peut étre faite en utilisant :

T(t) = a.T(t — 1), Ou a est un coefficient proche de 1.
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Configuration initiale
Température initiale 7

d
l

»

Modification élémentaire
Variation d’énergie AE

Régle d’acceptation de Metropolis

A - Si4E <0 : modification accepté

- Si4E > 0 : modification accepté
avec la probabilité exp (- 4E / T)

Equilibre
thermodynamique ?

Non

Programme de recuit

Systéme figé ? Lo
y & Diminution lente de T

Stop

Fig. 3.9 - Fonctionnement de I’algorithme de recuit simulé
3.5.2 — AVANTAGES ET INCONVENIENTS

e Un algorithme du recuit simulé a ’avantage d’étre souple, facile et rapidement implémentable
lorsqu'on veut résoudre des problémes d'optimisation complexes, le plus souvent de grande taille.
e Les principaux inconvénients de recuit simulé résident dans :

- le choix des nombreux parameétres, tels que la température initiale, la loi de décroissance de la
température, les critéres d'arrét ou la longueur des paliers de température. Ces paramétres sont
souvent choisis de mani¢re empirique.

- la propriété d’exploration aléatoire locale, au voisinage d’un point donné. Il est utile pour une

recherche locale rapide mais moins adapté pour une recherche globale.
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Algorithme d’un recuit simulé

Initialisation
Choisir Tygx> Tmin, @, Trymax et initialiser la température a T = Ty
Générer une solution initiale aléatoire s et calculer sa fonction objective f(s).
Tand que T>T,,
Tand que le nombre des essais < Trymax
Générer aléatoirement une solution adjacente s’ et calculer sa fonction objective f(s’).
si f(s) < f(s)
accepter la nouvelle solution et replacer ’ancienne solution par la nouvelle.
Sinon si f(s') > f(s)
Mettre AE = f(s") — f(s), générer un nombre aléatoire r € [0,1],

AE
Accepter la nouvelle solution si exp T = r et remplacer 1’ancienne solution

par la nouvelle.
Fin de si
Fin de tand que
Faire baisser la température T(t) = a.T(t — 1)

Fin de tand que

Fig. 3.10 — Algorithme d’un recuit simulé

3.6 - HYBRIDATION DE METHODES

3.6.1 - DEFINITION

Une méthode hybride est une méthode de recherche constituée d’au moins de deux méthodes
de recherche distinctes. Elle consiste a exploiter les avantages respectifs de plusieurs méthodes en
combinant leurs algorithmes suivant une approche synergétique.

Une méthode hybride peut étre mauvaise ou bonne selon le choix et les roles de ses
composants. Pour définir une méthode hybride efficace, il faut savoir caractériser les avantages et
les limites de chaque méthode. Par exemple, les algorithmes génétiques sont trés performants
lorsqu’il s’agit d’explorer 1’espace de recherche, mais ils s’aveérent ensuite incapable d’exploiter
efficacement la zone vers laquelle la population des solutions converge. Il est alors plus intéressant

d’utiliser dans ce stade une autre méthode permettant une bonne exploitation comme par exemple le
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recuit simulé ou une autre heuristique d’amélioration. Il faut souligner qu’il faut étre prudent sur le
choix des méthodes a hybrider ainsi sur le probléeme de multiplication des parametres [133].
Actuellement, les approches hybrides gagnent en popularité car ce type d'algorithme produit

généralement les meilleurs résultats pour plusieurs problémes d'optimisation.
3.6.2 - MOTIVATION DE L’HYBRIDATION

Malgré le succes des métaheuristiques pour résoudre les problémes complexes, plusieurs
problémes ont été rencontrés, a savoir :

- la présence de bruit lors de ’évaluation des solutions.

- la distinction entre une solution optimale locale et une autre globale est parfois difficile a

percevorr.

- le probléme de la convergence prématurée.

- le probléme d’ajustement des parametres.

L’hybridation de méthodes bio-inspirées a connu une grande popularité et a permis de
bénéficier des points forts de chacune de ces méthodes et de surmonter leurs limites. L’hybridation
a permis d’avoir un compromis entre 1’exploration et I’exploitation de I’espace de recherche des
solutions. Pour avoir une bonne exploitation, un algorithme est utilisé pour localiser les meilleures
régions de l’espace de recherche, un autre est utilisé pour converger vers I'optimum global.
L’hybridation est utilisée aussi pour optimiser les paramétres généraux [133]. On peut conclure que
I'hybridation de métaheuristiques est la voie la plus prometteuse pour l'amélioration de la qualité
des solutions dans beaucoup d'applications réelles. Ainsi, le choix d’une approche hybride devient
aujourd’hui déterminant pour obtenir de meilleures performances lors de la résolution des

problémes complexes.
3.6.3 - CLASSIFICATION DES STRATEGIES D'HYBRIDATION

L’hybridation peut prendre place a deux niveaux : soit plusieurs méthodes de recherche
cooperent au sein d’'une méthode hybride, soit une heuristique (ou une méthode de recherche) est
msérée a ’intérieur d’une autre méthode de recherche. Dans ce dernier cas, il est nécessaire de
définir a quel niveau, c'est-a-dire dans quel composant de la méthode de recherche va prendre place
I’hybridation. Plusieurs classifications ont été proposées dans la littérature, les plus importantes sont

décrites ci-dessous.
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3.6.3.1 - Classification selon I’ordre d’exécution

Les méthodes hybrides peuvent étre classifiées en trois catégories, selon leurs architectures
[102], [133],[134] :

- hybridation séquentielle

- hybridation paralléle synchrone

- hybridation parall¢le asynchrone

Hybridation séquentielle : C’est le type d’hybridation le plus populaire. Elle consiste a exécuter
séquentiellement différentes méthodes de recherche de telle fagon que le (ou les) résultat(s) d’une
méthode serve(nt) de solution(s) initiale(s) a la suivante. Par exemple utiliser I’algorithme de recuit
simulé pour améliorer les solutions obtenues par un algorithme génétique. C’est la technique
d’hybridation la plus simple (figure 3.11), elle ne nécessite pas de modification des méthodes de

résolution utilisées : il suffit d’initialiser chaque méthode a partir de solution pré-calculées.

Méthode 1

Résultats de
la Méthode 1

A 4

Méthode 2

Fig. 3.11 — Hybridation séquentielle

Hybridation paralléle synchrone : Cette hybridation est obtenue en incorporant une méthode de
résolution dans une autre. C'est une technique plus fine et plus complexe a mettre en ceuvre que la

précédente.

(o )
Méthode 1
7\

Opérateur 1
Opérateur 2 ]

-

| Méthode 2 ]

&/

Fig. 3.12 - Hybridation parall¢le synchrone

Hybridation paralléle asynchrone (coopérative) : Elle consiste a faire évoluer en parallele

différentes méthodes de résolution. Cette co-évolution permet une bonne coopération des méthodes
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de résolution au travers d'un coordinateur chargé d'assurer le transfert d'informations entre les
méthodes de résolution. Cette technique exige la modification de méthodes de résolution pour
assurer la communication avec le coordinateur [107].

Les méthodes hybrides appartenant a cette classe sont caractérisées par une architecture telle
que deux algorithmes A et B sont impliqués simultanément et chacun ajuste l’autre. Les

Algorithmes A et B partagent et échangent de I’information tout au long du processus de recherche
(Fig. 3.13) [133].

[ Méthode 1 ]

Coordinateur

[ Méthode 3 ] [ Méthode 4 ]

Méthode 2 ]

Fig. 3.13 - Hybridation parall¢le asynchrone (coopérative)

3.6.3.2 - Classification hiérarchique

Cette classification est basée sur le niveau d’hybridation. On distingue deux niveaux :

hybridation de haut niveau et hybridation de bas niveau ( Fig.3.14).

[ Méthode hybride ]

Bas niveau ] [ Haut niveau ]

[ Relais ] [ Co-évolutionnaire ] [ Relais ] [ Co-évolutionnaire ]

Fig. 3.14 - Classification hiérarchique

On parle d’une hybridation de bas niveau lorsqu’une fonction d’une métaheuristique est
remplacée par une autre métaheuristique. Par contre, une hybridation de haut niveau est obtenue
lorsque deux métaheuristiques sont hybridées sans que leur fonctionnement interne ne soit modifié.

Chacune des deux classes d'hybridation précédentes se subdivise en deux sous classes : a
relais et co-évolutionnaire.

Lorsque les métaheuristiques sont exécutées de facon séquentielle, 1'une utilisant le résultat

de la précédente comme entrée, on a une hybridation a relais. L'hybridation co-évolutionnaire se
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fait lorsque des agents coopérent en paralléle pour explorer I'espace de solutions. La combinaison
des classes citées précédemment permet d’avoir quatre classes différentes d’hybridation [133]:

1. hybridation de bas niveau a relais : représente les algorithmes dans lesquels une métaheuristique
est incorporée dans une autre métaheuristique a solution unique, par exemple, une recherche locale
est incorporée dans un algorithme de recuit simulé pour résoudre le probléme du voyageur de
commerce.

2. hybridation de bas niveau co-évolutionnaire : consiste a incorporer un algorithme de recherche
locale basé sur DI’exploitation avec une métaheuristique a population de solution axée sur
I’exploration. Par exemple, le remplacement de 1’opérateur de mutation d’un algorithme génétique
par une recherche locale pour résoudre le probléme de partition des graphes (Fig. 3.15).

3. hybridation de haut niveau a relais : dans ce cas, des métaheuristiques complétes sont exécutées
séquentiellement. Par exemple prendre les meilleures solutions trouvées par un algorithme
d’optimisation par colonie de fourmis comme solution initiale d’une recherche tabou (Fig. 3.16).

4. hybridation de haut niveau co-évolutionnaire : implique un ensemble de métaheuristiques
completes qui travaillent en paralléle et coopérent pour trouver la solution optimale du probléme.
Par exemple coopérer entre une recherche locale et une recherche tabou, de sorte que, a intervalles

réguliers, les deux méthodes échangent des informations (Fig. 3.17).

Heuristique GA Recherche
gloutonne ~~_| Croisement Mutation tabou
\ /
/ /
| | |
/ T

Fig. 3.15 - Exemple d’hybridation de bas niveau co-évolutionnaire

GA Heuristique Heuristique
gloutonne gloutonne
Population initiale
A
Population a exploiter Générgt on Qe. la GA
populatign initiale
l Population|a exploiter

Recherche v Recherche
tabou TS GA tabou

Fig. 3.16 - Exemple d’hybridation de haut niveau a relais
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GA [ > GA

SA
GP

GA |

\

TS

GA |
\

Fig. 3.17 - Exemple d’hybridation de haut niveau co-évolutionnaire

3.6.3.3 — Classification selon la stratégie de contréle

Le critere utilisé pour différentier entre les différentes approches hybrides est celui de la
stratégie de contrdle : collaborative ou intégrative :

1 - Stratégie intégrative : c’est la plus populaire, les composants d’un algorithme dit subordonné
sont incorporés dans un autre algorithme. L’exemple le plus proche est celui des algorithmes
mémétiques ou plusieurs techniques de recherche locale sont introduites dans un algorithme
évolutionnaire.

2 - Stratégie coopérative : les algorithmes échangent de I’information, mais aucun ne fait partie de

Iautre.

3.6.3.4 - Classification générale

Une approche hybride peut étre homogéne ou hétérogéne, globale ou partielle et spécialisée

ou générale.

- Une hybridation est dite hétérogéne lorsque les métaheuristiques combinées sont
différentes.

- Une hybridation globale fait en sorte que toutes les métaheuristiques explorent I’ensemble
de D’espace des solutions. Par contre une hybridation est dite partielle lorsqu'elle
décompose un probléme en sous-problémes ayant leur propre espace de solutions, et que
chaque sous-probléme est résolu par un algorithme.

