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d : Direction de recherche 

L’algorithme Firefly FFA 

I(r) : L'intensité lumineuse  

Is : L'intensité lumineuse à la source. 

r : La distance  

 : L'attractivité d'une luciole 

0 : L'attractivité pour r=0. 

 : La distance caractéristique  

 : Un paramètre aléatoire déterminé par le problème d'intérêt 

L’algorithme artificiel de colonies des abeilles ABC 

xi : La population de solutions 

vi : Positions de source de nourriture 

Pi : Probabilité pour la solution xi  

fi : Valeur de fitness  

Fi : La valeur du coût de la fonction objectif. 

xminj , xmaxj : Respectivement la limite inférieure et supérieure du paramètre j. 

L'algorithme de singe MA 

M : La taille de la population de singes  

N : Le nombre de montées. 

xi : Les positions initiales des singes 

a : La longueur du pas du processus d’escalade. 

p : Le pivot du saut périlleux 

L’optimisation de l’écoulement de puissance 

h(x,u) : La contrainte typique d'égalité. 

g(x,u) : La contrainte d'inégalité. 

x : Le vecteur des variables d'état consistant de la puissance générée, VL1 : La tension de charge du 

nœud 1. 

QG1 : La puissance réactive de sortie générée  

SL1 : La ligne de transmission de chargement  

NPQ,  NG et  NL : Le nombre de nœuds de charge, le nombre de générateurs et le nombre de lignes de 

transmission, respectivement. 



u : Le vecteur de variables de contrôle. 

VG : Les tensions des générateur.  

T : Les paramètres de prise de transformateur. 

QC : La puissance réactive injectée.  

nt : Le nombre de transformateurs de régulation. 

nc : Le nombre de VAR de compensation. 

f(P) : Le coût total de production en $/h; 

fi(PGi) : La fonction de coût de carburant de l'unité i en $/h; 

ai, bi, ci, ei, fi : Les coefficients de coûts de carburant de l'unité i; 

PGi : La puissance active à la sortie de l'unité i en MW; 

gk : La conductance d'une ligne de transmission k. 

Vi, Vj, i, j : Les amplitudes de tension et les angles de phase du ième et jème nœud respectivement. 

nl : Le nombre total de lignes de transmission. 

, , ,  et  : Les coefficients des caractéristiques d'émission du ième générateur. 

h : Le facteur de pénalité de prix. 

 : Facteur de pondération qui satisfait 0< <1. 

Bij : Le coefficient des pertes de transmission. 

Pi, Pj : La puissance générée des ième et jème unités. 

Boi : Le coefficient des pertes de l’ième élément du vecteur  

Boo : Le coefficient des pertes constantes. 

PG : La production totale du système. 

PD : La demande de la charge totale. 

PL : Les pertes de transmission totales du système. 

NG : Le nombre des unités génératrices dans le système. 

nb : Le nombre de nœuds. 

Gij, Bij : La conductance de transfert et la susceptance entre le nœud i et le nœud j respectivement. 

A : La surface parcourue par le vent. 

 : La densité de l'air. 

v : La vitesse du vent. 

Ce : Le facteur d'efficacité. 
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I.1. Introduction  

Le problème de la répartition économique de l’énergie électrique, ou le dispatching 
économique (EPD) est un sujet d’étude essentiel dans les réseaux électriques, où l’on doit 
générer  moins  d’énergie  tout  en  satisfaisant  la  demande  imposée.  Donc  avec  une  bonne  
gestion et une distribution de l’énergie bien calculée, on arrivera à produire l’énergie 
électrique avec le moindre coût possible. D’où moins de combustibles consommés ce qui 
engendre la baisse du prix du kWh et bien évidemment une bonne contribution à la 
conservation de l’environnement. Plusieurs techniques d'optimisation classiques ont été 
appliquées pour résoudre ce problème. Toutes ces méthodes mathématiques sont 
fondamentalement fondées sur la convexité de la fonction objectif pour trouver le minimum 
global.  Cependant,  le  problème de  l'EPD a  les  caractéristiques  de  haute  non  linéarité  et  non  
convexité. 

L’application des techniques classiques d'optimisation telle que les algorithmes fondés sur le 
gradient ne sont pas assez bons pour résoudre ce problème, parce qu'ils dépendent de 
l'existence de la première et de la seconde dérivée de la fonction objectif et sur le bon calcul 
de ces dérivés dans un grand espace de recherche. Par conséquent, les méthodes 
conventionnelles fondées sur la technique mathématique ne peuvent pas donner une garantie 
de trouver l'optimum global. En outre, les performances de ces approches traditionnelles 
dépendent aussi des points de départ et sont susceptibles de converger vers un minimal local, 
voire diverger. 

Récemment, de nombreuses tentatives pour surmonter les limites des approches de 
programmation mathématiques ont été étudiées telles que les méthodes d'optimisation 
métaheuristiques, leur application à ce genre de problème devient attrayante parce qu'elles ont 
de meilleures capacités de recherche globale par rapport aux  algorithmes d'optimisation 
classiques. Ces méthodes permettent de trouver des solutions plus ou moins proches de 
l'optimum, mais avec un coût élevé en matière de temps. 

Pour résoudre ce problème, c’est-à-dire améliorer les résultats et le temps de convergence, 
nous avons utilisé, dans ce travail, la technique d’hybridation qui consiste à combiner deux ou 
trois méthodes pour profiter des avantages de l’une et contourner les inconvénients de l’autre.  

Nous avons utilisé : la combinaison entre les algorithmes génétiques et l’algorithme de la 
luciole (firefly) pour obtenir l’algorithme hybride FFA-GA, la combinaison entre les 
algorithmes génétiques et l’algorithme du singe pour obtenir l’algorithme hybride GA-MA, la 
combinaison entre l’algorithme de la luciole (firefly) et l’algorithme de colonies des abeilles 
pour obtenir l’algorithme hybride FFA-ABC, la combinaison entre les algorithmes génétiques 
et l’algorithme des essaims de particules et la programmation quadratique séquentielle pour 
obtenir l’algorithme hybride GA-PSO-SQP. 
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I.2. Généralités 

Dans le domaine de l'électrotechnique, l'ingénierie des systèmes de puissance est le secteur 

qui a la plus longue histoire de développement, et cela est dû essentiellement aux méthodes 

pratiques d'optimisation numérique qui ont joué un rôle très important dans l'exploitation des 

systèmes de puissances. La valeur apportée par l'optimisation du système est considérable en 

termes économiques avec des centaines de millions de dollars économisés chaque année dans 

les grands services publics en matière de coût de carburant, l'amélioration de la fiabilité 

opérationnelle et la sécurité du système [1, 2]. Comme les systèmes de puissance deviennent 

de plus en plus complexes en raison de l'augmentation de la demande de la charge, la 

demande de combustibles fossiles par les centrales thermiques augmente aussi à son tour ce 

qui provoque la hausse des coûts et l'augmentation des émissions dans l'environnement. Par 

conséquent, l'optimisation est devenue essentielle pour le fonctionnement des services du 

système d'alimentation en matière de réduction des coûts de carburant et la préservation de 

l'environnement [3]. 

L'objectif est donc de réduire au minimum le coût de la production d'électricité dans les 

systèmes électriques réglementés et de maximiser le bien-être social dans les systèmes 

d'alimentation déréglementés tout en satisfaisant diverses contraintes d'exploitation. En 

général, les problèmes d'optimisation sont non linéaires, incluant les fonctions objectifs et les 

contraintes d’égalité et d'inégalité non linéaires. En outre, avec la baisse des ressources en 

combustibles fossiles tels que le pétrole et le charbon, les limitations à grande échelle du 

développement des énergies renouvelables et de l'énergie nucléaire controversée ainsi que les 

préoccupations au sujet des niveaux inquiétants des émissions dans l'environnement, 

l'optimisation est devenue encore plus importante pour le fonctionnement des systèmes 

d'alimentation pour des raisons économiques et environnementales [4-6]. 

Il y a eu de nombreuses méthodes, incluant des techniques classiques et d'intelligence 

artificielle, appliquées pour résoudre les problèmes d'optimisation des systèmes d'alimentation 

[7-18].  Ces  méthodes  sont  constamment  améliorées  et  développées  pour  surmonter  le  

problème des systèmes de grande taille et de plus en plus interconnectés. Les problèmes 

d'optimisations sont complexes en raison du grand nombre de contraintes. Par conséquent, 

trouver de meilleures solutions avec un temps de calcul réduit est le but de ces méthodes, ce 

qui a mené les chercheurs dans ce domaine à proposer plusieurs nouvelles méthodes 

améliorées à cet effet [6]. 
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Le dispatching économique [1, 4] détermine les puissances actives optimales de sortie des 

unités de production en ligne de sorte que le coût du carburant de production est réduit au 

minimum tout en satisfaisant toutes les contraintes des unités et du système d'exploitation. Les 

émissions peuvent être également ajoutées à la fonction objectif de ce problème. Dans 

l'approche du dispatching économique, la fonction du coût de carburant des unités 

génératrices est une courbe non linéaire et la solution économique optimale se trouve au point 

où la puissance totale des unités de production en ligne répond à la demande totale de la 

charge de manière optimale. La fonction du coût de carburant des unités de production dans 

l'approche du dispatching économique, peut-être exprimée approximativement par une 

fonction quadratique. Cependant, d'autres fonctions du coût de carburant réel comme le multi-

fuel, et l’effet de valve-point, peuvent être incluses.  

I.3. L'intelligence artificielle comme nouvelle tendance dans les problèmes 

d'optimisation 

Récemment, des méthodes fondées sur l'intelligence artificielle ont été largement utilisées 

pour résoudre des problèmes d'optimisation. Ces méthodes ont l'avantage de surmonter les 

problèmes complexes qui ne peuvent être résolus par des méthodes conventionnelles. De plus, 

ces méthodes sont faciles à appliquer en raison de leur structure mathématique simple et facile 

à combiner avec d'autres méthodes pour des systèmes hybrides en exploitant les points forts 

de chaque méthode. Les méthodes de l’intelligence artificielle se fondent généralement sur la 

simulation  des  phénomènes  naturels  ou  le  comportement  social  des  êtres  humains  ou  des  

animaux.  

Un système expert [19], connu aussi sous le nom d’un système fondé sur la  connaissance, est 

un programme informatique qui intègre les connaissances provenant d'experts dans un 

domaine spécifique pour fournir une analyse des problèmes aux utilisateurs. La forme 

commune d'un système expert est un programme informatique contenant les règles d'analyse 

et les recommandations pour les utilisateurs moins expérimentés dans la résolution d'un 

problème spécifique. Les systèmes experts ont été développés au cours des années 1960 et 

1970 et appliqués dans le commerce dans les années 1980. Les méthodologies de systèmes 

experts peuvent être classées dans les catégories de systèmes d'agents intelligents, la 

méthodologie de base de données, la modélisation et l'ontologie. Récemment, avec le 

développement des techniques informatiques, les systèmes experts sont applicables à des 

applications en ligne. 
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L’algorithme génétique [2, 4] est une technique de recherche utilisée pour trouver la solution 

exacte ou la meilleure approximation de la solution pour un problème d'optimisation. 

L’algorithme génétique appartient aux méthodes évolutionnaires  utilisant les techniques 

inspirées de la biologie évolutive telle que l'héritage, la mutation, la sélection et le croisement. 

L'algorithme génétique a été développé à compter des années 1950 et est l'une des méthodes 

les plus populaires appliquées à divers problèmes d'optimisation dans la science y compris 

l'ingénierie. Cette méthode peut prendre un temps considérable de calcul pour trouver la 

solution optimale. 

L’optimisation par essaims de particules [6] est l'une des méthodes basées sur des algorithmes 

heuristiques développés sous l’émulation du comportement social simplifié d'animaux en 

essaims, comme dans les bancs de poissons et les groupes d'oiseaux. Il est un algorithme 

évolutionnaire fondé sur la population trouvée pour être efficace dans la résolution de 

problèmes d'optimisation non linéaire continue. L’optimisation par essaim de particules 

fournit une procédure de recherche basée sur la population, dans laquelle les individus 

(particules) changent leurs positions (les états) au fil du temps. Elle utilise un vecteur de 

vitesse sur la base du comportement social des individus de la population pour mettre à jour la 

position actuelle de chaque particule dans l'essaim volant dans un espace de recherche 

multidimensionnel d'un problème. Durant le vol, chaque particule est ajustée dynamiquement, 

avec une certaine vitesse, en fonction de son expérience de vol et celle des particules voisines 

pour trouver la meilleure position pour elle-même parmi ses voisins. La technique 

d'optimisation par essaim de particules peut fournir une solution de haute qualité sur le plan 

de la réduction du temps de calcul avec des caractéristiques de convergence plus stables que 

d'autres méthodes stochastiques. Développée depuis 1995, l’optimisation par essaim de 

particules a été appliquée avec succès dans de nombreuses recherches et des domaines 

d'application tels que les systèmes d'ingénierie, finance et gestion et est maintenant l'une des 

méthodes les plus couramment utilisées dans les optimisations. 

L’ABC, proposé par Karaboga [20] pour l'optimisation des problèmes numériques, simule le 

comportement des essaims d'abeilles de recherche intelligente de nourriture. Dans 

l'algorithme ABC, la colonie d'abeilles artificielles contient trois groupes d'abeilles: les 

abeilles employées, les abeilles chômeurs (spectateurs) et les scouts. Les éclaireuses cherchent 

au hasard, dans l'environnement entourant la ruche, les nouvelles sources de nourriture et ce 

comportement, qui est une sorte de fluctuation, est vital pour l'auto-organisation. 
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Les quêteuses en attente dans la ruche trouvent la source de nourriture au moyen des 

renseignements présentés par les butineuses employées. 

Le nombre moyen de scouts est d'environ 5 à 10% des butineuses. Dans l’ABC, la première 

moitié de la colonie artificielle d'abeilles est constituée d’employées et la seconde moitié est 

constituée de spectateurs. L'abeille employée dont la source alimentaire a été épuisée devient 

une abeille scoute [20]. 

Dans l'algorithme ABC, la position d'une source de nourriture représente, une solution 

possible au problème de l'optimisation et de la quantité de nectar d'une source de nourriture 

correspond à la qualité (fitness) de la solution associée. Le nombre des abeilles employées est 

égal au nombre de sources d'alimentation, chacune d'entre elles représente également un site, 

étant exploité à l'heure actuelle ou pour le nombre de solutions dans la population [21]. 

 

Les fireflies (les bogues luminescentes) utilisent leur bioluminescence pour attirer les 

compagnons ou la proie. Ils vivent dans des endroits humides sous les débris sur le sol, ou 

sous l'écorce et la végétation en décomposition. 

L’algorithme firefly (FFA) a été développé par Xin Yang-She à l'Université de Cambridge en 

2007. Il utilise les trois règles idéalisées suivantes: 

1) Chaque luciole attire toutes les autres lucioles avec un faible flash  [22] .Toutes les lucioles 

sont unisexes de sorte qu'une luciole sera attirée vers d'autres lucioles indépendamment de 

leurs sexes. 

2) L'attractivité est proportionnelle à leur luminosité; ainsi pour toutes deux lucioles 

clignotantes, la moins lumineuse se déplacera vers la plus lumineuse. L'attrait est 

proportionnel à la luminosité et ils diminuent tous les deux lorsque leur distance augmente. 

S’il n'y a pas une luciole plus brillante qu’une autre, elles se déplacent  de manière aléatoire. 

3) La luminosité d'une luciole est affectée ou déterminée par le paysage de la fonction 

objectif. 

L'algorithme de singe (MA) a été inventé par Mucherino et Seref en 2007. MA est une 

approche métaheuristique pour l'optimisation globale [23]. Le concept de MA ressemble aux 

stratégies d'autres méthodes métaheuristiques comme les algorithmes génétiques, l’évolution 

différentielle,  les colonies de fourmis, ….etc. [24]. Lors de l'escalade des arbres, le singe 

marque les branches des arbres par rapport à la qualité de la nourriture disponible. Par la suite 

lorsque le singe monte l'arbre à nouveau, il utilise les marques antérieures sur les branches, 
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pour choisir celles qui mènent à des parties de l'arbre avec une meilleure qualité de 

l'alimentation [24]. 

En général, les méthodes basées sur l'intelligence artificielle sont en développement 

permanent dans d'autres applications pour différents problèmes d'optimisation du système 

d'alimentation. Récemment, des systèmes hybrides combinant les points forts de chaque 

méthode ont été favorisés par des chercheurs en raison de divers avantages par rapport aux 

méthodes simples telles que présentés ci-dessus. 

I.4. Les applications de l’intelligence artificielle dans les réseaux électriques 

Pour les deux dernières décennies, les méthodes basées sur l'intelligence artificielle sont 

devenues populaires pour résoudre différents problèmes dans les systèmes de puissance, 

comme le contrôle, la planification, les prévisions, etc. Ces méthodes peuvent surmonter les 

tâches complexes rencontrées lors des applications dans les grands systèmes électriques 

modernes avec les interconnexions installées pour répondre à l'augmentation de la demande 

de la charge. L'application de ces méthodes a été couronnée de succès dans de nombreux 

domaines de l'ingénierie des systèmes d'alimentation. 

Cependant, il y a encore de nombreux défis à relever. Par conséquent, ces méthodes sont 

continuellement  développées  et  améliorées  pour  faire  face  à  des  systèmes  d'alimentation  

complexes  toujours  en  évolution  avec  un  nombre  croissant  de  contraintes  que  ce  soit  dans  

l'industrie de la production électrique traditionnelle ou le marché concurrentiel de 

l'environnement. 

 

REFERENCES 

1. A. J. Wood and B. F. Wollenberg, Power generation, operation and control. 2nd edn., 

Wiley and Sons, New York, 1996. 

2. J. A. Momoh, Electric power system applications of optimization, Marcel Dekker, 

Inc., New York, 2001. 

3. E.  El-Hawary  and  G.  S.  Christensen,  Optimal  economic  operation  of  electric  power  

systems,10    Artificial Intelligence in Power System Optimization Academic Press 

Inc., New York, 1979. 

4. D.  P.  Kothari  and  J.  S.  Dhillon,  Power  system  optimization,  Prentice-Hall  of  

India  Private  Limited, New Delhi, 2006. 



Chapitre I                                                                                                                                 Etat de l’art 
 

22 
 

5. Ž.  Bogdan,  M.  Cehil  and  D.  Kopjar,  “Power  system  optimization,”  Energy,  vol.  32,  

no. 6, 2007,  pp. 955–960. 

6. J. Zhu, Optimization of power system operation, John Wiley & Sons Inc., New Jesey, 

2010. 

7. Yong-Hua Song, Modern optimisation techniques in power systems, Kluwer 

Academic Publisher,  Dordrecht, 1999. 

8. D. B. Fogel, Evolutionary computation: Toward a new philosophy of machine 

intelligence, 2nd edition, IEEE Press, New York, 2006. 

9. C.  T.  Leondes,  Intelligent  systems:  Technology and  applications,  vol.  6,  CRC Press,  

California, 2002. 

10. L. L. Lai, Intelligence system application in power engineering, John Wiley & Sons, 

New York, 1998. 

11. K. Warwick, A. Ekwue and R. Aggarwal, Artificial intelligence techniques in power 

systems, IEE Publisher, London, 1997. 

12. M. E. El-Hawary, Electric power applications of fuzzy systems, IEEE Press, New 

York, 1998. 

13. N. P. Padhy, “Unit commitment—A bibliographical survey,” IEEE Trans. Power 

Systems, vol. 19, no. 2, 2004, pp.1196–1205. 

14. R. C. Bansal, “Bibliography on the fuzzy set theory applications in power systems 

(1994–2001),”  IEEE Trans. Power Systems, vol. 18, no. 4, 2003, pp. 1291–1299. 

15. S. Madan and K. E. Bollinger, “Applications of artificial intelligence in power 

systems,” Electric Power Systems Research, vol. 41, 1997, pp. 117–131. 

16. S. Rahinan, “Artificial intelligence in electric power systems a survey of the Japanese 

industry,”  IEEE Trans. Power Systems, vol. 8, no. 3, 1993, pp. 1211–1218. 

17. A. Chakrabarti and S. Halder, Power system analysis: Operation and control, 3rd Ed., 

PHI Learning Private Limited, New Delhi, 2010. 

18. S. Sivanagaraju and G. Screenivasan, Power system operation and control, Dorling 

Kindersley  (India) Pvt. Ltd., New Delhi, 2010. 

19. S. William and Buckley, Fuzzy expert systems and fuzzy reasoning, New York, 

Wiley-Interscience,  2005. 

20. D.  Karaboga,  An  idea  based  on  honey  bee swarm  for  numerical  optimization.  

Technical Report TR06, Erciyes University, Engineering Faculty,  Computer  

Engineering  Department, 2005.  



Chapitre I                                                                                                                                 Etat de l’art 
 

23 
 

21. D. Karaboga  and  B.  Basturk.  Advances  in  Soft  Computing:   Foundations   of   Fuzzy   

Logic  and Soft Computing, volume 4529/2007 of LNCS, chapter     Artificial     Bee     

Colony     (ABC) Optimization 

22. Fraga .H, Firefly luminescence:  A historical perspective and recent developments, 

Journal of Photochemical & Photobiological Sciences, vol. 7, 2008, pp. 146 –158. 

23. A. Mucherino and O. Seref, Monkey Search: A Novel Meta-Heuristic Search for 
Global Optimization, AIP Conference Proceedings 953, Data Mining, System 
Analysis and Optimization in Biomedicine, 162–173 (2007).  