- Les hybridations générales sont celles ou tous les algorithmes hybridés résolvent le méme
probléeme d'optimisation. Les hybridations spécialisées sont celles ou chaque algorithme

résout un probléme d’optimisation différent (Fig. 3.18).

[ Méthode hybride ]

[ homogene ] [hétérogéne] [ Globale ] [ Partielle ][ Générale ] [ Spécialisée ]

Fig. 3.18 - Classification générale de I’hybridation
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3.7 - CONCLUSION

Plusieurs critéres sont a considérer pour comparer entre les différentes métaheuristiques, pour

la résolution des problémes d’optimisation dont on peut citer :

la performance et la robustesse, analysées en termes de qualité des solutions, de durée
d’exécution et d’occupation mémoire, (générant des solutions proches de l'optimum en
temps acceptable avec un minimum de ressources) ;

- la complexité des algorithmes ;

- la capacité de ’exploitation et I’exploration de 1’espace de recherche ;

- les propriétés adaptatives du systeme de résolution dans un contexte dynamique et

stochastique;

- la simplicité (facile & comprendre et a mettre en ceuvre) ;

- la flexibilité, (aisément extensibles a des problémes plus complexes) ;

- la potentialité de généralisation a d’autres domaines d’application.

Une méthode de recherche est rarement aussi efficace pour exploiter que pour explorer
I’espace de recherche. La solution est d’associer a une méthode dont la capacité d’exploration est
trés ¢élevée a une méthode caractérisée par une bonne exploitation de 1’espace de recherche, d’ou
I’émergence actuelle de méthodes hybrides, qui s'efforcent de tirer parti des avantages spécifiques
d’approches différentes en les combinant a différents niveaux.

Une hybridation idéale engendre une méthode hybride qui cumule les bonnes propriétés de
ses constituants tout en inhibant leurs points faibles.

Les algorithmes ¢évolutionnaires par exemple (comme les algorithmes génétiques et
I’évolution différentielle) sont devenus tres utilisés pour résoudre les problémes complexes. Ses
avantages sont multiples, a savoir la simplicité de I’approche, sa robustesse face aux changements
de l’environnement et enfin sa flexibilité. Les algorithmes évolutionnaires sont faciles a
implémenter par rapport a d’autres métaheuristiques. Par contre, pour plusieurs problémes
complexes, les algorithmes évolutionnaires ne réussissent pas a trouver la solution optimale, d’ou la
nécessité de les hybrider avec d’autres méthodes. Les raisons de cette hybridation sont :

- améliorer les performances d’un algorithme évolutionnaire (vitesse de convergence) ;

- améliorer la qualité de la solution obtenue ;

- ¢largir le domaine d’application des algorithmes évolutionnaire.

Il existe plusieurs manieres pour hybrider les algorithmes évolutionnaires, qu’on peut les résumer
comme suit :

- la population initiale peut étre créée avec une heuristique spécifique au probléme ;
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- quelques solutions obtenues par un algorithme évolutionnaire peuvent étre améliorés par

une recherche locale (recuit simulé par exemple) ;

- des opérateurs de croisement et de mutation peuvent exploiter les connaissances préalables

du probléme ;

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter les algorithmes génétiques, 1’évolution
différentielle, I’optimisation par essaims particulaires et le recuit simulé pour résoudre le probléme
de I'optimisation du plan de tension et de la puissance réactive d’un réseau ¢lectrique. Nous allons
présenter aussi deux algorithmes hybrides pour résoudre le méme probléme : 1'un entre I’essaim

particulaire et les algorithmes génétiques, 1’autre entre I'évolution différentielle et le recuit simulé.
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4 - SIMULATION ET RESULTATS

4.1 —INTRODUCTION

Les méta-heuristiques sont des algorithmes stochastiques capables de résoudre une large
gamme de problémes pour lesquels il n'existe pas de méthodes conventionnelles efficaces connues.
Ces techniques sont souvent inspirées de la biologie (algorithmes génétiques, évolution
différentielle), de la physique (recuit simulé) et de I’ethnologie (colonies de fourmis, optimisation
par essaim de particules).

Les algorithmes méta-heuristiques ont été largement utilisés pour résoudre les problemes
d'optimisation dans un temps d’exécution raisonnable et sans nécessité d’avoir une connaissance
approfondie du probléme traité. La performance d'une métaheuristique nécessite un compromis
entre I'exploitation et I'exploration de l'espace de recherche. Cependant, il est rare d'avoir les deux
caractéristiques dans la méme méthode de recherche, ou I'émergence actuelle des méthodes
hybrides. L’intelligence inspirée de la nature devient, de plus en plus, populaire et un nombre
important de méthodes entrainées par des concepts issus de la nature ou de la biologie ont été
développées.

Dans ce chapitre, on va essayer de résoudre le probléme du contrdle tension/puissance
réactive par I’application de plusieurs métaheuristiques tels que :

- Doptimisation par essaims particulaires PSO,

- un algorithme génétique amélioré IGA,

- le recuit simulé SA,

- 1'évolution différentielle DE.

Afin d’exploiter les avantages des méthodes utilisées et d'améliorer les résultats, ce chapitre
propose deux types d’hybridation :

- D’une entre ’essaim particulaire PSO et un algorithme génétique amélioré IGA avec une

probabilité de mutation adaptative et un codage réel.

- lautre entre I'évolution différentielle DE (basée sur une population de solution) et le recuit

simulé SA (basée sur une solution unique).

Pour les variables de contrdle, une représentation mixte (continue/discréte) est proposée. Les

méthodes utilisées sont testées sur les réseaux Ward-Hale 6 bus et IEEE 30 bus.
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4.2 - DESCRIPTION DES RESEAUX ELECTRIQUES ETUDIES

Les différentes techniques d’optimisation sont testées sur deux réseaux de simulation : le

réseau a 6 JdB appelé « Ward-Hale 6 bus » et le réseau a 30 JdB appelé « IEEE 30 bus ».

4.2.1 - RESEAU A 6 JDB

Soit le réseau électrique appelé « Ward-Hale 6 bus system », représenté sur la figure (4.1).

Y/
6 4 I 1

_%r _
Ea

Fig. 4.1 — Réseau de test : Ward-Hale 6 bus system

Le JdB 6 est le JdAB d’équilibre.
Le JdB 5 est un JdB du type PV ( générateur ).
Les JdBs 3 et 4 contiennent des batteries de condensateurs shunts.

Les branches qui contiennent des transformateurs réglables sont les branches 2-3 et 1- 4.

Les données du systeme proviennent de [8] et [49]. Les données des branches de ce réseau

sont représentées dans le tableau (4.1). Les contraintes qui concernent les variables de contrdle sont

décrites dans le tableau (4.2). Les contraintes qui concernent les variables dépendantes sont décrites

dans le tableau (4.3). Les données des nceuds du réseau sont présentées dans le tableau (4.4) ou la

puissance de base utilisée est Sg = 100 MVA.
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Tab. 4.1 — Données des branches du réseau étudi¢ (a 6 JdB)

Ligne| r[pu] X [pu] 1 [pu] Xt [pu] Rapport de
transformation
6-3 0.123 0.518 0 0 0
6-4 0.080 0.370 0 0 0
4-3 0.097 0.407 0 0 0
2-5 0.282 0.640 0 0 0
5-1 0.723 1.050 0 0 0
3-2 0 0 0 0.300 1.025
4-1 0 0 0 0.133 1.100

Tab. 4.2 — Contraintes des variables de contrdle pour le réseau étudié (réseau a

6 JdB)
Rapport de Tension du Installation de la
transformation | JdB générateur puissance réactive
[pu] [MVAr]
Tos | Tia Vs Vs 0, 0,
La limite inférieure 0.910 1.0 1.1 0.0 0.0
La limite supérieure 1.110 1.1 1.15 5.5 5.0

Tab. 4.3 — Contraintes des variables dépendantes pour le réseau étudié
(réseau a 6 JdB)

Tension des JdB du
type PQ ( charge ) en

Puissance réactive des JdB
des générateurs [MVAr]

[pu]
La limite inférieure 0.9 -20
La limite supérieure 1.1 100

Tab. 4.4 — Données des nceuds du réseau étudié (réseau a 6 JdB)

Tension Charge Génération
Neeud
V[pu]| O[degre] | Pa[pu] | Qa[pu] | Pg [pu] | Qg [pu]

1 1 0 0.55 0.13 0 0
2 1 0 0.30 0.18 0 0
3 1 0 0.50 0.05 0 0
4 1 0 0 0 0 0
5 1.1 0 0 0 0.501 0
6 1.05 0 0 0 0 0
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4.2.2 - RESEAU STANDARD A 30 JDB

Afin de tester et de valider nos approches, le systeme de test appelé IEEE 30-bus est utilisé
(Fig. 4.2). Le réseau se compose de 30 jeux de barres, 41 branches, 6 générateurs, 4 transformateurs
réglables et 9 sources de puissance réactive.

- JdB 1 est le JdB d’équilibre.

- JdB2,5,8, 11 et 13 sont des JdB du type PV (générateur).

- JdB 10, 12, 15, 17, 20, 21, 23, 24 and 29 contiennent des batteries de condensateurs shunts.

- Branches (6-9), (6-10), (4-12) et (27-28) contiennent des transformateurs réglables.

Il convient de mentionner que les données du systéme proviennent de [15], [54], [33] et [4].
Les données des branches, les contraintes de variables de contrdle, les contraintes de variables d'état
et les données des JdB sont indiquées respectivement dans les tableaux (4.5), (4.6), (4.7) et (4.8) ou
la puissance de base utilisée est Sg =100 (MVA).

Fig. 4.2 - Schéma unifilaire du réseau a 30 JdB IEEE 30-bus [54]
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Tab. 4.5 - Données des branches du réseau étudié (réseau a 30 JdB)
Branche de a R X R¢ X B Rapport de
[pu] [pu] [pu] [pu] [pu] transformation

1 1 2 0.0192 0.0575 0 0 0.0264 0

2 1 3 0.0452 0.1852 0 0 0.0204 0

3 2 4 0.0570 0.1737 0 0 0.0184 0

4 3 4 0.0132 0.0379 0 0 0.0042 0

5 2 5 0.0472 0.1983 0 0 0.0209 0

6 2 6 0.0581 0.1763 0 0 0.0187 0

7 4 6 0.0119 0.0414 0 0 0.0045 0

8 5 7 0.0460 0.1160 0 0 0.0102 0

9 6 7 0.0267 0.0820 0 0 0.0085 0
10 6 8 0.0120 0.0420 0 0 0.0045 0

11 6 9 0 0 0 0.2080 0 1.0780
12 6 10 0 0 0 0.5560 0 1.0690
13 9 11 0 0.2080 0 0 0 0
14 9 10 0 0.1100 0 0 0 0

15 4 12 0 0 0 0.2560 0 1.0320
16 12 13 0 0.1400 0 0 0 0
17 12 14 0.1231 0.2559 0 0 0 0
18 12 15 0.0662 0.1304 0 0 0 0
19 12 16 0.0945 0.1987 0 0 0 0
20 14 15 0.2210 0.1997 0 0 0 0
21 16 17 0.0824 0.1932 0 0 0 0
22 15 18 0.1070 0.2185 0 0 0 0
23 18 19 0.0639 0.1292 0 0 0 0
24 19 20 0.0340 0.0680 0 0 0 0
25 10 20 0.0936 0.2090 0 0 0 0
26 10 17 0.0324 0.0845 0 0 0 0
27 10 21 0.0348 0.0749 0 0 0 0
28 10 22 0.0727 0.1499 0 0 0 0
29 21 22 0.0116 0.0236 0 0 0 0
30 15 23 0.1000 0.2020 0 0 0 0
31 22 24 0.1150 0.1790 0 0 0 0
32 23 24 0.1320 0.2700 0 0 0 0
33 24 25 0.1885 0.3292 0 0 0 0
34 25 26 0.2544 0.3800 0 0 0 0
35 25 27 0.1093 0.2087 0 0 0 0
36 28 27 0 0 0 0.3960 0 1.0680
37 27 29 0.2198 0.4153 0 0 0 0
38 27 30 0.3202 0.6027 0 0 0 0
39 29 30 0.2399 0.4533 0 0 0 0
40 8 28 0.0636 0.2000 0 0 0.0214 0
41 6 28 0.0169 0.0599 0 0 0.0065 0
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Tab. 4.6 - Contraintes des variables de controle (réseau a 30 JdB)