24. A. Mucherino, O. Seref, P.M. Pardalos, Simulating Protein Conformations through 
Global Optimization, arXiv:0811.3094v1 [math.OC], November 19, (2008). 

http://arxiv.org/abs/0811.3094v1


 

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre II 

 

GÉNÉRALITÉS ET 
FORMULATION DU 
PROBLÈME DE L’OPF 

 

 



Chapitre II                                                     Généralités et Formulation du Problème de l’OPF 
 

25 
 

II.1. Introduction 

Le problème de l’écoulement de puissance joue un rôle important dans le fonctionnement des 

réseaux électriques. L'objectif principal est d'obtenir le coût d'exploitation minimal nécessaire 

pour satisfaire l'équilibre de puissance, et les contraintes des générateurs et les limites 

d'exploitation du réseau. Le point de fonctionnement optimal d'un système de génération de 

l’énergie est l'endroit où le niveau de fonctionnement de chaque unité génératrice est ajusté de 

telle sorte que le coût total de la puissance délivrée est au minimum. Pour un système de 

gestion de l'énergie, l’écoulement de puissance est utilisé pour déterminer chaque niveau de 

production dans le système afin de minimiser le coût total du carburant du générateur ou le 

coût total du générateur et l'émission des unités thermiques tout en couvrant la demande de la 

charge ainsi que les pertes de transmission [1]. 

  

II.2. Généralités 

II.2.1. Production de l’énergie électrique 

Pour répondre à la consommation croissante d’électricité, il a fallu concevoir et construire des 

usines capables de produire de l’électricité en grande quantité. En effet, les principaux modes 

de production de l’énergie électrique sont les centrales nucléaires, les centrales 

hydroélectriques et les centrales à combustibles fossiles, ainsi que les centrales décentralisées 

de l'énergie renouvelable solaire ou éolienne.  

Dans le cas des centrales thermiques, la turbine et l’alternateur sont les deux pièces maîtresses 

de ces générateurs d’électricité. La turbine est entraînée par la vapeur produite dans les 

chaudières, où l’on brûle les combustibles (charbon, pétrole, gaz naturel, etc.), qui est couplée 

à un alternateur qui va produire un courant alternatif en tournant. Une fois le courant produit, 

il doit être transporté vers la consommation.  

La figure (II.1) représente le schéma de principe d’un type simple de centrale thermique à 

vapeur formée d’une chaudière, d’une turbine, et d’un générateur. 

La quantité de chaleur dégagée, par un combustible (charbon, fioul ou gaz) brûlé dans une 

chaudière, transforme l’eau en vapeur. La pression de la chaudière engendrée par la vapeur est 

appliquée à la turbine qui transforme l’énergie cinétique en énergie mécanique, ce qui fait 

tourner le turbo-alternateur, d’où la production de l’énergie électrique. 
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Comme le montre la figure II.1, une partie de la puissance brute appliquée à la turbine 

alimente à la sortie du générateur les auxiliaires (les pompes du système d’alimentation de la 

chaudière, les ventilateurs, les pompes d’eau de refroidissement …etc.). 

 

Figure II.1 Centrale thermique à vapeur 

II.2.2. Coût de production de l’énergie électrique 

Lors de l’exploitation des centrales électriques, il faut prendre en considération d’une façon 

particulière leurs caractéristiques technico-économiques. Le coût de production, les 

contraintes techniques et la fiabilité, sont les trois types de caractéristiques qui ont une 

influence particulière dans l’exploitation d’une centrale électrique. En considérant toujours les 

priorités du consommateur, il est clair que le plus important de ces caractéristiques est le coût 

variable de production qui reflète principalement le coût du combustible utilisé sans négliger 

bien sûr les autres coûts d’exploitation et de maintenance de la centrale. Le coût du 

combustible est évalué en utilisant des valeurs de consommation spécifique de chaleur (une 

quantité d’énergie thermique nécessaire pour produire de l’électricité) pour la centrale et le 

prix du combustible.  

En pratique, et suite à une série de tests sur les unités de production le coût est approché par la 

fonction quadratique convexe suivante : 

 

 ( ) = + +          (II.1) 

 

Où : ai , bi , et ci sont les coefficients de coût exprimés respectivement en ($/hr, $/MWhr, et 

$/MW2hr), et PGi est la quantité d’énergie produite (figure II.2). 

Entrée (combustible) 
Sortie (MW) 

Chaudière Générateur Turbine 

Auxiliaires 

G 
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Figure II.2 Caractéristique entrée sortie d’une unité thermique [2] 

Le coût est influencé principalement par la puissance active générée donc l’augmentation de 

celle-ci engendre l’augmentation du couple de rotation de la turbine, d’où une augmentation 

de la consommation de combustible. 

La constante ci est  appelée  coût  de  marche  à  vide,  elle  représente  le  coût  pour  maintenir  la  

marche d’une unité de production à production nulle. 

II.2.3. La fonction non-lisse du coût  

Pour commander la puissance de sortie de l'unité, les générateurs électriques ont un certain 

nombre de soupapes d'admission de vapeur qui sont utilisés. Lorsque les effets de points de 

ces soupapes sont pris en compte, le problème devient extrêmement difficile à résoudre, car 

ce type de caractéristique d'entrée-sortie est non différentiable, l’effet de ces valves apparaît 

par l’ondulation dans la fonction du coût, figure (II.3). 

En fait, les fonctions de coûts présentent des discontinuités et des changements brusques dus à 

l’effet des soupapes (valve point). Cet effet est une augmentation soudaine des pertes 

lorsqu'une soupape d'admission de vapeur d'eau commence à s'ouvrir, ce qui entraîne des 

ondulations dans la fonction de coût de l'unité (Fig. II.3). 

Pour prendre en considération les effets de valve point, un terme sinusoïdal est ajouté à la 

fonction quadratique du coût comme suit: 

F ($/hr) 

PGmin PGmax PG(MW) 
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 ( ) = + + + × sin( (   )     (II.2) 

 

 

Figure II.3 Caractéristique entrée sortie d’une unité thermique à 4 valves [3] 

II.2.4. La fonction coût avec multi-fuel 

La prise en charge des contraintes de carburant devient de plus en plus importante pour le bon 

fonctionnement et la planification efficace puisqu’elles impliquent un problème encore plus 

vaste, comprenant un grand nombre de périodes de temps de fonctionnement et de 

planification  et  un  plus  grand  nombre  de  contraintes  et  de  variables.  Le  combustible  utilisé  

dans une unité de production peut être obtenu par différents contrats à des prix différents. Les 

contrats de carburant sont généralement un accord take-or-pay et comprennent les limites 

maximales et minimales sur la livraison de carburant à des unités de production au cours de la 

période de validité du contrat. Le stockage du combustible pour couvrir les prévisions 

inexactes de la charge et les perturbations de livraison n’est généralement possible que dans 

des limites spécifiées [4]. 

L'objectif est de minimiser simultanément le coût total du carburant et le niveau des émissions 

des générateurs thermiques tout en satisfaisant l'équilibre de puissance, la livraison de 

carburant,  les  contraintes  de  stockage  de  carburant  et  les  limites  de  fonctionnement  des  

générateurs. [5-6]. 

F ($/hr) 

PGmin PGmax PG(MW) 

Valve 1 

Valve 2 

Valve 3 

Valve 4 
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Dans la pratique, les centrales thermiques à vapeur sont alimentées par plusieurs types de 

combustibles comme le charbon, le gaz naturel et le pétrole. 

La fonction du coût de combustible de ces centrales est décomposée pour donner une fonction 

quadratique pour chaque type de combustible. Dans ce cas la fonction du coût donnée 

précédemment, peut être-écrite comme suit : 

 

( ) =

+ + +   1   
+ + +   2   

… .
+ + +     ( )  

    (II.3) 

Avec aim ,bim , et cim sont les coefficients de coût du combustible de type m. 

Cette fonction devient une fonction très complexe et les méthodes d’optimisation classiques 

donnent des optimums locaux. 

II.2.5. Les émissions des gaz 

Le but principal est de minimiser le coût de fonctionnement du système d'alimentation tout en 

satisfaisant les contraintes d'équilibre de puissance. Plusieurs techniques ont été adoptées pour 

la réduction des émissions comme l'installation d'un filtre à gaz, le passage de l'essence 

ordinaire  à  un  carburant  à  faible  teneur  en  soufre  …etc.  La  minimisation  des  émissions  en  

dehors de la minimisation des coûts a reçu une large attention comme une technique efficace à 

court terme. Les principales préoccupations environnementales comprennent SO2, NOx et les 

émissions de CO2 [7-18]. 

Les techniques de traitement des émissions adoptent deux approches distinctes. Dans la 

première, les émissions sont traitées comme des contraintes. Dans l'autre, en raison de la 

nature contradictoire et non commensurable des coûts d'exploitation et les émissions, la 

fonction objectif, intègre la minimisation de l'émission dans le problème global de 

minimisation des coûts d'exploitation. 

La fonction des émissions comprend deux termes, un terme polynomial et un terme 

exponentiel [19]. 
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L’expression analytique de cette fonction pour l'unité i est la suivante : 

( ) =  +  + + ( )        (II.4) 

Avec , , , , , sont les coefficients des émissions de pollution pour l’unité i, et sont 

déterminés par des techniques d’interpolation basées sur des données réelles. 

II.3. Formulation du problème 

II.3.1. Ecoulement de Puissance 

Le problème de la répartition optimale des puissances est un problème d’optimisation dont 

l’objectif est de minimiser le coût total de la production de la puissance d’un réseau 

électrique.  

Si l’on prend en considération les équations de l’écoulement de puissance, les limites 

minimales et maximales des puissances engendrées par les alternateurs, la surcharge des 

lignes de transports et les niveaux de tensions admissibles pour les jeux de barres de charges, 

on est alors devant un problème d’optimisation avec contraintes d’égalités et d’inégalités. Le 

problème sera donc donné sous une forme standard d’optimisation avec contraintes d’égalités 

et d’inégalités [20,21]: 

min.F(x) (fonction objective) 

Selon 

gi(x) = 0, i=1, 2, ….., n (contraintes d’égalités) 

Et 

hj(x)  0, j=1, 2, ….., m (contraintes d’inégalités) 

Par projection sur le problème de l’écoulement de puissance on aura : 

= = [ + +  ]      (II.5) 

Si on prend en considération seulement cette équation comme fonction objectif, on parle alors 

d’une optimisation sans contraintes. Mais on sait qu’il faut que la somme des puissances 

active et réactive injectées dans chaque jeu de barres soit égale à zéro. Donc, on doit prendre 

en considération les contraintes d’égalité comme suit : 
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( , … , ) = 0 = 1, … ,  (II.6) 

= 0 =  ( + sin  +      (II.7) 

= 0 =  ( + cos  +      (II.8) 

En plus, on doit savoir qu’en pratique, on ne doit pas dépasser les limites des éléments 

physiques du réseau électrique tels que les générateurs, les transformateurs à prises de charge, 

et les transformateurs de phase. Donc, on peut citer d'autres contraintes d'inégalités en plus 

des contraintes sur les puissances actives et réactives à chaque générateur qui ont une 

influence directe sur la fonction coût, [20]: 

             (II.9) 

                     (II.10) 

II.3.1.1. Résolution du problème de l'Ecoulement de Puissance 

Pour résoudre le problème de l'écoulement de puissance, on utilise des méthodes itératives 

appliquées à un système d'équations algébriques, non linéaires de grandes dimensions. 