Rapport de Tension du JdB Installation de puissance
transformation générateur [pu] réactive [pu]
Limite inférieure 0.9 0.95 0.0
Limite supérieure 1.1 1.1 0.05

Tab. 4.7 - Contraintes des variables dépendantes (réseau a 30 JdB)

Tension des JdB Puissance réactive des JdB de type PV (générateurs)
de type PQ [pu] [pu]
Bus 1 2 5 8 11 13
Limite inférieure 0.95 -02 -02 -0.15 -0.15 -0.1 -0.15
Limite supérieure 1.05 0.25 1 0.8 0.6 0.5 0.6
Tab. 4.8 - Données des nceuds du réseau étudié (réseau a 30 JdB)
JdB Tension Charge Génération
A% % Py Qu P, Q.
[pu] [degré] [pu] [pu] [pu] [pu]

1 1.05 0 0 0 0 0
2 1.04 0 0.217 0.127 0.8 0
3 1 0 0.024 0.012 0 0
4 1 0 0.076 0.016 0 0
5 1.01 0 0.942 0.190 0.5 0
6 1 0 0 0 0 0
7 1 0 0.228 0.109 0 0
8 1.01 0 0.300 0.300 0.2 0
9 1 0 0 0 0 0
10 1 0 0.058 0.020 0 0
11 1.05 0 0 0 0.2 0
12 1 0 0.112 0.075 0 0
13 1.05 0 0 0 0.2 0
14 1 0 0.062 0.016 0 0
15 1 0 0.082 0.025 0 0
16 1 0 0.035 0.018 0 0
17 1 0 0.090 0.058 0 0
18 1 0 0.032 0.009 0 0
19 1 0 0.095 0.034 0 0
20 1 0 0.022 0.007 0 0
21 1 0 0.175 0.112 0 0
22 1 0 0 0 0 0
23 1 0 0.032 0.016 0 0
24 1 0 0.087 0.067 0 0
25 1 0 0 0 0 0
26 1 0 0.035 0.023 0 0
27 1 0 0 0 0 0
28 1 0 0 0 0 0
29 1 0 0.024 0.009 0 0
30 1 0 0.106 0.019 0 0
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4.3 — APPLICATION DES METHODES PROPOSEES SUR LE RESEAU A
6 JDB

4.3.1 - CALCUL DE L’ECOULEMENT DE PUISSANCE

L’étude de I’écoulement de puissance par I’application de la méthode de Newton-Raphson a
donné les résultats présentés dans le tableau (4.9).

On peut remarquer que la tension V; est hors limite. Pour cela, on est obligé d’ajuster les
moyens de controle qui sont : les tensions des générateurs (Vs, Vi), les rapports de transformation
des transformateurs réglables (T4, T»3) et les valeurs de puissance réactive des batteries de
condensateurs aux JdB 3 et 4 pour avoir un plan optimal de tension tout en minimisant les pertes
totales de la puissance active dans le réseau. Ceci revient a résoudre un probléme d’optimisation
(minimisation) avec contraintes. On va essayer de résoudre ce probléme par I’application de

plusieurs métaheuristiques ainsi que 1’utilisation de ’hybridation.

Tab. 4.9 - Résultats de 1’écoulement de puissance (réseau a 6 JdB)

Tension Charge Génération
JdB A% o) P4 Qq P, Qg
[pu] [degré] [pu] [pu] [pu] [pu]
1 0.8552 -13.8149 0.55 0.13 0 0
2 0.9009 -13.3980 0.30 0.18 0 0
3 0.9332 -12.6355 0.50 0.05 0 0
4 0.9525 -9.9117 0 0 0 0
5 1.1000 -6.0947 0 0 0.5010 0.3478
6 1.0500 0 0 0 0.9652 0.3812

Pertes actives totales : 11.6197 [MW]

4.3.2 — APPLICATION DE L’ALGORITHME GENETIQUE AMELIORE (IGA)

Selon la situation de base de I’écoulement de puissance, les variables dépendantes seront
vérifiées. Siun de ces variables est hors de la limite, les AGs vont ajuster les variables de contrdle
pour éliminer cette violation des contraintes et minimiser les pertes de puissance. On propose un
algorithme génétique amélioré en utilisant une probabilité de mutation adaptative avec un
codage réel. Les principaux avantages de ce codage sont la simplicité, la facilité et la vitesse de
convergence rapide. La modification dans la probabilit¢ de mutation améliore la convergence de
I’algorithme génétique. Dans la pratique, quelques types des variables de controle ont des valeurs
discretes et non pas continues. Ce travail consiste a représenter les tensions des générateurs comme

valeurs continues. Par contre, les batteries de condensateurs shunts et les transformateurs réglables
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sont représentés en valeurs discrétes. L’organigramme de I’application des algorithmes génétiques
améliorés pour résoudre le probléme du controle optimal tension - puissance réactive est présenté

sur la figure (4.3).

Lire les données

v

Générer une population initiale de chromosome Gen =0

Calculer la fitness pour la génération 0 en utilisant le
programme de I’écoulement de puissance

v
Gen = Gen+1

v

Appliquer I’opérateur de sélection en se basant sur la
valeur de fitness de la derniére génération

v

Appliquer les opérateurs de croisement et mutation

v

Calculer la fitness pour la génération courante et
enregistrer le meilleur chromosome de cette génération

oui

Retirer le meilleur chromosome parmi les meilleurs
chromosomes de chaque génération

v

Ecrire le résultat

Fig. 4.3 - Organigramme de I’application de 'IGA pour résoudre le probléme du controle optimal
tension - puissance réactive

a) Représentation des variables de contréle

Une batterie de condensateurs shunts est modélisée par sa puissance réactive injectée. Les
trois types des variables de contrdle sont codés en réel dans une seule chaine X appelé

« chromosome » représentée comme un vecteur :

I ... Ty|O

geap,

X:{V vee VN

N-Np, +1

Q} @1
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Chacun des deux transformateurs T3 et T14 contient 16 gradins. Pour un transformateur i a
gradins variables, la modification de la valeur du rapport de transformation s’effectue selon
I’expression :

T, =T + NT; xAT; avec NT;=0,1,..., NTmax; (4.2)
Ou :
NT; : Une position du gradin parmi les NTmax; positions possibles dans le transformateur i.
AT; : Le pas de la variation du rapport de transformation.
Chacune des deux batteries de condensateurs shunts a 10 variations possibles. Pour une

batterie de condensateurs shunts, la modification dans sa puissance réactive générée s’effectue selon

I’expression :

Qgi = Qgimin +NQ,, xAQg; (4.3)

Avec :

NQO, : Le numéro de la variation de la puissance réactive de la batterie de condensateurs shunts au
JdB i.

AQg, : Le pas de la variation de la puissance réactive générée de la batterie de condensateurs shunts

au JdB i.
b) Génération initiale
La premicre génération de chromosomes est créée en utilisant des variables aléatoires

uniformes :

Y=Y

i imin

+ l"l’ld X (Yimax - Yimin ) (44)
Ou rnd est un nombre aléatoire 0 < rnd < 1

Pour traiter les variables discrétes, on doit ajuster la valeur du variable pour obtenir une

formulation comme:

Y, =Y, + NY, X AY (4.5)
NY, :unnombre entier qui représente le numéro de la variation du variable Y, au JdB i.
AY  :Le pas de variation du variable Y.

c) Sélection

L’opérateur de sélection proposé est bas¢ sur la méthode de la roulette biaisée.

d) Croisement
Basé sur la probabilité de croisement, les chromosomes sont choisis aléatoirement pour le

processus de croisement. Le croisement dans un seul point est utilisé.
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e) Mutation

Basé sur la probabilité de mutation, les chromosomes sont choisis aléatoirement pour le
processus de mutation.

En général, la probabilit¢ de mutation est fixe pendant toute la procédure de recherche.
Cependant, dans des applications pratiques, une petite valeur fixe de probabilit¢ de mutation peut
donner des résultats prématurés, alors que la recherche avec une grande valeur fixe de probabilité

de mutation ne convergera pas.

Une probabilité de mutation adaptative est donnée pour résoudre le probléme comme suit :

pm (k) - pmstep Si fmax (k) lnChangé
(k)

Pu (k + 1) =Pnm (k) si fmax k augmenl‘e
pmﬁnal Si P (k) - pmstep < pm/inal
Pu(0)= P (4.6)

Oui k est le numéro de génération, p s Poina € Py, SONt des nombres fixés. p,,, est autour let
le p,u.a serait 0,005. Le p, . dépend du nombre maximal de génération. £ (k) est la fitness

maximale de la génération numéro k.
J) Fonction Objective

La fonction objective f* utilisée est :

=20+ D Ao Vi = V"V 4 D 20,0y = 0p")’ (4.7)
ieNPQ ieNpy
p : Pertes actives totales dans le réseau.

Avenarge  Facteur de pénalité des tensions des JdBs de charge.

Aog : Facteur de pénalité des puissances réactives des générateurs.
Vimin si Vz < Vimin

Vilim — Vimax Si Vl >Vimax (48)
Vi Si Vz < Vimin < Vimax

Qg[min Si Qgi < Qgimin
lim .
Qg[ = Qg[max St Qgi >Qgimax (49)
Qg[ Si Qgi < Qgimin < Qgimax
Les facteurs de pénalité pour les contraintes des variables dépendantes doivent étre d’une
valeur plus ¢élevée pour aider I’algorithme génétique a alléger les violations lors de la maximisation

de la fitness.
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g) Fonction d’Aptitude
Notre objectif est de minimiser les pertes totales de transport. Mais, les GA sont congus pour
trouver des solutions maximales. Pour cela, il est nécessaire de faire une transformation. Dans notre

cas, la fonction d’aptitude g (fitness) est choisie comme :

g = (4.10)

h) Application de I’IGA sur le réseau Ward-Hale 6 bus

Une représentation mixte (continue/discréte) pour les variables de controle est utilisée. Les
tensions des générateurs sont représentées en valeurs continues. Par contre, les batteries de
condensateurs shunts et les transformateurs réglables sont représentés en valeurs discretes.

Les parametres utilisés de 1’algorithme génétique amélioré sont :

- Nombre maximale de générations : 20

- Taille de la population : 2000

- Probabilité de croisement :0.9

- Une probabilité de mutation adaptative est utilisée ici selon I’équation (4.6).

La programmation de I’algorithme génétique a donné aprés 9 générations, les résultats

présentés sur les tableaux (4.10) et (4.11).

Tab. 4.10 - Variables de contrdle obtenues par I'lGA (réseau a 6 JdB)

Vs \E Tas Ti4 0 0

[pu] [pu] [ plj] [ pu4]

1.1477 1.0970 0.9350 0.9475 0.0495 0.0500

Tab. 4.11 - Etat du réseau apres application de 'I[GA (réseau a 6 JdB)

Tension Génération
JdB Vv 0 P, Qg
[pu] [degré] [pu] [pu]
1 1.0299 -11.5051 0 0
2 1.0101 -11.0347 0 0
3 0.9753 -10.9179 0 0.0495
4 0.9943 -8.7866 0 0.0500
5 1.1477 -2.7035 0.5010 0.1415
6 1.0970 0 0.9369 0.4225

Pertes actives totales : 8.7933 [MW]
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Les figures (4.4), (4.5) et (4.6) représentent respectivement la meilleure fitness (fonction
d’évaluation a maximiser), la meilleure fonction objective (2 minimiser) et les pertes dans chaque
génération.