Généralement les méthodes de résolution utilisées sont la méthode de Gauss Seidel, de 

Newton Raphson et Newton Raphson découplée et rapide. Bien sûr, le choix de la méthode 

repose sur la rapidité de convergence, la précision et la minimisation du temps d'exécution de 

calcul. La méthode la plus utilisée est la méthode de Newton Raphson. 

II.3.1.2. Méthode du Newton Raphson 

Le principe de cette méthode réside par le développement de Taylor des fonctions de 

l'écoulement de puissance P et Q autour des valeurs des variables d'état  et V,  pour  les  

équations donc on peut écrire: 

= +  

                       (II.11) 

= +  

En écrivant le système des équations précédentes sous la forme matricielle, on obtient : 
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= [ ] =                   (II.12) 

= [ ] =                  (II.13) 

[ ] =  est la matrice jacobéenne, qui représente les dérivées partielles des P, Q par 

rapport à , V c'est-à-dire: 

= , = , =   =  

La méthode de Newton Raphson consiste à résoudre le système (II.13) pour déduire à 

l'itération k les vecteurs des variables d'état; k pour les jeux de barres PV et  les  jeux  de  

barres PQ, et V k pour les jeux de barres PQ. 

Puis mettre à jour les nouvelles valeurs des k+1 et Vk+1 jusqu'à la convergence. Les étapes de 

l'algorithme de cette méthode sont résumées par : 

1- Lire les données et les paramètres du réseau électrique donné. 

2-Former la matrice admittance Ybus. 

3- Lire les valeurs estimées initiales des tensions nodales (module et argument). 

4-Mettre k=1; 

5- Calculer les puissances active et réactive (Pi, Qj) en utilisant les équations (II.7) et (II.8), 

puis calculer =   =  , ,    avec Pi
sp, Qj

sp sont les 

puissances actives et réactives spécifiées. 

6- Test de convergence si max ( Pi)  et max ( Qj)  aller à l'étape 9, si non aller à l'étape 

7. 

7- Former la matrice jacobéenne et résoudre le système des équations (II.13) pour obtenir  

et V, puis mettre à jour les nouvelles valeurs : k+1 = k+  et Vk+1 = Vk+ V 

8-Test sur la limite de puissance réactive au jeu de barres PV si  elle  dépasse  sa  limite  

inférieure ou supérieure, elle prend la valeur limite et le nœud est basculé au jeu de barres PQ. 
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9- Calculer les puissances réactives générées au jeu de barres PV et la puissance active 

générée au jeu de barres de référence. 

10- Calculer les puissances transmises dans les branches et les pertes de puissance. 

II.3.2. Dispatching économique  

Le problème est de réduire au minimum le coût de la puissance totale générée par l'ensemble 

des centrales interconnectées. 

Les générateurs à combustibles distincts fournissent la même énergie électrique à des coûts 

différents.  Donc  à  première  vue  le  problème  est  simple  à  résoudre,  en  confiant  aux  

générateurs les plus économiques la production de la majorité de l’énergie. Mais le problème, 

c’est qu’en tenant compte de l’architecture du réseau et des pertes de transmission, il sera 

quelquefois plus utile de produire l’énergie à des coûts élevés d’un générateur plus proche que 

d’aller chercher l’énergie d’un générateur lointain moins chère, mais plus coûteux à cause des 

pertes. [22] 

II.3.2.1. Dispatching économique sans contraintes 

Lorsque les limites des puissances de chaque générateur et les pertes dans le réseau sont 

négligées, le problème est simple, il est donc décrit comme suit: 

= = + +                   (II.14) 

Et 

 =                       (II.15) 

Dans ce genre de problème il faut rappeler qu’il est utile d’utiliser la méthode de Lagrange: 

= +  +                    (II.16) 

Les conditions nécessaires pour trouver un minimum de L appelées conditions de Kuhn-

Tucker sont les suivantes:  

= 0 & = ( ) = 0 = 1, …  

( ) 0

( ) = 0
 = 1, … . .

                  (II.17) 
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Par projection sur notre problème on a :  

= +                      (II.18) 

=  + ( 1) =  0 = =                   (II.19) 

=  =  =  = 1, … ,                  (II.20) 

= = + 2 P                    (II.21) 

= = 0   =                  (II.22) 

Après la combinaison des équations précédentes on trouve:  

= +                   (II.23) 

Et 

= +                 (II.24) 

Cette dernière expression qui nous donne donc l’ensemble des puissances générées 

minimisant le coût total (contraintes d’inégalités négligées) et constituant notre premier 

optimum, est applicable s’il n’existe pas de limites sur les puissances générées [23].  

II.3.2.2. Dispatching économique avec des limites sur les puissances générées  

Dans le cas où les puissances des générateurs sont limitées par des bornes inférieures PGimin et 

des bornes supérieures PGimax. Le problème d'optimisation devient de la forme [23]:  

min = = + +
 

=
  

                (II.25) 

Les conditions de Kuhn-Tucker d’optimalité pour ce problème seront données par:  
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 < <  =

 =   

 =   

                           (II.26) 

Et l’algorithme de résolution de ce problème est comme suit:  

1- on calcule la puissance générée de chaque générateur par la formule de l’éq (II.24)  

2- on vérifie les dépassements des puissances générées:  

   , =   

   , =   

3- on prend la puissance générée qui atteint sa limite minimale ou maximale comme une 

charge c’est-à-dire: PDk’ = -PGk pour toute-puissance générée dépassée k (k=1,…nk)  

4-on recalcule l’équation de l’équilibre de puissance comme suit:  

=  +    =    

       5- le processus itératif continue en retournant à l’étape 1 jusqu’à ce que toutes les 

contraintes soient satisfaites.  

Si les pertes dans le réseau sont négligeables, cette méthode va donner de fausses 

informations de point de vue coût, parce qu’elle va répartir la plupart de la demande sur les 

générateurs  qui  ont  l’incrément  du  coût  le  plus  petit  quoique  ces  générateurs  soient  les  plus  

éloignés de la charge.  

II.3.2.3. Dispatching économique avec des pertes constantes  

À cause des pertes de puissance dans les lignes de transport qui varient en fonction de la 

répartition des puissances entre les centrales et la charge, le dispatching économique est très 

influencé par la topographie du réseau. 

Il peut être plus intéressant de produire pour plus cher près du lieu de consommation, que loin 

et pour moins cher, à cause des pertes. Donc, nous devons multiplier le coût incrémental par 

un facteur de pénalité pour pénaliser les centrales qui produisent de la puissance dont le transit 

provoque d’importantes pertes. 
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Pour prendre en considération les pertes de puissance constantes, on doit les évaluer et les 

inclure dans la demande comme suit [23].  

( ): = + +                  (II.27) 

( ) : =  = +                  (II.28) 

( ) :    = 1, … ,                 (II.29) 

L'équation résultante de l’optimisation:  

= + +  +  (  ) +  (  )
<   = 0
>   = 0

 (II.30) 

Les conditions nécessaires pour trouver le minimum sont:  

= 0

= 0

( )
=   = 0

( )
=   = 0

                  (II.31) 

Quand les limites du générateur ne sont pas satisfaites:  

= 0 = + 0 + 1                   (II.32) 

= + + =                   (II.33) 

= + = =  =

= 0 = +  

 = +

                          (II.34) 

Et l’algorithme de résolution qui a été utilisé dans le problème sans pertes, peut-être utilisé 

dans ce problème, seulement on va modifier la puissance générée comme suit:  

= + +                (II.35) 
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II.3.2.4. Dispatching économique avec les pertes en fonction des puissances générées  

À cause de la situation effective des générateurs qui sont situés loin du centre de la demande 

de la charge électrique, les pertes de transport dans les réseaux électriques, en réalité, sont très 

importantes. 

Si on veut simplifier les choses la forme de ces pertes sera:  

=                    (II.36) 

Mais en réalité la forme la plus précise dite la formule de Kron est la suivante [23] [24]:  

= + +                 (II.37) 

Où les Bij sont les coefficients des pertes, souvent supposés constants (en MW-1 ).  

Le facteur de pénalité Li est en fonction de l’accroissement des pertes de transmission:  

=                     (II.38) 

Le coût sera le minimum, quand l’accroissement du coût de chaque centrale multiplié par son 

facteur de pénalité est le même pour toutes les centrales de production en service.  

= + +                 (II.39) 

= 2 +       

= + 2  

= + = + 2 + 2 2 +                (II.40) 

On a : = +  

D’après l'équation (II.40) on aura:  

+ + =
1
2  
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On peut écrire les équations sous forme matricielle  

+

+

+

=               (II.41) 

Si ces facteurs de pénalité ne sont calculés qu’une seule fois avant d’exécuter le dispatching 

en utilisant les informations prisent de l’écoulement de puissance, les solutions trouvées, 

certes, sont très proches de la solution optimale, mais elles ne prennent pas vraiment avec 

exactitude l’effet des pertes avec la variation de la puissance engendrée d’où l’intérêt de la 

mise à jour du calcul du coefficient B et le recalcule du dispatching jusqu’à ce que la variation 

de la puissance du jeu de barres de référence soit négligeable.  

II.3.3. Optimisation Multiobjectif 

Les problèmes d’optimisation [25] issus de problématiques réelles sont la plupart du temps de 

nature multiobjectif, car plusieurs critères sont à considérer simultanément. 

Donc, un problème d’optimisation multiobjectif consiste à optimiser plusieurs fonctions 

objectifs simultanément qui sont, en général, contradictoires ou conflictuels. 

Dans le domaine de l'écoulement de puissance optimal, on a trois types: 

II.3.3.1. Minimisation du Coût et les Emissions de Pollution 

Lors de la production de l’énergie électrique, on veut toujours minimiser à la fois le coût de 

combustible, et les émissions de pollution dans les centrales. Les émissions totales produites 

par les centrales thermiques sont données par la fonction suivante:  

=                                (II.42) 

Avec Ei est la fonction des émissions pour l'unité de production i définie par (II.4) et exprimée 

en Ton/hr. 

Le contrôle des émissions est obtenu en assignant un facteur de coût sur la fonction des 

émissions totales :  

= ×                                (II.43) 

Avec w est le facteur de contrôle des émissions exprimé en Ton/$. 
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La fonction objectif du problème de la répartition économique de puissance devient [26] :  

= + ( )                              (II.44) 

Avec  est un facteur de contrôle inclus entre 0 et 1. FT représente la fonction du coût. 