Commentaire :

Les résultats de simulation montrent clairement que toutes les variables de controle sont ajustées.
Les pertes sont réduites de 11.6197 [MW] dans le cas de I’écoulement de puissance a 8.7933 [MW]
apres exécution de I’algorithme génétique amélioré (une diminution de 24.32%). Le plan de tension

est amélioré et toutes les contraintes sont respectées.

0.92

0.9195

0.919

0.9185

0.918

0.9175

Meilleure fitness dans chaque génération

0.917

0.9165
0

Génération

Fig. 4.4 - Meilleure fonction d’évaluation (fitness a maximiser) dans chaque génération de 'IGA
(réseau a 6 JdB)

0.084

0.0835

0.083

0.0825

0.082

0.0815

0.081

Meilleure fonction objective de chaque génération

0.0805
0

Génération

Fig. 4.5 - Meilleure fonction objective (& minimiser) dans chaque génération de I'lGA (réseau a 6
JdB)
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0.0915

0.091

0.0905

0.0895

Pertes en [pu]

0.089

0.0885

0.088

0.0875
0

Génération

Fig. 4.6 — Pertes dans chaque génération de I'lGA (réseau a 6 JdB)

4.3.3 - APPLICATION DE L’OPTIMISATION PAR ESSAIM PARTICULAIRE PSO

A la différence des algorithmes génétiques GA, l'optimisation par essaims particulaires PSO
n'a aucun opérateur d'évolution tel que le croisement et la mutation. Dans le PSO, la population est
initialisée aléatoirement et les solutions potentielles, appelées les particules, volent dans 1'espace de
recherche avec des vitesses qui sont dynamiquement ajustées selon leurs comportements
historiques. Dans le PSO, chaque particule est influencée par la meilleure solution qu'elle a
découvert jusqu'ici et la meilleure particule découvrée par ses voisins (variante locale de PSO) ou
dans la population entiére (variante globale de PSO). Ce compromis est formalisé par les équations
(4.11)-(4.12).

Le but d'un algorithme de PSO est de réduire au minimum une fonction fitness f qui dépend
d'un ensemble de variables inconnues (x;, x2, X3, ..., X,). Une solution candidat pour ce probléme est
traduis dans le formalisme de PSO comme une position d'une particule i de I'essaim; S; = (x;;, X2,
X3i...,Xn)). Soit k une instant de temps (index d'itération dans le contexte de l'optimisation). La

nouvelle vitesse et position d’une particule i s’écrit comme suit:

vitt=wh v ve o n -(pbest,.k —s! )+02 7, -(gbestk —s,.k) (4.11)
st =5 vt (4.12)
Ou :

v} . Vitesse courante de I’agent i a I’itération £,

v Vitesse modifiée de 'agent i,

ret r, : Nombres aléatoires entre 0 et 1,
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sk : Position courante de I’agent i a I’itération £,

1

k

pbest,

1

: La meilleure position de la particule i a I’itération £,
gbest* : La meilleure position globale dans l'essaim a I’itération £,

¢ et ¢, : Constantes cognitives et sociales d'accélération,

w'  : Poids d'inertie, évoluant selon I'équation:
wh=w_ _KWHZC;WHHJ Tk (4.13)

Woax €t Wy, ¢ Valeurs maximales et minimales du poids,

max

k_. : Le nombre maximal d'itérations,

max -

L'algorithme général du PSO peut étre appliqué a n'importe quel probléme d'optimisation. Le
pseudo code utilisé est décrit sur la figure (4.7).

PSO a été développé ici pour traiter le probléme du contrdle de tension/puissance réactive
avec variables continues et discrétes. Les tensions des générateurs sont représentées en valeurs
continues. Par contre, les batteries de condensateurs shunts et les transformateurs réglables sont
représentés en valeurs discretes.

Chaque transformateur contient 16 gradins. Ainsi, la modification de la valeur du rapport de

transformation d’un transformateur 7 sera :

T. =091 +NT, x1.25% avec NT,=0,1,...,16 (4.14)

Les limites des rapports de transformation sont [0.91 ,091+16x1.25 %].

Chacune des deux batteries de condensateurs shunts a 10 variations possibles. Alors la
modification de la valeur de la puissance réactive générée dans chaque JdB d’une batterie de

condensateurs shunts est :

O, =0+NQ,x0.0055 avec NQ,;=0.1,...,10 (4.15)
O =0+NQ,,x0.005 avec NQO,=0,1,...,10 (4.16)

L'optimisation par essaim de particules a trois principaux parametres, w, C; et C,. Les valeurs
les plus utilisées pour C; et C; sont C; = C;, = 2 [29]. Le poids d'inertie w est égale a 1 dans le PSO

original [29], mais dans [47] w a des valeurs dans la gamme [0.8, 1.2].
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Début
Pour chaque particule
Initialiser la particule avec des nombres aléatoires faisables
Fin
Tant que le nombre maximal des itérations (ou tout autre critére de convergent) n'est pas
atteint
Pour chaque particule
Calculer la valeur de fitness
Si la valeur courante de fitness est mieux que la meilleure valeur de fitness
(pbest) obtenue précédemment
Mettre la valeur courante comme étant la nouvelle valeur de pbest
Fin
Fin
Parmi toutes les particules, choisir la particule avec la meilleure valeur de fonction
fitness comme étant la nouvelle valeur de gbest
Pour chaque particule
Calculer la vitesse de particule selon I'équation (4.11) (—Viuax <V < Viax )
Changer la valeur de position de particule selon 1'équation (4.12) (Smin <5 < Smax )
Fin
Fin
Fin

Fig. 4.7 - Pseudo code utilisé¢ de I’algorithme du PSO

Les parametres du PSO utilisés ici sont les suivants :

- Nombre maximal de générations : 20

- Nombre de particules : 50

- G 12

- G 12

- Poids d'inertie initial w : 0.9
= Whin : 0.8
- Wnax 0 1.2
- Vitesse Initial v :0.05

- Valeur maximal de la vitesse vya : 0.5
La programmation du PSO a donné apres 9 itérations (générations), les résultats présentés sur
les tableaux (4.12) et (4.13). Les figures (4.8), (4.9) et (4.10) représentent les caractéristiques de

convergence de I’algorithme du PSO.
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Tab. 4.12 - Variables de contrdle obtenues par le PSO (réseau a 6 JdB)

Vs Vs T3 Ti4 Qg Qg
u u 3 4

e el pul [pu

1.15 1.1 0.935 0.935 0.055 0.050

Tab. 4.13 - Etat du réseau apres application du PSO (réseau a 6 JdB)

Tension Génération
JdB Vv 0 P, Qg
[pu] [degré] [pu] [pu]

1 1.0445 -11.3859 0 0
2 1.0131 -10.9002 0 0
3 0.9786 -10.8270 0 0.0550
4 0.9956 -8.7299 0 0.0500
5 1.1500 -2.4985 0.5010 0.1293
6 1.1000 0 0.9361 0.4278

Pertes actives totales : 8.7169 [MW]

Commentaire :

Les résultats de simulation obtenus de 1’exécution de I’algorithme du PSO sont meilleurs que

ceux obtenus des algorithmes génétiques améliorés (IGA). Les pertes actives totales dans le réseau

sont réduites de 8.7933 [MW] (apres application d'IGA) a 8.7169 [MW] (aprés application du

PSO), avec une diminution de 24.98% par apport au cas initial de I’écoulement de puissance.

Fonction fitness
|
|
|
I
|
|
|
I
|
|
|
I
|
|
|
I
|
|
|
|
|
|
I
|
|
|
I
|
|
|
I
|
|
|

ltération

Fig. 4.8 - Meilleure fonction d’évaluation (2 maximiser) dans chaque itération du PSO (réseau a 6

JdB)
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Fig. 4.9 - Meilleure fonction objective (& minimiser) dans chaque itération du PSO (réseau a 6 JdB)
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0
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Fig. 4.10 — Pertes dans chaque itération du PSO (réseau a 6 JdB)

4.3.4- HYBRIDATION ENTRE PSO ET IGA

Pour améliorer plus les résultats, nous avons appliqué une formulation hybride entre le PSO
et 'IGA, nommée HPSOIGA. La méthode du PSO a été employée pour générer une population
initiale injectée et utilisée dans le programme de I’'IGA.

L'hybridation appliquée a donné apres 3 générations les résultats présentés dans les tableaux
(4.14) et (4.15). Les figures (4.11), (4.12) et (4.13) représentent les caractéristiques de convergence
de ’algorithme d’hybridation entre IGA et PSO.
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Commentaire :
Nous pouvons voir que toutes les contraintes sont respectées et les pertes actives totales dans
le réseau sont réduites jusqu’a 8.7114 [MW] (une diminution de 25.02% par apport au cas initial de

I’écoulement de puissance).

Tab. 4.14 - Variables de contrdle obtenues par 1’hybridation HPSOIGA (réseau a 6 JdB)

Vs Vs T3 Ti4 0

[pu] [pu] [pu] [p‘j;]
1.15 1.1 0.935 0.9475 0.055 0.050

Tab. 4.15 - Etat du réseau apres application de I’hybridation HPSOIGA (réseau a 6 JdB)

Tension Génération
JdB Vv 0 P, Qg
[pu] [degré] [pu] [pu]
1 1.0338 -11.4251 0 0
2 1.0143 -10.9550 0 0
3 0.9797 -10.8444 0 0.0550
4 0.9980 -8.7271 0 0.0500
5 1.1500 -2.6331 0.5010 0.1373
6 1.1000 0 0.9361 0.4185

Pertes actives totales : 8.7114 [MW]

0.921

0.92

0.919

0.918

0.917

0.916

0915 — - —1- - -
0.914F - - -

0913 - - -

Meilleure fitness dans chauque génération

0.912 - - -

= _ _L__L__L__L

o

0.911
0

Génération

Fig. 4.11 - Meilleure fonction d’évaluation (fitness & maximiser) dans chaque génération de
’algorithme d’hybridation HPSOIGA (réseau a 6 JdB)
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Fig. 4.12 - Meilleure fonction objective (2 minimiser) dans chaque génération de I’algorithme
d’hybridation HPSOIGA (réseau a 6 JdB)
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Fig. 4.13 — Pertes dans chaque génération de I’algorithme d’hybridation HPSOIGA (réseau a 6 JdB)

4.3.5 — APPLICATION DU RECUIT SIMULE

Selon I’algorithme de la figure (3.10), ’algorithme de base du recuit simulé (SA) comporte 4
parametres principaux: Tyax, Tmin, @ €t Trymax. Afin d'aider I'algorithme de SA a trouver la solution
optimale, nous devons utiliser :

- une température initiale a grande valeur,

- une température finale a petite valeur,

- un maximum d’essais d’une grande valeur,

- une diminution lente de la température.
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La décroissance de la température a l'itération (¢) est faite en utilisant : 7(¢) =a. T(t- 1), Ou a
est un coefficient proche de 1.

Les parametres utilisés ici pour le recuit simulé sont:

- Température initiale 7T)an : 1000
- Température finale Ty 0 0.1
- Constante de la baisse de température a 2 0.99

- Maximum d’essaies a chaque température Trymax : 50

Les résultats de SA sont présentés dans les tableaux (4.16) et (4.17). La figure (4.14) montre
la courbe de décroissance de la température. Les figures (4.15) et (4.16) représentent respectivement
la meilleure fonction objective (& minimiser) et les pertes obtenues dans chaque itération de
I’algorithme de SA.
Commentaire :

Les pertes de puissances actives totales sont diminuées de 11,6197 [MW] dans le cas de
I’écoulement de puissance a 8,9277 [MW] apres l'utilisation de SA. Ce qui représente une

diminution des pertes de 23.16%.