Si  =1 les contraintes environnementales ne seront pas considérées, et si  =0 notre objectif 

sera la minimisation des émissions sans tenir compte du coût de production. Si  varie de 0 à 

1 la recherche ne nous donnera plus une solution unique mais une multitude de solutions. Ces 

solutions sont appelées solutions de Pareto et l'ensemble de solutions que l'on obtient à la fin 

de la recherche est la surface de compromis. 

A vrai dire plusieurs difficultés surviennent après avoir trouvé les solutions du problème 

multiobjectif puisqu’il faut sélectionner une solution dans cet ensemble. La solution qui sera 

choisie par l'utilisateur va refléter les compromis opérés par le décideur vis-à-vis des 

différentes fonctions objectifs. 

II.3.3.2. Minimisation du Coût avec les Pertes Actives Totales 

On veut minimiser le coût de combustible avec la minimisation des pertes actives, la fonction 

objectif du problème de la répartition économique de puissance devient :  

. = + ( )                              (II.45) 

De même que précédemment  est un facteur de contrôle inclus entre 0 et 1. PL représente les 

pertes actives totales données par l'équation : 

=                   (II.46) 

Si =1 les pertes actives ne seront pas considérées, et si =0 notre objectif sera la 

minimisation des pertes actives totales sans tenir compte du coût de production. Si  varie de 

0 à 1, la recherche ne donne pas une solution unique mais une multitude de solutions. 

Ces solutions sont appelées solutions de Pareto et l'ensemble de solutions que l'on obtient à la 

fin de la recherche est la surface de compromis. 

II.3.4. Conclusion 

Dans ce chapitre une modélisation globale du problème de l'écoulement de puissance optimal 

a été donnée par la modélisation et la définition techno-économique des différentes centrales 
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thermiques électriques à vapeur, dont on doit minimiser leurs fonctions de coût. Ainsi, le 

problème de l'écoulement de puissance optimal a été formulé par la définition des types de 

fonctions objectifs, à savoir, le coût du combustible quadratique avec un ou plusieurs types de 

combustibles,  le  coût  du  combustible  en  tenant  en  compte  l'effet  des  valves  d'admission,  la  

minimisation des pertes actives, l'optimisation multiobjectif, et on a défini toutes les variables 

de  contrôle  qui  influent  sur  l'optimisation.  Enfin,  on  a  défini  les  contraintes  d'égalités  par  la  

résolution des équations de l'écoulement de puissance qui sont satisfaites par l'égalité entre la 

génération et la demande et les pertes actives. 

Plusieurs contraintes d'inégalités sont à maintenir pour satisfaire le fonctionnement et la 

sécurité du réseau électrique. Parmi ces contraintes, on trouve les limites sur les variables de 

contrôle, les limites des tensions des jeux de barres de charge et les limites des puissances 

transmises dans les lignes de transport de l’énergie électrique. 

Après la modélisation du problème de l'écoulement de puissance optimal, l'optimisation de 

l'OPF devient facile par l'application des méthodes appropriées. Pour cela, il existe des 

méthodes classiques et des méthodes métaheuristiques, ces méthodes seront détaillées dans 

les deux chapitres qui suivent. 
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III.1. Introduction 

Pour avoir une idée sur les méthodes mathématiques utilisées dans la résolution d’un 

problème d’optimisation. Nous devons présenter quelques définitions nécessaires à 

l’application de ces méthodes, ainsi que par l’exposition de concepts de base importants, tels 

que la formulation mathématique d’un problème d’optimisation. Commençant donc par 

l’adoption d’un vocabulaire spécifique comme suit : 

Un problème d’optimisation mono-objectif est défini par un ensemble de variables, une 

fonction objectif et un ensemble de contraintes. Par contre, un problème d’optimisation 

multiobjectif est défini par un ensemble de variables, un ensemble de fonctions objectif et un 

ensemble de contraintes. L’ensemble des domaines de définition des différentes variables du 

problème est appelé l’espace d’état, appelé aussi domaine de recherche. Les variables du 

problème dites aussi variables de conception ou de décision, peuvent être de natures diverses 

(réelles, entières, booléennes. etc.) et exprimer des données qualitatives ou quantitatives. On 

cherche à minimiser ou à maximiser La fonction objectif (fonction de coût) qui définit le but à 

atteindre. En réalité, on cherche généralement à minimiser et non pas à maximiser, et si c’est 

le cas, on procède à une petite transformation de la fonction d’où on aura une fonction 

multimodale qui présente plusieurs minima (locaux et globaux), ou une fonction unimodale 

qui n’a qu’un minimum, le minimum global. L’ensemble des contraintes est en général un 

ensemble d’égalités ou d’inégalités que les variables de l’espace d’état doivent satisfaire. Ces 

contraintes limitent l’espace de recherche. 

 III.2. Problème d’optimisation mono-objectif 

Un problème d’optimisation de dimension n peut être écrit de façon générale sous la forme: 

( )
 ( )

( ) 0     = 1, …
( ) = 0     = 1, …

                                                                                                  (III.1) 

Où  

f(x) est le critère à minimiser appelé aussi fonction objectif  

x est un vecteur à n variables xk qui représentent les paramètres du problème à optimiser  

gi(x) et hj(x) représentent respectivement les contraintes d’inégalité et d’égalité  



Chapitre III                                                                                           Problèmes d’optimisation 

 

46 
 

xk min et xk max désignent les contraintes de domaine 

n est l’espace de recherche borné par les contraintes de domaine.  

La solution d’un problème d’optimisation est alors donnée par un ensemble de paramètres x* 

pour lesquels la fonction objectif présente une valeur minimale, en respectant les contraintes 

d’égalité, d’inégalité et de domaine. 

Suivant la nature de f(x), des contraintes gj(x) et des variables x, le problème d’optimisation 

correspondant porte des noms divers. On distingue plus particulièrement la programmation 

linéaire, la programmation quadratique, la programmation convexe, la programmation 

discrète, les problèmes de la programmation continue, et la programmation non linéaire 

Derrière toutes ces catégories, il y a bien entendu des méthodes mathématiques de résolution 

qui en général portent le même nom. Dans ce qui suit, nous nous limiterons aux méthodes de 

programmation non linéaires.  

III.2.1. Minimum local et minimum global 

Un point x* de l’espace de recherche n représente un minimum local ou optimum local, s’il 

existe un voisinage de x* noté V(x*), tel que:  

  ( ) ( ) ( )                    (III.2) 

Cette relation signifie que dans le voisinage de x*, défini par un , il n’existe aucun point pour 

lequel f(x) est inférieur à f(x*).  

Un point x* de l’espace de recherche n est un minimum global ou optimum global si:  

  ( ) ( )                   (III.3) 

Nous pouvons dire aussi que le minimum global est le plus petit minimum local de l’espace 

de recherche, comme nous montre la Figure III.1.  
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Figure III.1 - Représentation du minimum local et global d’une fonction [1] 

Lorsqu’une fonction ne contient qu’un minimal local, elle est dite unimodale, dans le cas 

contraire, elle est dénommée multimodale. 

III.2.2. Optimisation sans contraintes 

Un problème d’optimisation est dit non contraint s’il ne contient pas de fonction contrainte, 

c’est-à-dire, si les fonctions gi (x) et hj (x)  du  problème (III.1)  ne  sont  pas  définies,  comme 

dans le cas du problème (III.5): 

( ){  ( )                                                       (III.5) 

Une condition nécessaire pour que x* soit minimum local d’un problème non contraint est 

donnée par (III.6): 

( ) = 0                 
( )  é                    (III.6) 

Où  

f est le gradient de la fonction objectif 

H = 2f est la matrice de dérivées secondes partielles de f, qualifiée de Hessien. 

f(x) 

x 

Minimum local 

Minimum global 

Minimum local 
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Une condition suffisante pour que x* soit minimum local d’un problème non contraint est 

donnée par (III.7): 

( ) = 0                 
( )                    (III.7) 

Les conditions (III.6) et (III.7) sont uniquement valables pour des fonctions différentiables et 

ne s’appliquent pas à des points situés sur les frontières de l’espace de recherche [2].  

Dans la pratique, nous classifions les problèmes d’optimisation non contraints selon la nature 

mathématique de la fonction objectif. Celle-ci peut être unidimensionnelle ou 

multidimensionnelle, continue ou discontinue, linéaire ou non linéaire, convexe ou non 

convexe, différentiable ou non différentiable.  

Selon les caractéristiques du problème d’optimisation non contraint, nous pouvons appliquer 

différentes méthodes de résolution pour identifier sa solution. Ces méthodes sont séparées en 

deux grands groupes: les méthodes déterministes et les méthodes stochastiques.  

III.2.2.1. Les méthodes d’optimisation locales 

La recherche locale peut être utilisée sur des problèmes de recherche d’une solution 

maximisant un critère parmi un ensemble de solutions candidates. Les algorithmes de 

recherche locale passent d’une solution à une autre dans l’espace des solutions candidates 

(l’espace de recherche) jusqu’à ce qu’une solution considérée comme optimale soit trouvée ou 

que le temps imparti soit dépassé. En revanche optimiser localement, c’est chercher une 

solution à un problème qui soit proche d’une solution de départ (optimisation locale), mais qui 

soit meilleure en terme de coût (fonction objectif). Pour cela, nous recherchons une meilleure 

solution par itérations successives, cette classe de méthodes peut être déterministe ou non 

déterministe.  

Notons que ces méthodes cherchent le minimum d’une fonction en se fondant sur la 

connaissance d’une direction de recherche. Bien sûr, ces méthodes seront toujours applicables 

et même recommandées lorsque la solution cherchée est réputée proche de la solution connue 

(point de départ) ou si la fonction objectif est convexe, en particulier, si le calcul n’est pas 

coûteux. 
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Toutefois, elles ne sont pas indiquées pour un problème multimodal où le risque de rester 

bloqué dans un optimum local est fort probable, cela suffit pour illustrer l’enjeu des 

problèmes d’autres types.  

III.2.2.2. Les méthodes d’optimisation globales 

Il s’agit, de trouver un état de minimum et de ne s’arrêter que s’il est le meilleur (l’optimum 

global). Pour illustration de cette diversité, nous citons dans la suite les méthodes les plus 

utilisées d’entre elles ainsi que les différents principes sur lesquels elles se fondent. En dépit 

de l’abondance des méthodes proposées, nous pouvons leur trouver des traits caractéristiques, 

suivant leurs approches. Ainsi, nous donnons la classification suivante : on distingue deux 

types d’approches selon qu’elles incluent ou non des processus probabilistes, les méthodes 

déterministes et les méthodes non déterministes. 

III.2.2.2.1. Les méthodes déterministes 

Une méthode d’optimisation est dite déterministe lorsque son évolution vers la solution du 

problème est toujours la même pour un même contexte initial donné, ne laissant aucune place 

au hasard. Ce sont en général des méthodes efficaces, peu coûteuses. Ces méthodes 

permettent de bien gérer les contraintes, contrairement aux méthodes stochastiques et peuvent 

s’appliquer aux problèmes mixtes (variables réelles, entières et de catégories). Elles 

garantissent l’obtention de la solution globale du problème. Cependant, il faut savoir que les 

méthodes déterministes globales restent utilisables tant que le nombre de variables ne devient 

pas trop important. 