Tab. 4.16 - Variables de contrdles obtenues par le SA (réseau a 6 JdB)

Vs \E Ta3 Ti4 0 0

[pu] [pu] [ pfl] [ p141]

1.1434 1.0974 0.9475 0.9850 0.0550  0.0350

Tab. 4.17 - Etat du réseau apres application du SA (réseau a 6 JdB)

Tension Génération
JdB Vv 0 P, Qg
[pu] [degré] [pu] [pu]

1 0.9966 -11.6482 0 0
2 1.0034 -11.2131 0 0
3 0.9804 -10.9900 0 0.0550
4 0.9986 -8.7734 0 0.0350
5 1.1434 -3.0871 0.5010 0.1721
6 1.0974 0 0.9382 0.4012

Pertes actives totales : 8.9277 [MW]
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Fig. 4.14 — Courbe de décroissance de la température (réseau a 6 JdB)
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Fig. 4.15 — Meilleure fonction objective (2 minimiser) dans chaque itération du SA (réseau a 6 JdB)
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Fig. 4.16 — Pertes dans chaque itération du SA (réseau a 6 JdB)
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4.3.6 — APPLICATION DE L’EVOLUTION DIFFERENTIELLE

Il existe plusieurs variantes de I’évolution différentielle (DE). Pour ce travail, on a utilisé la
stratégie « DE / rand / 1 ». Cette derniére est la plus couramment utilisée pour résoudre des
problémes pratiques [48].

Les principaux parameétres de 1’évolution différentielle DE sont le poids différentiel F (taille
du pas) et le coefficient de croisement CR. Le paramétre F controle 1'échelle de la variation
différentielle. Il est généralement sélectionné pour étre dans la gamme de 0 < F < 2. Si F est trop
petit, les vecteurs de différenciation nous conduiront a une recherche locale. Dans le cas ou F est
trop grand, les nouveaux vecteurs peuvent souvent dépasser les contraintes imposées.

Le coefficient de croisement CR est généralement compris entre 0 < CR <I. De plus, il doit
étre suffisamment proche de 1 pour permettre I'acceptation de nouveaux vecteurs et augmenter le
niveau de diversité dans la population.

Dans ce travail, les différents paramétres de DE sont déterminés apreés plusieurs essais
d’exécution de simulation. Les paramétres utilisés pour l'algorithme DE sont:

- Nombre maximal de générations : 1000

- Taille de la population : 20

- Poids differentiel F 01

- Coefficient de croisement CR  : 0.8

Le programme DE a donné aprés 341 générations les résultats présentés dans les tableaux
(4.18) et (4.19). Les figures (4.17), (4.18) et (4.19) représentent respectivement la meilleure fitness
(fonction d’évaluation @ maximiser), la meilleure fonction objective (2 minimiser) et les pertes dans
chaque itération.

Commentaire :

Les résultats de la simulation montrent clairement que le profil de tension est amélioré et
toutes les contraintes sont respectées. On peut remarquer une diminution importante de 25.04 %
des pertes actives totales, allant de 11,6197 [MW] dans le cas de 1’écoulement de puissance a

8.7099 [MW] apres application de I’évolution différentielle (DE).

Tab. 4.18 - Variables de contrdle obtenues par le DE (réseau a 6 JdB)

Vs Ve Tas Ti4 0, 0,
u u 3 4

[pu]  [pu] [pu] [pu]

1.15 1.1 0.9284 0.9451 0.055 0.05
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Tab. 4.19 - Etat du réseau apres application du DE (réseau a 6 JdB)

Tension Génération
JdB Vv 0 P, Qg
[pu] [degre] [pu] [pu]
1 1.0350 -11.4130 0 0
2 1.0180 -10.9458 0 0
3 0.9776 -10.8382 0 0.0550
4 0.9967 -8.7227 0 0.0500
5 1.1500 -2.5751 0.5010 0.1299
6 1.1000 0 0.9360 0.4268
Pertes actives totales : 8.7099 [MW]
0.921
0.92+ 4
0.919 [I B
A 0.918+ B
§ 0.917 - -
§ 0.916 - B
0.915 ~
0.914+ -
0.913 ‘ : ‘ ' : ‘ : ‘ '
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Fig. 4.17 - Meilleure fonction fitness (2 maximiser) dans chaque itération du DE (réseau a 6
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Fig. 4.19 — Pertes dans chaque itération de 1’algorithme du DE (réseau a 6 JdB)

4.3.7 - HYBRIDATION PROPSEE ENTRE (DE) ET (SA)

Une formulation hybride entre les algorithmes de 1’évolution différentielle et le recuit simulé
(HDESA) est proposée pour résoudre le probléme de la répartition optimale de la puissance
réactive.

DE est une technique d'optimisation globale, puissante, simple et facile a utiliser. Elle est
caractérisée par son aptitude a la parallélisation. La différence entre DE et les autres algorithmes
évolutionnaires (EA) apparait dans les phases de mutation et de recombinaison. Dans les techniques
EA telles que les GA, la perturbation se produit en fonction d’une quantité aléatoire, tandis que DE
utilise des différences pondérées entre les vecteurs de solution pour perturber la population. Lorsque
la population perdra complétement sa diversité, elle contiendra des éléments identiques, et elle reste
inchangée par la perturbation créée par l’algorithme de I’'DE. Pour éviter une convergence
prématurée, il est nécessaire de maintenir un niveau raisonnable de diversité dans la population.

De l'autre coté, la méthode SA est caractérisée par sa capacité d’éviter les minimums locaux a
cause de sa fonction de probabilité incorporée dans son algorithme pour accepter ou rejeter de
nouvelles solutions. Elle n'a pas besoin d'une grande mémoire de stockage.

Dans ce travail, une formulation hybride, nommée HDESA, est proposée. L'hybridation
proposée bénéficie de la capacité de recherche globale de DE et de la capacité de recherche locale
de SA, en inhibant leurs points faibles. La combinaison de DE et SA fournira un bon équilibre entre
exploration et exploitation.

Dans cette étude, nous commengons l'algorithme hybride avec 1'algorithme DE décrit dans la
(3.3), mais au moment de la sélection de 1'individu, nous remplagons 1'étape:

_{ Ujg+1 I f(ui,G+1) < f(xi,G)
Xic+1 =

. (4.17)
XiG sinon
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par cette expression inspirée de la sélection dans I’algorithme de SA :

UiG+1 si f(ujee1) < f(xic)
AE
o | P 4.1
Xi,G+1 sinon {ui,G+1 si r<expT,re[0,1] (4.18)
Xig autrement

La baisse de température est calculée ici a chaque génération.

Cette méthode de sélection peut permettre 1'exploration de zones n'améliorant pas la valeur de
la fonction objective en acceptant des solutions moins bonnes, ce qui peut mener a éviter le point
local, résister & une convergence prématurée et augmenter la diversité des solutions de I’évolution
différentielle DE. Lorsque cet algorithme modifi¢ de DE est terminé, nous utilisons la solution
trouvée comme solution initiale pour l'algorithme SA. Nous utilisons le SA comme un algorithme
de recherche locale dans la dernicre étape pour améliorer la solution trouvée.

Les résultats de la simulation de l'hybridation proposée sont représentés dans les tableaux
(4.20) et (4.21). La figure (4.20) montre la courbe de décroissance de la température. Les figures
(4.21) et (4.22) représentent respectivement la meilleure fonction objective (2 minimiser) et les
pertes obtenues dans chaque itération de I’algorithme de SA.

Commentaire :
L’hybridation a participé a réduire les pertes actives jusqu’a 24.27% par apport au cas initial

de I’écoulement de puissance.

Tab. 4.20 - Variables de contrdle obtenues par 1’hybridation HDESA (réseau a 6 JdB)

Vs Ve Tas Ti4 9 o
[pu] [pu] [pu] [pu]
1.1492 1.0999 0.9475 0.9350 0.0550 0.0350

Tab. 4.21 - Etat du réseau apres application de ’hybridation HDESA (réseau a 6 JdB)

Tension Génération
JdB Vv 0 P, Qg
[pu] [degré] [pu] [pu]
1 1.0425 -11.4010 0 0
2 1.0042 -10.9268 0 0
3 0.9802 -10.8542 0 0.0550
4 0.9936 -8.7287 0 0.0350
5 1.1492 -2.6009 0.5010 0.1444
6 1.0999 0 0.9369 0.4294

Pertes actives totales : 8.7990 [MW]
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Fig. 4.20 — Courbe de décroissance de la température dans 1’algorithme hybride HDESA (réseau a 6
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4.3.8- COMPARAISON DES RESULTATS (RESEAU A 6 JDB)

Les résultats de nos techniques appliquées sur le réseau a 6 JdB « Ward-Hale 6 bus system »
sont comparés dans le tableau (4.22) avec :

- les résultats de DE obtenus dans [49].

- les résultats de LP présentés dans [8].

A partir du tableau (4.22) on peut remarquer que :

- Comparés a l'utilisation de la méthode IGA ou PSO seules, les résultats obtenus de
’algorithme d’hybridation HPSOIGA sont les meilleurs.

- On peut remarquer aussi que les résultats obtenus de ’algorithme DE et de I’hybridation
HPSOIGA sont proches. Ce qui montre I’efficacit¢ de I’algorithme de I’évolution

différentielle appliqué sur des réseaux électriques de petites tailles.

Tab. 4.22 - Variables de contrdle et pertes obtenues par I’exécution de IGA, PSO, HPSOIGA,
DE, SA, HDESA et par DE de la référence [49] et LP de [8] (réseau a 6 JdB)
Variables Initial IGA PSO  Hybridation DE SA Hybridation | DE LP

de (HPSOIGA) (HDESA) [49] [8]
contrble
Vs [pu] 1.1 1.1477 1.1500 1.1500 1.1500 1.1434 1.1492 1.150 | 1.15
Ve [pu] 1.05 1.0970 1.1000 1.1000 1.1000 1.0974 1.0999 1.089 | 1.09

T2 [pu] 1.025 0.9350 0.9350 0.9350 0.9284 0.9475 0.9475 0.972 | 0.96

T4 [pu] 1.100 0.9475 0.9350 0.9475 0.9451 0.9850 0.9350 0.991 | 0.98

O [pu] 0 0.0495 0.0550 0.0550 0.0550 0.0550 0.0550 0.055 | 0.05
&3

O [pu] 0 0.0500 0.050 0.0500 0.0500 0.0350 0.0350 0.055 | 0.055
&4

Pertes 11.6197 8.7933 8.7169 8.7114 8.7099 8.9277 8.7990 8.890 | 8.93
totales
[MW]

4.4 — APPLICATION DES METHODES PROPOSEES SUR LE RESEAU
STANDARD IEEE 30 BUS

441 - CALCUL DE L’ECOULEMENT DE PUISSANCE

L’étude de I’écoulement de puissance par I’application de la méthode de Newton-Raphson a
donné les résultats présentés dans le tableau (4.23) ou la valeur des pertes de transmission totales est
58223 [MW]. Les tensions hors limite sont Vg, Vo, Vi, Vaz, Vasz, Vau, Vas, Vas, Va7, Vag, €t Vio. Pour
cela, on est obligé d’ajuster les moyens de contrdle pour avoir un plan optimal de tension tout en

minimisant les pertes totales de la puissance active dans le réseau.
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Tab. 4.23 - Résultats de I’écoulement de puissance (réseau a 30 JdB)

Tension Charge Génération
JdB v 0 P4 Qq P, Qg
[pu] [degré]  [pu]  [pu]  [pu] [pu]
1 1.0500 0 0 0 0.9922  -0.01535
2 1.0400  -1.7623  0.217 0.127 0.8000  0.15644
3 1.0279  -3.9323  0.024 0.012 0 0
4 1.0222  -4.6963  0.076 0.016 0 0
5 1.0100  -6.4824 0942 0.190 0.5000  0.16406
6 1.0166  -5.4355 0 0 0 0
7 1.0059  -6.3969  0.228  0.109 0 0
8 1.0100  -5.6272  0.300 0.300 0.2000  0.13537
9 09755  -7.0162 0 0 0 0
10 0.9547  -9.1959  0.058 0.020 0 0
11 1.0500  -4.6886 0 0 0.2000  0.38002
12 09976  -8.7884  0.112 0.075 0 0
13 1.0500  -7.2567 0 0 0.2000  0.39545
14 09773  -9.7952  0.062 0.016 0 0
15 09680  -9.7932  0.082 0.025 0 0
16 09718  -9.2538  0.035 0.018 0 0
17 09540  -9.4522  0.090 0.058 0 0
18 0.9501 -10.3964 0.032 0.009 0 0
19  0.9429 -10.5331 0.095 0.034 0 0
20 0.9450 -10.2636  0.022  0.007 0 0
21 09408 -9.7516  0.175 0.112 0 0
22 09413  -9.7419 0 0 0 0
23 09467 -10.1714 0.032 0.016 0 0
24 0.9274 -10.2804 0.087 0.067 0 0
25 0.9204 -10.3073 0 0 0 0
26 0.9008 -10.8220 0.035 0.023 0 0
27 09257 -10.0102 0 0 0 0
28 1.0116  -5.8711 0 0 0 0
29 09035 -11.5199 0.024 0.009 0 0
30 0.8907 -12.6115 0.106 0.019 0 0

Pertes actives totales : 5.8223 [MW]

4.4.2 - APPLICATION DE L’ALGORITHME GENETIQUE AMELIORE (IGA)

Une représentation mixte (continue/discréte) pour les variables de controle est utilisée. Les

tensions des générateurs sont représentées en valeurs continues. Par contre, les batteries de

condensateurs shunts et les transformateurs réglables sont représentés en valeurs discretes.

Les parametres utilisés de 1’algorithme génétique amélioré sont :
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Nombre maximal de générations : 500
Taille de la population : 100
Probabilité de croisement : 0.9

Une probabilité de mutation adaptative est utilisée ici selon 1’équation (4.6).

La programmation de I’algorithme génétique a donné, aprés 25 générations, les résultats

présentés sur les tableaux (4.24) et (4.25). Les figures (4.23), (4.24) et (4.25) représentent

respectivement la meilleure fitness (a2 maximiser), la meilleure fonction objective (2 minimiser) et

les pertes dans chaque génération.

Commentaire :

Les résultats de simulation montrent clairement que toutes les variables de contrdle sont

ajustées. On peut clairement percevoir une diminution importante de 11.87% des pertes actives

totales, allant de 5.8223 [MW] dans le cas de 1’écoulement de puissance a 5.1311 [MW] apres

application de I’algorithme génétique amélioré. Le plan de tension est amélioré et toutes les

contraintes sont respectées.

Tab. 4.24 - Variables de contrdle obtenues par I’application de 'IGA (réseau a
30 JdB)

Vi V, Vs Vs Vi Viz Teo Teio Tarz  Tagoy
[pu]  [pu] [pu] [pu] [pu] [pu]

1.0706 1.0574 1.0223 1.0311 0.9903 1.0688 1.0625 0.9063 1.0438 0.9938

chO Qc12 chS ch7 Qc20 Qc21 Qc23 Qc24 Qc29
[pu]  [pu] [pu] [pu] [pu] [pu] [pu] [pu] [pu]

0.0355 0.016 0.045 0.0415 0.035 0.039 0.0075 0.001 0.029
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Tab. 4.25 - Etats du réseau apres application de

I’IGA (réseau a 30 JdB)
Tension Génération
JdB A% % P, Qg
[pu] [degré] [pu] [pu]
1 1.0706 0 0.985311 0.057750
2 1.0574  -1.6281 0.800000 0.129805
3 1.0470  -3.7251 0 0
4 1.0410  -4.4456 0 0
5 1.0223 -6.1331 0.500000 0.123362
6 1.0309  -5.1485 0 0
7 1.0196  -6.0723 0 0
8 1.0311 -5.4480  0.200000 0.324515
9 0.9942  -6.5806 0 0
10 1.0101 -8.5635 0 0.035500
11 0.9903 -4.1589  0.200000 -0.014371
12 1.0290  -7.9289 0 0.016000
13 1.0688  -6.4700 0.200000 0.306420
14 1.0155 -8.9072 0 0
15 1.0123 -9.0811 0 0.045000
16 1.0151 -8.5160 0 0
17 1.0086  -8.8226 0 0.041500
18 1.0016  -9.6979 0 0
19 0.9985 -9.8631 0 0
20 1.0024  -9.6461 0 0.035000
21 0.9998  -9.1117 0 0.039000
22 1.0002  -9.0958 0 0
23 0.9998  -9.4785 0 0.007500
24 0.9899  -9.5898 0 0.001000
25 0.9980  -9.6789 0 0
26 0.9800 -10.1152 0 0
27 1.0120  -9.4492 0 0
28 1.0272  -5.6318 0 0
29 1.0006  -10.9603 0 0.029000
30 0.9853  -11.7430 0 0

Pertes actives totales dans le réseau : 5.1311 [MW]
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Fig. 4.24 - Meilleure fonction objective dans chaque génération de 'lGA (réseau a 30 JdB)

Fig. 4.23 - Meilleure fonction fitness dans chaque g
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4.4.3 - APPLICATION DE L’OPTIMISATION PAR ESSAIMS PARTICULAIRES PSO

PSO a été développé ici pour traiter le probléme du contrdle de tension/puissance réactive
avec variables continues et discrétes. Les tensions des générateurs sont représentées en valeurs
continues. Par contre, les batteries de condensateurs shunts et les transformateurs réglables sont
représentés en valeures discrétes.

Chaque transformateur contient 32 gradins. Ainsi, la modification de la valeur du rapport de

transformation d’un transformateur 7 sera :

T. =09+ NT, x 0.625 % avec NI;=0,1,...,32 (4.19)

Les limites des rapports de transformation sont[0.9,0.9+32><0.625%]. Chaque batterie de

condensateurs shunts a 100 variations possibles.

Les parametres du PSO utilisés ici sont les suivants :

- Nombre maximal de générations : 500
- Nombre de particules : 100
- G 02

- G 02

- Poids d'inertie initial w :0.9
= Whin :0.8
- Wnax 0 1.2
- Vitesse Initial v :0.05
- Vitesse maximal Vi, :0.5

La programmation du PSO a donné aprés 500 itérations, les résultats présentés sur les
tableaux (4.26) et (4.27). Les figures (4.26), (4.27) et (4.28) représentent les caractéristiques de

convergence du PSO.

Tab. 4.26 - Variables de contrdle obtenues par I’application du PSO (réseau a 30 JdB)

Vi V, Vs Vs Vi Viz Teo Teio Taaz  Tagor
[pu] [pu]  [pu] [pu] [pu] [pu]

1.0699 1.0615 1.0405 1.0406 1.0654 1.0693 1.0438 0.900 0.9938 0.9813

chO Qc12 chS ch7 Qc20 Qc21 Qc23 Qc24 Qc29
[pu] [pu]  [pu] [pu] [pu] [pu] [pu] [pu] [pu]

0.023 0 0 0.0055 0.05 0.05 0 0.05 0.05
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Commentaire :

Tab. 4.27 - Etats du réseau apres application du

PSO (réseau a 30 JdB)
Tension Génération
JdB A% 0 P, Qg
[pu]  [degre] [pu] [pu]
1 1.0699 0 0.983145 -0.052702
2 1.0615 -1.7092 0.800000 0.116200
3 1.0500 -3.7472 0 0
4 1.0448  -4.4735 0 0
5 1.0405 -6.3444 0.500000 0.238461
6 1.0405 -5.2612 0 0
7 1.0328  -6.2074 0 0
8 1.0406  -5.5550  0.200000 0.317662
9 1.0369  -6.6468 0 0
10 1.0442  -8.5108 0 0.023000
11 1.0654  -4.4887 0.200000 0.149593
12 1.0498  -7.6391 0 0
13 1.0693  -6.2098 0.200000 0.151281
14 1.0370  -8.5726 0 0
15 1.0343  -8.7430 0 0
16 1.0403  -8.2921 0 0
17 1.0380 -8.6622 0 0.005500
18 1.0292  -9.4453 0 0
19 1.0293  -9.6702 0 0
20 1.0347  -9.5029 0 0.050000
21 1.0352  -9.0520 0 0.050000
22 1.0356  -9.0400 0 0
23 1.0277  -9.2488 0 0
24 1.0273  -9.5759 0 0.050000
25 1.0340  -9.6092 0 0
26 1.0166 -10.0153 0 0
27 1.0466  -9.3664 0 0
28 1.0380  -5.7553 0 0
29 1.0417 -10.9468 0 0.050000
30 1.0244  -11.5968 0 0

Pertes actives totales dans le réseau : 4.9145 [MW]

Comparés avec ceux obtenus par l'application de I'IGA, les résultats de SPO sont les

meilleurs. Les pertes actives totales dans le réseau sont réduites de 5.1311 [MW] aprés application

d'1GA 4 4.9145 [MW] aprés application du PSO, avec une diminution de 15.59% par apport au cas

initial de I’écoulement de puissance.
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4.4.4 - HYBRIDATION ENTRE PSO ET IGA

Pour améliorer plus les résultats, nous avons appliqué une formulation hybride entre PSO et
IGA nommée HPSOIGA. La méthode du PSO a été employée pour générer une population initiale
injectée et utilisée dans le programme de I'IGA. L'hybridation a donné aprés la 6™ génération de
I’algorithme de I’hybridation les résultats présentés dans les tableaux (4.28) et (4.29). Les figures
(4.29), (4.30) et (4.31) représentent respectivement la meilleure fitness (fonction d’évaluation a
maximiser), la meilleure fonction objective (a minimiser) et les pertes dans chaque génération de
’algorithme d’hybridation entre 'IGA et le PSO.

Tab. 4.28 - Variables de controle obtenues apres 1’hybridation HPSOIGA
(réseau a 30 JdB)

Vi V, Vs Vs Vi Viz Teo Teio Tarz  Tagoy
[pu]  [pu] [pu] [pu] [pu] [pu]

1.0705 1.0609 1.0402 1.0393 1.0663 1.0676 1.0313 0.9000 1.0000 0.9813

chO Qc12 chS ch7 Qc20 Qc21 Qc23 Qc24 Qc29
[pu]l  [pu]  [pu]  [pu] [pu] [pu] [pu] [pu] [pu]

0.0205 O 0 0.0095 0.05 0.05 0.024 0.05 0.0265

Commentaire :

Nous pouvons voir que toutes les contraintes sont respectées et les pertes actives totales dans
le réseau sont réduites a 4.8960 [MW], avec une diminution de 15.90% par apport au cas initial de
I’écoulement de puissance. Les résultats sur le réseau IEEE 30-bus montrent les avantages de la

méthode hybride par rapport a l'utilisation de la méthode d'IGA ou de PSO seule.