III.2.2.2.2. Les méthodes évolutionnaires et les méthodes non déterministes 

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 à des résultats différents pour une même configuration 

initiale d’un problème d’optimisation. Ces méthodes ont une grande capacité à trouver 

l’optimum global du problème. Contrairement à 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 

avant d’arriver à la solution du problème. 
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Ces méthodes non déterministes font appel à des tirages de nombres aléatoires. Elles 

permettent d’explorer l’espace de recherche plus efficacement. Dans la suite, on s’intéressera 

plus particulièrement aux métaheuristiques. 

Le mot métaheuristique est dérivé de la composition de deux mots grecs : 

- heuristique qui vient du verbe heuriskein (euriskein) et qui signifie trouver ; 

- méta qui est un suffixe signifiant au-delà, dans un niveau supérieur. 

III.2.2.2.2.1. Les méthodes inspirées des principes physiques 

a) Le recuit simulé :  

L’origine de cette méthode vient de l’analogie avec la métallurgie, elle consiste à monter la 

température du solide à des valeurs élevées pour atteindre des états de basse énergie d’un 

solide. Lorsque le solide est à une forte température, chaque particule possède une très grande 

énergie et peut effectuer de grands déplacements aléatoires dans la matière. Au fur et à 

mesure que la température est abaissée, chaque particule perd de l’énergie et sa capacité de 

déplacement se réduit. Les différents états transitoires de refroidissement permettent d’obtenir 

des matériaux très homogènes et de bonne qualité. Ce processus est appelé recuit. [3] 

En 1953, Metropolis [4] a proposé un modèle qui simulait l’évolution d’une configuration 

d’atomes vers l’équilibre thermique. Dans ce modèle, une nouvelle configuration est obtenue 

à partir d’une petite perturbation sur la configuration courante. Cette nouvelle configuration 

est acceptée avec une probabilité p  =  1 lorsque la différence d’énergie E, entre  elle  et  la  

configuration courante, est inférieure à 0. Dans le cas où E > 0, la probabilité d’acceptation 

p est donnée par une équation fondée sur la loi de Boltzmann (III.8).  

=                       (III.8) 

Où  

T est la température du système. 
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Figure III.2 – Organigramme de la méthode recuit simulé [1] 

III.2.2.2.2.2. Les méthodes inspirées par des comportements biologiques 

a) Recherche taboue 

La recherche taboue [5-7] permet d’atteindre le minimum global d’un problème 

d’optimisation à partir d’une analogie avec la mémoire du cerveau humain.  

Le processus de résolution développé par cette méthode commence avec la génération d’une 

configuration de paramètres au hasard. Ensuite, à chaque itération, le voisinage de la 

Générer une configuration aléatoire x0 

 et une température initiale T0 

Choisir xk+1 dans le voisinage de xk 

Calculer E=f(xk+1)-f(xk) 

Générer un nombre aléatoire p 

exp ( ) <  

xk=xk+1 et k=k+1 
oui 

non 
Équilibre 

Abaisser Tk 

T1<Tfin 

Meilleur configuration obtenue xf 

oui 

non 

non 

oui 
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configuration courante est parcouru par une série de mouvements aléatoires de façon à trouver 

une meilleure solution. Après son exécution, chacun de ces mouvements est ajouté à une liste 

qui représente la “mémoire” de la méthode. Cette liste, de taille limitée, est dénommée liste 

taboue.  

Les mouvements qui font partie de la liste taboue sont considérés comme interdits. C’est-à-

dire qu’ils ne peuvent pas être exécutés une autre fois tant qu’ils sont dans la liste. Par contre, 

s’il existe un mouvement qui appartient à la liste taboue, mais qui en même temps nous 

emmène à une meilleure solution du problème, une nouvelle exécution de ce mouvement sera 

alors acceptée. Dans ce cas-là, la nouvelle solution obtenue remplace la solution courante et le 

processus recommence.  

Si pendant le processus d’optimisation la liste taboue devient pleine, nous retirons le plus 

ancien mouvement de la liste avant d’y ajouter un nouveau. L’algorithme s’arrête lorsque 

nous n’avons plus d’amélioration sensible de la valeur de la solution. La Figure III.3 illustre le 

processus développé par la méthode. 

 

Figure III.3 – Organigramme de la méthode recherche taboue [1] 

Générer une solution aléatoire x0 

Définir une direction de recherche mk 

xk+1=xk+mk 

oui 

non 

mk  T 
Actualiser T avec mk 

Meilleur 
solution ? 

Meilleur configuration obtenue xf 

oui 
non 

non 

oui 

Terminé 
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Les méthodes évolutionnaires ont un point commun puisque leurs itérations tendent à 

l’amélioration d’une solution unique. En effet, à partir d’une première solution, les approches 

décrites tentent de l’améliorer en fonction des contraintes du problème. Les méthodes 

auxquelles nous nous intéressons désormais considèrent la solution comme étant une 

population formée de plusieurs individus capables de répondre au problème. 

b) L’algorithme de colonie de fourmis 

Le premier algorithme d’optimisation par colonies de fourmis (Ant colony optimization, 

ACO) a été proposé par Dorigo [8,9] vers le début des années quatre-vingt-dix ; aussi appelé 

Ant System (AS), a été développé spécialement pour résoudre le problème du voyageur de 

commerce. 

Depuis, cette approche a connu des variantes importantes et le nombre de travaux publiés 

augmente d’une année à l’autre, toute la théorie et les plus intéressants travaux récents sont 

dans [10,11] et [12]. 

Le principe de la méthode provient du comportement collectif des insectes, les algorithmes de 

colonies de fourmis sont nés d’une constatation simple : les insectes sociaux, et en particulier 

les fourmis, résolvent naturellement des problèmes complexes. Un tel comportement est 

possible, car les fourmis communiquent entre elles de manière indirecte par le dépôt de 

substances chimiques, appelées phéromones, sur le sol selon les pistes observées dans les 

colonies de fourmis et construisent ainsi une solution à un problème en tenant compte de leur 

expérience collective. Au fait, elles adoptent pour la recherche de la solution la notion du plus 

court chemin. 

D’une manière simplifiée, les fourmis commencent par se déplacer au hasard. Puis, 

lorsqu’elles trouvent de la nourriture, elles retournent vers leur colonie, en marquant leur 

chemin à l’aide de phéromones. Si d’autres fourmis rencontrent ce chemin, il y a de fortes 

chances qu’elles arrêtent leurs déplacements aléatoires et qu’elles rejoignent le chemin 

marqué, en renforçant le marquage à leur retour, s’il mène bien vers la nourriture. Par 

conséquent, le chemin le plus court sera davantage parcouru, et donc plus renforcé et plus 

attractif. Par conséquent, le nombre de fourmis suivant cette trajectoire augmente. Au fil du 



Chapitre III                                                                                           Problèmes d’optimisation 

 

54 
 

temps, la quantité de phéromones déposée sur le plus long chemin diminue et finit par 

disparaître. Toutes les fourmis suivent alors le chemin le plus court. 

L’algorithme de colonies de fourmis a été principalement utilisé pour produire des solutions 

quasi optimales au problème du voyageur de commerce, puis, plus généralement, aux 

problèmes d’optimisation combinatoire. Récemment, son emploi se généralise à plusieurs 

domaines, depuis l’optimisation continue jusqu’à la classification, ou encore le traitement 

d’images. 

c) Les algorithmes génétiques 

Le concept d’algorithme génétique (de façon plus générale : algorithmes d’évolution) a été 

proposé par Holland en 1975 pour décrire les systèmes adaptatifs. 

Les algorithmes génétiques, également appelés algorithmes évolutionnaires, sont inspirés du 

concept de sélection naturelle proposée par Charles Darwin. Le vocabulaire employé est 

directement calqué sur celui de la théorie de l’évolution et de la génétique. Nous parlerons 

donc ici d’individus (solutions potentielles), de populations, de gènes (variables), de 

chromosomes, de parents, de descendants, de reproductions, etc. Les points de l’espace de 

recherche sont alors les individus d’une population et la fonction à optimiser correspond à 

leur adaptation. Ces algorithmes font évoluer une population de manière itérative. Certains 

individus se reproduisent, d’autres mutent ou encore disparaissent et seuls les individus les 

mieux adaptés sont supposés survivre. L’héritage génétique des générations doit permettre à 

la population d’être de mieux en mieux adaptée et donc de mieux répondre au critère 

d’optimisation. 

Les principales étapes d’un algorithme génétique sont :  
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Figure III.4 – Organigramme de l’algorithme génétique standard [1] 

En vue de sa généralisation et de son utilité dans plusieurs domaines industriels, maintes 

variantes de ces algorithmes ont vu le jour [13- 16]. 

d) La méthode des essaims particulaires 

L’optimisation par essaim particulaire (OEP) est une métaheuristique d’optimisation née en 

1995 aux États-Unis sous le nom de Particle Swarm Optimization (PSO). Elle a été inventée 

par Russel Eberhart (ingénieur en électricité) et James Kennedy (socio psychologue). 

Initialement, ces deux concepteurs cherchaient à modéliser des interactions sociales entre des 

«agents » devant atteindre un objectif donné dans un espace de recherche commun, chaque 

agent ayant une certaine capacité de mémorisation et de traitement de l’information. La règle 

de base était qu’il ne devait y avoir aucun chef d’orchestre, ni même aucune connaissance par 
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les agents de l’ensemble des informations, seulement des connaissances locales. Un modèle 

simple fut alors élaboré. Dès les premières simulations, le comportement collectif de ces 

agents évoquait celui d’un essaim d’êtres vivants convergeant parfois en plusieurs sous-

essaims vers des sites intéressants. Ce comportement se retrouve dans bien d’autres-modèles, 

explicitement inspirés des systèmes naturels. Ici, la métaphore la plus pertinente est 

probablement celle de l’essaim d’abeilles, particulièrement du fait qu’une abeille ayant trouvé 

un site prometteur sait en informer certaines de ses consœurs et que celles-ci vont tenir 

compte de cette information pour leur prochain déplacement 

Finalement, le modèle s’est révélé être trop simple pour vraiment simuler un comportement 

social, mais par contre très efficace en tant qu’outil d’optimisation. 

Les différentes étapes de l’algorithme sont présentées dans la figure ci dessous : [2] 

 

Figure III.5 : Organigramme de la méthode des essaims particulaires  

III.2.2.3. Les méthodes d’optimisation hybride 

L’utilisation des méthodes hybrides permet de combiner les avantages des deux types de 

méthodes (déterministes et non déterministes), elles peuvent être vues comme la solution 

parfaite vis-à-vis des désavantages et des méthodes locales et des méthodes globales. Quand 
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l’hybridation est basée sur une vraie maîtrise de l’idée derrière chacune des méthodes 

candidates, l’augmentation de la précision ainsi que la diminution du temps de calcul sont 

assurées. Dans cet esprit, plusieurs types d’hybridation sont possibles 

Stratégie 1- On pourra par exemple s’approcher de l’optimum global par une méthode 

aléatoire puis affiner le résultat en appliquant successivement une méthode locale. Il est clair 

que le résultat sera meilleur mais au détriment du temps de calcul. 