119



Chapitre 4

Simulation et résultats

Tab. 4.29 - Etats du réseau apres 1’hybridation

HPSOIGA (réseau a 30 JdB)

Tension Génération
JdB A% o) P, Qg
[pu]  [degre] [pu] [pu]
1 1.0705 0 0.98296 -0.026708
2 1.0609  -1.6880 0.80000  0.095039
3 1.0499  -3.7332 0 0
4 1.0445  -4.4563 0 0
5 1.0402  -6.3349 0.50000  0.245107
6 1.0392  -5.2344 0 0
7 1.0319  -6.1879 0 0
8 1.0393  -5.5266 0.20000  0.318597
9 1.0410  -6.6470 0 0
10  1.0463 -8.5240 0 0.020500
11 1.0663  -4.4993 0.20000  0.133587
12 1.0485 -7.6086 0 0
13 1.0676 -6.1753 0.20000  0.148362
14 1.0367 -8.5554 0 0
15 1.0348 -8.7581 0 0
16 1.0406 -8.2860 0 0
17  1.0398 -8.6746 0 0.009500
18 1.0302 -9.4581 0 0
19 1.0307 -9.6818 0 0
20  1.0363 -9.5147 0 0.050000
21 1.0372  -9.0671 0 0.050000
22 1.0376  -9.0563 0 0
23 1.0311  -9.3417 0 0.024000
24 1.0284 -9.6020 0 0.050000
25  1.0307  -9.5668 0 0
26 1.0132 -9.9754 0 0
27 1.0407 -9.2853 0 0
28 1.0363 -5.7135 0 0
29  1.0289 -10.6926 0 0.026500
30 1.0144 -11.4406 0 0

Pertes actives totales dans le réseau : 4.8960 [MW]
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Fig. 4.31 - Pertes en [pu] dans chaque génération de hybridation HPSOIGA (réseau a 30 JdB)

4.4.5 — APPLICATION DU RECUIT SIMULE (SA)

Les parametres utilisés ici pour le recuit simulé SA sont :

Température initiale Tpqx
Température finale 7,
Constante de la baisse de température o

Maximum d’essais a chaque température Trymax

: 1000
2 0.1
: 0.99
: 50

Les résultats de SA sont présentés dans les tableaux (4.30) et (4.31). Les figures (4.32), (4.33)

et (4.34) représentent respectivement la courbe de décroissance de la température, la meilleure

fonction objective (& minimiser) et les pertes obtenues dans chaque itération de I’algorithme du

recuit simulé.

Commentaire :

Il est clairement démontré que les pertes sont diminuées de 10.59%, allant de 5,8223 [MW]

dans le cas de I’écoulement de puissance a 5,2055 [MW] apres application de I’algorithme de SA.

Le profil de tension est amélioré et toutes les contraintes sont respectées.
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Fig. 4.32 - Courbe de décroissance de la température (réseau a 30 JdB)
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Fig. 4.33 - Meilleure fonction objective (2 minimiser) dans chaque itération du SA (réseau 30 JdB)
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Fig. 4.34 - Pertes dans chaque itération du SA (réseau a 30 JdB)
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4.4.6 -APPLICATION DE L’EVOLUTION DIFFERENTIELLE

Les différents paramétres de 'ED sont déterminés aprés plusieurs essais d’exécution de

simulation. Les paramétres utilisés pour l'algorithme DE sont:

Nombre maximal de générations

Taille de la population
Poids differentiel F

Coefficient de croisement CR

: 100
: 500
01

:0.8

Les meilleurs résultats sont atteints aprés 64 itérations. Les caractéristiques de convergence de

l'algorithme DE sont représentées sur les figures (4.35), (4.36) et (4.37). Les résultats du DE sont

donnés dans les tableaux (4.30) et (4.31).

Fonction fitness

0.9515

0.951

0.9505 -

0.9495
0.949
0.9485
0.948 -
0.9475

0.947
0

[ [ I [ I [

40 50 60 70 80 90 100
ltération

Fig. 4.35 - Meilleure fonction fitness (a maximiser) dans chaque itération du DE (réseau a 30 JdB)
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Fig. 4.36 - Meilleure fonction objective (2 minimiser) dans chaque itération du DE (réseau a 30

JdB)
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Fig. 4.37 — Pertes dans chaque itération du DE (réseau a 30 JdB)

Commentaire :
Par rapport a l'application de SA, les résultats obtenus par DE sont les meilleurs. Les pertes

sont diminuées de 11.65% par rapport au cas initial de I’écoulement de puissance. Elles sont

réduites de 5,2055 [MW] dans le cas du SA a 5,1439 [MW] aprées utilisation du DE.

4.4.7 - HYBRIDATION PROPOSEE ENTRE DE ET SA

Les caractéristiques de convergence de l'algorithme hybride propos¢ HDESA sont
représentées sur les figures (4.38), (4.39) et (4.40). Les résultats de la simulation de 1'hybridation

proposée sont représentés dans les tableaux (4.30) et (4.31).

Commentaire :
La perte totale est considérablement réduite a 5.1298 [MW] avec une diminution de 11.89%
par rapport au cas initial de 1’écoulement de puissance. Les contraintes sont respectées. L’utilisation

de I’hybridation HDESA a donné de bons résultats par rapport a I’application du DE ou SA seule.
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Fig. 4.38 — Courbe de décroissance de la température dans 1’algorithme HDESA (réseau a 30 JdB)
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Fig. 4.39 — Meilleure fonction objective dans chaque itération de HDESA (réseau a 30 JdB)
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Fig. 4.40 — Pertes dans chaque itération de I’algorithme hybride HDESA (réseau a 30 JdB)
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Tab. 4.30 - Variables de contrdle et pertes obtenues du cas initial de
I’écoulement de puissance et de I’exécution de SA, DE et HDESA

(réseau a 30 JdB)
Variable de Initial SA DE Hybridation

Controle (HDESA)
Vi [pu] 1.05 1.0590 1.0593 1.0744
V2 [pu] 1.04 1.0545 1.0532 1.0724
Vs [pu] 1.01 1.0102 1.0279 1.0486
Vs [pu] 1.01  1.0348 1.0240 1.0498
Vi1 [pu] 1.05 1.0712 1.1000 1.0692
Vi3 [pu] 1.05 1.0717 1.0579 1.0038
Te9 1.078 0.9688 1.0312 1.0375
Te-10 1.069 0.9750 0.9875 0.9938
JVRD) 1.032 1.0313 0.9812 0.9750
Tag27 1.068 0.9750 1.0187 1.0438
Qci0 [pu] 0 0.0110 0.0040 0.0330
Qci2[pu] 0 0.0390 0.0500 0.0465
Qcis [pu] 0 0.0140 0 0.0350
Qc17 [pu] 0 0.0425 0.0250 0.0335
Qc20 [pu] 0 0.0175 0.0020 0.0180
Q21 [pu] 0 0.0090 0.0265 0.0070
Qe [pu] 0 0.0170 0.0275 0.0170
Qe24 [pu] 0 0.0120 0.0395 0.0155
Q29 [pu] 0 0.0335 0.0355 0.0110
Pertes actives ~ 5.8223 5.2055 5.1439 5.1298

totales [MW]
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Tab. 4.31 - Variables d'état obtenues a partir de l'exécution de SA, DE, HDESA et les parametres
initiaux (réseau a 30 JdB)

Variables d'état
V3 [pu]
V4 [pu]
Vs [pu]
V7 [pu]
Vo [pu]
Vio[pu]
Via[pu]
Via[pu]
Vis[pu]
Vis[pu]
Vi7[pu]
Vis[pu]
Vig[pu]
V2o[pu]
Vai[pu]
Vaa[pu]
Vas[pu]
Vau[pu]
Vas[pu]
Vas[pu]
Var[pu]
Vas[pu]
Vao[pu]
Vio[pu]
Qg1 [pu]
Qg2 [pu]
Qs [pu]
Qgs [pu]
Qg11[pu]
Qg13[pu]

Initial
1.0279
1.0222
1.0166
1.0059
0.9755
0.9547
0.9976
0.9773
0.9680
0.9718
0.9540
0.9501
0.9429
0.9450
0.9408
0.9413
0.9467
0.9274
0.9204
0.9008
0.9257
1.0116
0.9035
0.8907
-0.0153
0.1564
0.1640
0.1353
0.3800
0.3954

SA
1.0437
1.0394
1.0312
1.0147
1.0500
1.0345
1.0399
1.0271
1.0244
1.0317
1.0307
1.0169
1.0157
1.0205
1.0226
1.0232
1.0175
1.0123
1.0209
1.0033
1.0349
1.0284
1.0251
1.0097
-0.1499
0.3135
0.0149
0.4204
0.1074
0.2461

DE
1.0386
1.0332
1.0298
1.0212
1.0355
1.0219
1.0416
1.0265
1.0215
1.0268
1.0194
1.0094
1.0055
1.0089
1.0112
1.0117
1.0125
1.0017
0.9966
0.9786
1.0023
1.0268
0.9927
0.9764
-0.0917
0.2165
0.2078
0.1448
0.3450
0.1256

Hybridation (HDESA)
1.0500
1.0457
1.0471
1.0401
1.0253
1.0117
1.0194
1.0065
1.0037
1.0098
1.0076
0.9953
0.9935
0.9982
0.9986
0.9988
0.9933
0.9836
0.9787
0.9603
0.9847
1.0449
0.9674
0.9540
-0.1559
0.3396
0.2288
0.3935
0.2295
-0.1090

4.4.8 - COMPARAISON DES RESULTATS (RESEAU A 30 JDB)

Les résultats de nos algorithmes appliqués sur le réseau a 30 JdB sont comparés dans le

tableau (4.32) avec :

- les résultats de la répartition de la puissance réactive (RPD) multi-objectifs utilisant

l'algorithme PSO classique de [94].

- les résultats d’une nouvelle stratégie multi-objectifs (cas IV) basée sur la technique de

I’optimisation de I’accouplement d’abeille (Chaotic Parallel Vector Evaluated Interactive

Honey Bee Mating Optimization CPVEIHBMO) [148].
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A partir du tableau (4.32), on peut remarquer l'efficacité de nos algorithmes hybrides

proposes :

- Les résultats obtenus de I’algorithme d’hybridation HDESA sont meilleurs que ceux

obtenus de I’application de la méthode du DE ou SA seule.

- L’algorithme de l’optimisation par essaim particulaire PSO appliqué sur un réseau

¢lectrique a 30 JdB a montré son efficacit¢ a résoudre le probleme de la répartition

optimale de la puissance réactive (une diminution de 15.59% par apport au cas initial de

I’écoulement de puissance).

- Comparés a l'utilisation de la méthode d’IGA ou PSO seule, les résultats obtenus de

I’algorithme d’hybridation HPSOIGA sont les meilleurs (une diminution des pertes de

15.90% par rapport au cas initial de I’écoulement de puissance).