Stratégie 2- On pourra aussi essayer de trouver un état de minimum local et de n’y rester que 

s’il est le meilleur de minimums locaux (global). Cette stratégie a été utilisée dans trois 

méthodes d’optimisation globales suivantes : 

La méthode des initialisations multiples ou (multi-start). On utilise plusieurs fois une 

technique d’optimisation locale en différents points de C ;  on  prend  le  meilleur  résultat  ;  il  

serait solution de PO. 

La méthode du tunnelier (tunneling method). On cherche par une technique locale un 

minimum local xl ; on utilise une technique (du Tunnelier) pour éliminer tous les points qui 

ont une valeur supérieure à celle de xl (en effet ils ne pourraient être optimums globaux). Puis 

on ré-optimise pour trouver un xl+1 et  ...  ainsi  de  suite.  La  suite  des  xk ainsi construite 

converge vers le minimum global. Voir la figure ci dessous : 

La méthode des montagnes russes (Steepest Ascent Descent : SAD.) 

D’abord, on cherche un minimum local, puis on cherche cette fois-ci un maximum local ; cela 

permet d’échapper de l’état de minimum local. Puis on refait une minimisation suivie d’une 

autre maximisation et... ainsi de suite. Le plus petit minimum trouvé à la fin, est candidat pour 

être le minimum global.  

III.2.3. Optimisation continue avec contraintes 

Toutes les méthodes décrites dans la section précédente s’appliquent à des problèmes 

d’optimisation sans contraintes. Or, en réalité il est quasiment impossible de trouver ce genre 

de problème, il est habituel de poser des contraintes sur les variables de conception ou encore 

des contraintes imposées par le cahier des charges.  
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Un problème d’optimisation est dit problème contraint s’il contient au moins une fonction 

contrainte gi(x) ou hj(x) dans sa description, comme dans le cas du problème de l’équation 

(III.1). 

Si nous considérons qu’une contrainte d’égalité hj(x) = 0 peut être décrite par deux contraintes 

d’inégalité hj(x)  0  et  hj(x)  0, le problème (III.1) devient alors égal à celui donné par 

l’équation (III.9). 

( )  ( )
( ) 0     = 1, … , =  + 2                   (III.9) 

On appelle fonction de Lagrange associée au problème (III.9), la fonction: 

( , ) = ( ) +  ( ),                                                 (III.10) 

Où  

i  0 sont appelés Multiplicateurs de Lagrange.  

Une condition nécessaire pour que x* soit minimum local d’un problème contraint est donnée 

par les équations de Kuhn-Tucker [17]: 

f( ) + ( ) = 0
( ) = 0           = 1, … . ,                 (III.11) 

Qui à l’aide de l’équation (III.10) s’écrit: 

L( , ) = 0                                  
( ) = 0           = 1, … . ,                 (III.12) 

La solution d’un problème contraint peut être obtenue à partir de l’application de méthodes 

que nous classifions en deux grands groupes: les méthodes par transformation et les méthodes 

directes.  

III.2.3.1. Méthodes d’optimisation par transformation 

Les méthodes d’optimisation par transformation consistent à introduire les contraintes de 

conception dans la fonction que l’on cherche à optimiser. Ainsi, le problème avec les 

contraintes de type inégalité peut être transformé en un problème équivalent sans contraintes.  
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Parmi les méthodes de transformation les plus utilisées, nous avons les méthodes de pénalités 

[18] [19], la méthode du lagrangien augmenté [20] [21], la méthode des variables mixtes [22] 

et la méthode des asymptotes mobiles [23].  

III.2.3.2. Méthodes de pénalités intérieures et extérieures 

L’idée de ces méthodes est de remplacer la résolution du problème avec contraintes (III.9) par 

une suite de résolutions de problèmes sans contraintes, en introduisant dans la fonction 

objectif une pénalisation concernant chacune des fonctions contraintes violées, comme nous 

le montre l’équation (III.13). 

( ){ ( , ) = ( ) + ( ( ))              (III.13) 

Où  

rk > 0 est un coefficient de pénalité actualisé à chaque itération du processus d’optimisation 

W est une fonction de pénalisation définie en  telle que: 

W(y) = 0 si y 0 

W(y) = +    si y < 0                  (III.14) 

Selon la nature de la fonction de pénalité W utilisée, les méthodes de pénalités peuvent être 

divisées en deux classes: les méthodes de pénalités intérieures et les méthodes de pénalités 

extérieures. 

III.2.3.3. Méthodes de Pénalités Intérieures 

Les méthodes de pénalités intérieures [18] sont aussi appelées méthodes à barrière, car la 

fonction de pénalité forme une barrière infinie tout au long de la frontière du domaine 

réalisable . Les fonctions de pénalités les plus utilisées par ces méthodes sont la fonction 

inverse (III.15) et la fonction logarithmique (III.16).  

( ) =  
( )

                  (III.15) 

( ) = log ( ( ))                (III.16) 

En utilisant ces fonctions, lorsque x appartient  à  ,  W(x)  >  0  et  lorsque  x tend  vers  sa  

frontière, W(x . Par conséquent, nous ne pouvons jamais franchir la frontière de , et les 
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solutions engendrées par l’algorithme seront donc admissibles pendant tout le processus 

d’optimisation. Cependant, ces méthodes présentent l’inconvénient d’avoir besoin d’un point 

initial qui soit à l’intérieur du domaine réalisable, ce qui n’est pas toujours facile à obtenir. 

 

III.2.3.4. Méthodes de Pénalités Extérieures 

Les Méthodes de pénalités extérieures [19] ne présentent pas le même inconvénient que les 

méthodes de pénalités intérieures, car l’approximation de la solution est faite par l’extérieur 

du domaine réalisable , ce qui nous permet d’avoir un point initial dans cette région de 

l’espace. La fonction de pénalité utilisée par ces méthodes est donnée par (III.17). Cette 

fonction nous donne une augmentation de la pénalisation à mesure que nous nous éloignons 

de . 

( ) = max[0, ( )]                  (III.17) 

Contrairement aux méthodes de pénalités intérieures, les solutions engendrées par ces 

méthodes ne sont pas toujours admissibles pendant tout le processus d’optimisation. Cela peut 

représenter un inconvénient, surtout lorsque l’algorithme ne converge pas et nous nous 

retrouvons alors avec une solution irréalisable.  

III.3. Optimisation multiobjectif 

Les problèmes d’optimisation [24] issus de problématiques réelles sont la plupart du temps de 

nature multiobjectif, car plusieurs critères sont à considérer simultanément. 

L’optimisation multiobjectif est un domaine fondamental de l’aide à la décision multicritère, 

nécessaire aux nombreux milieux scientifiques et industriels. La résolution d’un problème 

d’optimisation multiobjectif consiste à déterminer la solution correspondant au mieux aux 

préférences du décideur parmi les solutions de bon compromis. L’une des questions les plus 

difficiles est donc liée à l’identification de l’ensemble Pareto optimal, ou d’une approximation 

de celui-ci pour des problèmes complexes.  

Un problème multiobjectif ou multicritère peut être défini comme un problème où l’on 

cherche à optimiser plusieurs composantes des vecteurs de la fonction objectif, tout en 

satisfaisant un ensemble de contraintes. 
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Contrairement à un problème mono-objectif, la solution n’est pas unique mais constituée d’un 

ensemble de solutions dites de Pareto optimales. La formulation mathématique d’un problème 

d’optimisation multiobjectif est donnée comme suit : 

III.3.1. Formulation d’un problème multiobjectif 

Comme le suggère le nom, un problème d’optimisation multiobjectif consiste à optimiser 

plusieurs  fonctions  objectifs  simultanément  qui  sont,  en  général,  contradictoires  ou  

conflictuels. Dans tout ce qui suit, nous considérons que toutes les fonctions objectifs sont à 

“minimiser”.  Un  problème  d’optimisation  multiobjectif  (MOP)  peut  alors  être  posé  sous  la  

forme générale suivante : 

( )  ( ) = ( ( ),   ( ), … ( ))
. .                                                                   

                                   (III.18) 

Où k  2 et 

- x = (x1 , x2 , . . . , xn ) représente l’action (ou le vecteur de décision) avec xi les variables du 

problème et n le nombre de ces variables ; 

- f(x) = (f1(x), f2(x), . . . , fk(x)) est le vecteur de k fonctions objectifs fi (ou critères de décision) 

et k le nombre d’objectifs ; 

- E est l’ensemble non vide des solutions réalisables, c’est-à-dire celles qui respectent les 

contraintes du problème. 

- L’ensemble  qui contient E est dit espace de décision ; 

- L’ensemble  qui contient F est dit espace des critères ou espace des objectifs ; 

- L’ensemble F = f(E) est la projection de l’espace E sur l’espace des objectifs ; 

III.3.2. Dominance et optimalité de Pareto 

La difficulté principale lorsque l’on cherche à minimiser simultanément plusieurs critères est 

qu’il n’existe généralement pas de solution qui minimise tous les critères en même temps. On 

sait alors que de telles solutions ne peuvent pas intéresser le décideur puisque l’on peut en 

obtenir qui réalisent de meilleures performances sur tous les critères. La dominance de Pareto 

a donc été introduite avec l’idée de distinguer les solutions potentiellement intéressantes des 

autres en suivant le principe suivant : une solution potentiellement intéressante est une 



Chapitre III                                                                                           Problèmes d’optimisation 

 

62 
 

solution telle qu’on ne peut pas améliorer la performance sur un critère sans dégrader la 

performance sur au moins un autre critère. Ces solutions sont appelées solutions de 

compromis. 

Lorsque nous résolvons notre problème d’optimisation multiobjectif, nous obtenons une 

multitude de solutions. Seul un nombre restreint de ces solutions va nous intéresser. Pour 

qu’une solution soit intéressante, il faut qu’il existe une relation de dominance entre la 

solution considérée et les autres solutions, dans le sens suivant [25] : 

Définition 1. : La relation de dominance 

On dit que le vecteur x = (x1 , x2 , ..., xk ) domine le vecteur y = (y1 , y2 , ..., yk ) si : 

- x est au moins aussi bon que y sur tous les objectifs et, 

- x est strictement meilleur que y sur au moins un objectif. 

D’une manière équivalente, nous avons : 

Définition 2. : La solution x du problème (III.18) est dite dominer une autre solution y, si les 

conditions suivantes sont vérifiées : 

fl(x)  fl(y)  l  {1, ..., k} et  l  {1, ..., k} tel que fl(x) < fl(y). 

Si la solution x domine la solution y, nous allons écrire x  y. 