Tab. 4.32 - Variables de Controle et pertes obtenues de 1’exécution de IGA, PSO, HPSOIGA,
DE, SA, HDESA, PSO de [94] et CPVEIHBMO de [148] (réseau a 30 JdB)

Variable
de
Contréle
Vi [pu]
V2 [pu]
Vs [pu]
Vs [pu]
Vi [pu]
Vis [pu]
Teo
Te.10
T2
Taga7
chO [pu]
chZ[pu]
Qcis [pu]
Qc17 [pu]
Qc20 [pu]
Qc21 [pu]
Qc23 [pu]
Qc24 [pu]
Qc29 [pu]

Pertes
totales
[MW]

Initial

1.05
1.04
1.01
1.01
1.05
1.05
1.078
1.069
1.032
1.068
0

SO OO O OO O

5.8223

IGA

1.0706
1.0574
1.0223
1.0311
0.9903
1.0688
1.0625
0.9063
1.0438
0.9938
0.0355
0.0160
0.0450
0.0415
0.0350
0.0390
0.0075
0.0010
0.0290

5.1311

PSO HPSOIGA

1.0699 1.0705
1.0615 1.0609
1.0405 1.0402
1.0406 1.0393
1.0654 1.0663
1.0693 1.0676
1.0438 1.0313

0.9000  0.9000
0.9938 1.0000
0.9813  0.9813
0.023 0.0205

0 0

0 0
0.055 0.0095
0.050 0.0500
0.050 0.0500

0 0.0240
0.050 0.0500
0.050 0.0265

49145  4.8960

SA

1.0590
1.0545
1.0102
1.0348
1.0712
1.0717
0.9688
0.9750
1.0313
0.9750
0.0110
0.0390
0.0140
0.0425
0.0175
0.0090
0.0170
0.0120
0.0335

5.2055

DE

1.0593
1.0532
1.0279
1.0240
1.1000
1.0579
1.0312
0.9875
0.9812
1.0187
0.0040
0.0500
0
0.0250
0.0020
0.0265
0.0275
0.0395
0.0355

5.1439

HDESA

1.0744
1.0724
1.0486
1.0498
1.0692
1.0038
1.0375
0.9938
0.9750
1.0438
0.0330
0.0465
0.0350
0.0335
0.0180
0.0070
0.0170
0.0155
0.0110

5.1298

PSO
[94]

1.04189
1.03174
1.00817
1.00711
1.05427
1.00921
1.08161
0.90668
0.99907
0.97220
0.02752
0.04986
0.04821
0.02367
0.04998
0.04999
0.04954
0.05000
0.02591

5.2278

CPVEIHBMO
[148]

1.025431
1.035234
1.056352
1.027345
1.028768
1.075644
0.998322
0.974875
0.972653
1.081762
0.04829834
0.04836522
0.04767409
0.04859763
0.04984623
0.04995552
0.04895767
0.04999823
0.04999931

5.324314
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4.5 - CONCLUSION

La répartition optimale de la puissance réactive (ORPD) est un probleme d'optimisation

multivariable et non linéaire avec contraintes. Pour résoudre ce probléme, on a proposé :

un algorithme génétique amélioré I1GA,

I’optimisation par essaims particulaires PSO,

'évolution différentielle DE,

le recuit simulé SA.

En général, dans un algorithme génétique ordinaire (GA), la probabilité de mutation est fixe
pendant toute la procédure de recherche. Cependant, dans des applications pratiques, une petite
valeur fixe de probabilité de mutation peut donner des résultats prématurés, alors que la recherche
avec une grande valeur fixe de probabilit¢ de mutation ne convergera pas. Dans ce travail, un
algorithme génétique amélioré IGA basé sur une probabilit¢ de mutation adaptative est proposé
pour résoudre ce probléme. Cette probabilité de mutation est variable selon la valeur de la fonction
objective.

L’algorithme du PSO a l'avantage de localiser rapidement les bonnes solutions, mais
approximativement. Cependant, ils peuvent converger prématurément pour donner une solution
relativement mauvaise.

L’évolution différentielle (DE) est une technique d'optimisation globale, puissante, simple et
facile a utiliser. Elle est caractérisée par son aptitude a la parallélisation, mais elle présente
I’inconvénient de stagnation. La technique DE utilise des différences pondérées entre les vecteurs
de solution pour perturber la population. Lorsque la population perdra compleétement sa diversité,
elle contiendra des éléments identiques, et elle reste inchangée par la perturbation créée par
I’algorithme du DE. Pour éviter une convergence prématurée, il est nécessaire de maintenir un
niveau raisonnable de diversité dans la population.

Un algorithme du recuit simulé (SA) a l’avantage d’étre souple, facile et rapidement
implémentable. Il n'a pas besoin d'une grande mémoire de stockage. Il a la propriété d’exploration
aléatoire locale, au voisinage d’un point donné. Il est utile pour une recherche locale rapide mais
moins adapté pour une recherche globale.

Afin d’exploiter les avantages des méthodes utilisées et d'améliorer les résultats, ce chapitre
propose deux types d’hybridation :

- D’un entre ’essaim particulaire PSO et un algorithme génétique amélioré IGA avec une

probabilité de mutation adaptative et un codage réel.
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- lautre entre I'évolution différentielle DE (basée sur une population de solution) et le recuit

simulé SA (basée sur une solution unique).

L'objectif de la premicre hybridation entre le PSO et I'IGA est d’exploiter les avantages des
deux méthodes et d'améliorer les résultats. La méthode du PSO a été employée pour générer une
population initiale injectée et utilisée dans le programme de I'IGA.

Dans le deuxi¢me type d’hybridation, un algorithme modifi¢ de DE est proposé. Ce dernier
utilise une expression de sélection inspirée de la sélection de SA. Lorsque cet algorithme modifié de
DE est terminé, nous utilisons la solution trouvée comme solution initiale pour l'algorithme de SA.
Nous utilisons le SA comme un algorithme de recherche locale dans la derniére étape pour
améliorer la solution trouvée.

Le deuxiéme algorithme d’hybridation proposé combine la capacité de recherche globale du
DE et la capacité de recherche locale du SA. Cela fournira un bon équilibre entre I'exploration et
l'exploitation. Cette hybridation peut aider a éviter les points locaux, résister la convergence
prématurée et augmenter la diversité des solutions de I’évolution différentielle DE.

Pour les variables de contrdle, une représentation mixte (continue/discréte) est proposée. Les
résultats sur les deux réseaux électriques (Ward-Hale 6 bus) et (IEEE 30 bus) montrent les
avantages des méthodes hybrides par rapport a l'utilisation des méthodes IGA, PSO, DE ou SA
seules. Les méthodes hybrides présentent un avantage potentiel. Par conséquent, les techniques

d'hybridation sont des approches alternatives prometteuses.
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5 — CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

5.1 — CONCLUSIONS

Le transport de la puissance réactive a longue distance présente une série d’inconvénients tels-
que les chutes de tension considérables, les pertes de ligne par effet joule et moins de capacité pour
transporter la puissance active.

Afin de garantir une bonne qualité d’énergie il est nécessaire de satisfaire 1’équilibre offre-
demande de I’énergie réactive, de fournir une tension aussi réguliere que possible et de respecter un
certain nombre de contraintes techniques.

Le contrdle de la tension/puissance réactive a pour objectif de maintenir un profil de tension
adéquat dans le réseau électrique. En plus, il doit maintenir des réserves de puissance réactive dans
les différentes zones du systéme pour faire face aux incidents de tension.

L’optimisation du plan de tension d’un réseau électrique, suppose donc, de maitriser les
transits d’énergie réactive et de minimiser les pertes dans le réseau. Cela n’est possible que par un
ajustement optimal d’un nombre de moyens de controle, tels que les sources de puissance réactive
(switching Var sources), les générateurs de tension (en agissant sur leurs tensions) et les
transformateurs réglables.

Alors résoudre ce probléme revient a résoudre un probléme d’optimisation (minimisation)
avec contraintes. Les variables pour ce probléme sont divisées en deux : variables de controle et
variables dépendantes. L'ensemble des variables de controle est composé des variables qui
affectent les injections de la puissance réactive, c’est-a-dire, les tensions des générateurs, les
rapports de transformation des transformateurs réglables et les valeurs des batteries de
condensateurs shunts. Par contre, les variables dépendantes sont les tensions des nceuds de charge et
les injections de puissance réactive aux nceuds des générateurs.

Le but de cette thése consiste a traiter ce probléme d’optimisation par l'application des
techniques intelligentes simples et/ou hybrides dans leur forme améliorée (adaptative). Les
méthodes utilisées sont testées sur les réseaux Ward-Hale 6 bus et IEEE 30 bus.

Tout d’abord, un calcul d’écoulement de puissance par la méthode de Newton-Raphson est
exécuté en condition de fonctionnement initiale. En conséquence, des tensions de quelques jeux de

barres de charge ont dépassées ses limites admissibles. Pour cela, on est obligé d’ajuster les moyens
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de contrdle pour avoir un plan optimal de tension et, en méme temps, de faire minimiser les pertes
totales de la puissance active dans le réseau. Ceci revient a résoudre un probléme d’optimisation
(minimisation) avec contraintes.

Pour traiter ce probléme, on a essayé de résoudre le probléme du controle optimal

tension/puissance réactive par ’application des métaheuristiques suivantes :

un algorithme génétique amélioré IGA avec une probabilité de mutation adaptative et un
codage réel.

- Doptimisation par essaims particulaires PSO : caractérisé par sa rapidité de convergence.

- le recuit simulé SA : inspirée du procédé de recuit utilisé¢ en métallurgie pour améliorer la
qualit¢ d'un solide. La méthode du SA est caractérisée par sa capacité¢ d’éviter les
minimums locaux a cause de sa fonction de probabilité incorporée dans son algorithme
pour accepter ou rejeter de nouvelles solutions. Elle n'a pas besoin d'une grande mémoire
de stockage.

- 1'évolution différentielle DE : une technique d'optimisation globale puissante, simple et
facile a utiliser.

Les résultats de simulation de ces techniques sur les réseaux Ward-Hale 6 bus et IEEE 30 bus
montrent clairement que toutes les variables de contrdle sont ajustées, les tensions et les puissances
réactives sont dans leurs limites et les pertes sont diminuées. Pour les variables de controle, une
représentation mixte (continue/discrete) est proposée.

Afin d’exploiter les avantages des méthodes utilisées et d'améliorer les résultats, on a proposé
aussi deux types d’hybridation :

- la premiere hybridation HPSOIGA: entre I’essaim particulaire PSO et [’algorithme
génétique amélioré IGA. Les principaux avantages du codage réel de 'IGA sont la
simplicité, la facilit¢ et la vitesse de convergence rapide. La modification dans la
probabilité de mutation améliore la convergence de 1’algorithme génétique. La méthode du
PSO a été employée pour générer une population initiale injectée et utilisée dans le
programme de 'IGA.

- la deuxieme hybridation HDESA: entre I'évolution différentielle DE (basée sur une

population de solution) et le recuit simulé SA (basée sur une solution unique).

Dans cette étude, nous commengons l'algorithme hybride avec l'algorithme de I’évolution
différenticlle DE mais la sélection des individus est remplacée par celle utilisé dans le
recuit simulé SA. Cette méthode de sélection peut permettre l'exploration de zones
n'améliorant pas la valeur de la fonction objective en acceptant des solutions moins
bonnes, ce qui peut mener a éviter le point local, résister a une convergence prématurée et

augmenter la diversité des solutions de 1I’évolution différentielle. Dés que cet algorithme
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modifié¢ de DE est terminé, nous utilisons la solution trouvée comme solution initiale pour
l'algorithme SA.

L'hybridation proposée bénéficie de la capacité de recherche globale de DE et de la
capacité de recherche locale de SA, en inhibant leurs points faibles. La combinaison de DE

et SA fournira un bon équilibre entre exploration et exploitation.

Comparées a l'utilisation de la méthode IGA, PSO, DE ou SA seule, les méthodes hybrides

présentent un avantage potentiel. Par conséquent, les techniques d'hybridation sont des approches

alternatives prometteuses.

5.2 - PERSPECTIVES

Les perspectives de ce travail s’orientent vers les optiques suivantes :

Actuellement, le secteur des algorithmes évolutionnaires comme les algorithmes
génétiques GA et I’évolution différentielle DE est trés actif, on peut avoir beaucoup
d’amélioration en agissant sur ses différents opérateurs et paramétres (codage, probabilité
de croisement et de mutation, procédure de la sélection, génération de la population
initiale, ...etc.).

L’intelligence inspirée de la nature constitue aujourd’hui une source d’inspiration trés riche
et trés active. On propose de résoudre le probléme du contrdle optimale de tension /
puissance réactive par d’autres méta-heuristiques récentes.

Nous pouvons hybrider l'algorithme SA avec une autre technique et démontrer I'efficacité

de l'algorithme proposé sur différents réseaux de tests.
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