III.3.3. Optimalité de Pareto 

Définition 1. : Une solution  E est  dite  solution  efficace (ou Pareto optimale) si et 

seulement s’il n’existe pas de solution x  E telle que fi(x)  fi(x),  i  {1, ..., k} et  j  {1, 

..., k} / fj(x) < fj(x). 

Définition 2. : Une solution x  E est faiblement efficace si et seulement s’il n’existe pas de 

solution x  E telle que fi(x) < fi(x),  i  {1, ..., k}. 

Il est clair qu’une solution efficace est faiblement efficace, mais l’inverse est faux. 

On définit comme suit l’optimalité locale et l’optimalité globale au sens de Pareto. 

Définition 3. : Optimalité locale au sens de Pareto 
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Un vecteur x  E est optimal localement au sens de Pareto s’il existe un réel  > 0 tel qu’il n’y 

ait pas de vecteur x’ qui domine le vecteur x avec x’  E  B(x, ), où B(x, ) représente une 

boule de centre x et de rayon . 

D’une manière équivalente un vecteur x est optimal localement au sens de Pareto s’il est 

optimal au sens de Pareto sur une restriction de l’ensemble E. Cette définition est illustrée par 

la figure III.6. 

 

 

Fig. III.6 – L’optimalité locale au sens de Pareto [26]  

Définition 4. : Optimalité globale au sens de Pareto 

Un vecteur x est optimal globalement au sens de Pareto (ou optimal au sens de Pareto) s’il 

n’existe pas de vecteur x’ tel que x’ domine le vecteur x. 

Souvent dans l’espace E, l’ensemble de Pareto global est évoqué simplement comme 

l’ensemble de Pareto. Cet ensemble est constitué par les solutions non dominées ou solutions 

efficaces ou solutions Pareto optimales du problème d’optimisation (III.18). L’image de 

l’ensemble Pareto optimal dans l’espace F est appelée frontière Pareto ou surface de Pareto. 

Selon que les fonctions objectifs doivent être minimisées ou maximisées, la frontière Pareto a 

une forme particulière.  
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III.4. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté les problèmes d’optimisation mono-objectif et 

multiobjectif. Un ensemble de méthodes de résolution de ces problèmes a été présenté, 

notamment les métaheuristiques. Ces méthodes sont inspirées d’analogies avec des domaines 

aussi variés que la physique, la génétique et l’éthologie. Grâce à leur simplicité d’emploi et 

leur forte modularité Les métaheuristiques ont donné des solutions à des variétés et surtout 

grâce à leur capacité d’adaptation et la grande possibilité d’hybridation qui a mené à de 

meilleures performances pour la résolution des problèmes extrêmement difficiles.  
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IV.1. Introduction 

Les métaheuristiques s’efforcent de résoudre tout type de problème d’optimisation. Elles sont 

caractérisées par leur caractère stochastique, ainsi que par leur origine discrète. Elles sont 

inspirées par des analogies avec la physique (recuit simulé, recuit micro canonique), avec la 

biologie (algorithmes évolutionnaires) ou encore l’éthologie (colonies de fourmis, essaims 

particulaires). Cependant, elles ont l’inconvénient d’avoir plusieurs paramètres à régler. Il est 

à souligner que les métaheuristiques se prêtent à toutes sortes d’extensions, notamment en 

optimisation mono-objectif et multiobjectif. De nos jours les gestionnaires et les décideurs 

sont confrontés quotidiennement à des problèmes de complexité grandissante, qui surgissent 

dans des secteurs très divers. Le problème à résoudre peut souvent s’exprimer sous la forme 

générale d’un problème d’optimisation, dans lequel on définit une ou plusieurs fonctions 

objectifs que l’on cherche à minimiser ou à maximiser par rapport à tous les paramètres 

concernés. La résolution d’un tel problème a conduit les chercheurs à proposer des méthodes 

de plus en plus performantes, parmi lesquelles on trouve les métaheuristiques qui sont des 

méthodes générales de recherches dédiées aux problèmes d’optimisation difficile. Dans ce 

chapitre, nous présentons en premier lieu, d’une manière détaillée, les métaheuristiques que 

nous avons étudiées dans le cadre de cette thèse. Ce sont les algorithmes génétiques, 

l’algorithme de la programmation quadratique séquentielle (SQP), la méthode de 

l’optimisation par essaim particulaire, l’algorithme Firefly, l’algorithme artificiel de colonies 

des abeilles (ABC), et l'algorithme de singe (MA). En second lieu, nous présentons la 

technique de l’hybridation entre les méthodes étudiées. 

IV.2. Algorithmes génétiques (GA)  

IV.2.1. Représentation  

Il se trouve qu'il n'y a pas de définition rigoureuse des "algorithmes génétiques", acceptée par 

tous, dans la communauté des calculs évolutifs, qui différencie l’algorithme génétique (GA) 

des autres méthodes de calcul évolutif [1]. Cependant, on peut dire que la plupart des 

méthodes appelées «GA» ont au moins les éléments suivants en commun: Les populations de 

chromosomes, sélection selon le fitness et le croisement aléatoire pour produire de nouveaux 

descendants. 

Les chromosomes dans une population GA prennent généralement la forme de chaînes de bits. 

Chaque lieu dans le chromosome possède deux allèles possibles: 0 et 1, chaque chromosome 
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peut être considéré comme un point dans l'espace de recherche de solutions candidats. Le GA 

traite les populations de chromosomes en remplaçant successivement une population par une 

autre. Le GA nécessite le plus souvent une fonction de fitness (remise en forme) qui attribue 

une note pour chaque chromosome dans la population actuelle. L'aptitude d'un chromosome 

dépend de la façon dont ce chromosome résout le problème [2]. 

IV.2.2 Opérateurs GA 

La forme la plus simple de l'algorithme génétique implique trois types d'opérateurs: sélection, 

croisement (un point), et mutation [3]. 

1) Sélection  

Cet opérateur sélectionne les chromosomes dans la population pour la reproduction. Le 

chromosome qui a la meilleure forme, est le plus susceptible d'être sélectionné à reproduire. 

2) Croisement 

Cet opérateur choisit au hasard un lieu dans une chaîne d’un chromosome et échange les 

séquences avant et après ce lieu avec un autre chromosome pour créer deux descendants. Par 

exemple, les chaînes 10000100 et 11111111 pourraient être croisées après le troisième lieu 

dans chaque chaîne pour produire les deux descendants qui auront les recombinaisons 

10011111 et 11100100. L'opérateur de croisement imite pleinement la recombinaison 

biologique entre deux mono chromosomes d’un organisme (haploïdes). 

3) Mutation 

Cet opérateur permute, entre le 1 et le zéro, au hasard certains des bits dans un chromosome. 

Par exemple, la chaîne 00000100 pourrait être mutée dans sa seconde position pour obtenir 

01000100. La mutation peut se faire à chaque position de bit dans une chaîne avec une 

certaine probabilité, généralement très faible (par exemple, 0,001). 

IV.2.3 Algorithme Génétique codé en binaire (BCGA) 

Face à un problème clairement défini à résoudre et une représentation de chaîne de bits pour 

des solutions candidats, un simple BCGA fonctionne comme suit: 
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1. On commence avec une population générée aléatoirement de n chromosomes à l bits 

(solutions candidats à un problème). 

2. Calculer la fonction de fitness ƒ(x) de chaque chromosome x dans la population. 

3. Répétez les étapes suivantes jusqu'à ce que n descendants soient créés: 

- Sélectionnez une paire de chromosomes parents de la population actuelle, la 

probabilité de sélection étant une fonction croissante de fitness. La sélection se fait 

«avec remplacement», ce qui signifie que le même chromosome peut être sélectionné 

plus d'une fois pour devenir parent. 

Avec une probabilité pc (la «probabilité de croisement» ou «taux de croisement"), on 

croise la paire à un point choisi au hasard (choisi avec une probabilité uniforme) pour 

former deux descendants. Si aucun croisement n’a eu lieu, on forme deux descendants 

qui sont des copies exactes de leurs parents respectifs. (Notez qu'ici le taux de 

croisement est défini comme étant la probabilité que les deux parents se croisent en un 

seul point. Il existe également des versions "multipoint de croisement» de la BCGA 

dans laquelle le taux de croisement pour une paire des parents est le nombre de points 

où un croisement a eu lieu.) 

- Muter les deux descendants à chaque lieu avec une probabilité pm (la probabilité de 

mutation ou de taux de mutation), et placer les chromosomes résultants dans la 

nouvelle population. Si n est impair, un nouveau membre de la population peut être 

jeté au hasard [4]. 

4. Remplacez la population actuelle avec la nouvelle population. 

5. Passez à l'étape 2. Chaque itération de ce processus est appelée une génération. 

 Les BCGA sont généralement réitérés de 50 à 500 générations ou plus. L'ensemble des 

générations est appelé une exécution. À la fin d'une exécution, il y a souvent un ou plusieurs 

chromosomes hautement adaptés dans la population. Puisque le hasard joue un rôle important 

dans chaque série, deux exécutions de nombres aléatoires et avec des semences différentes 

produisent généralement des comportements différents. Les chercheurs dans les BCGA 

signalent souvent des statistiques différentes (comme la meilleure forme physique trouvée 

dans une course et la génération à laquelle l'individu avec cette meilleure forme physique a 
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été découvert) en moyenne sur de nombreuses séries de la BCGA sur le même problème 

(Figure IV.1). 

La procédure simple que nous venons de décrire est la base de la plupart des applications de 

BCGAs. Il ya un certain nombre de détails à combler, comme la taille de la population et les 

probabilités de croisement et de mutation, le succès de l'algorithme dépend souvent et 

grandement sur ces détails [5]. Il existe également des versions plus complexes de BCGA (par 

exemple, les BCGA qui travaillent sur des représentations autres que les chaînes ou les BCGA 

qui ont différents types d'opérateurs de croisement et de mutation). 

 

 
Figure IV.1 Application de l'AG 

Pour faciliter la mise en œuvre et l'application de l'algorithme génétique, nous pouvons 

transformer le problème avec contraintes à un problème sans contraintes; cette transformation 

est effectuée en ajoutant des pénalités à la fonction objectif.  

La fonction de pénalité est choisie pour que la faisabilité soit garantie dans tous les processus 

de recherche de l'optimum. Cette fonctionnalité est très importante pour éviter la convergence 

prématurée de l'algorithme génétique [6]. 
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IV.3. Méthode d'optimisation par essaims particulaires 

PSO est une technique évolutive prometteuse qui a quelques avantages sur les autres 

techniques d'optimisation similaires, PSO est plus facile à mettre en œuvre et il y a moins de 

paramètres à régler, et son algorithme nécessite moins de temps de calcul et moins de 

mémoire.  En  outre,  la  PSO  est  souple  et  donc,  peut  facilement  être  manipulée  avec  les  

fonctions objectifs. Mais elle a aussi quelques défauts, tels que la convergence prématurée. 

Pour surmonter ce problème, la PSO est associée [7] à un autre algorithme qui est proche, à 

savoir l'algorithme génétique [8]. 

La PSO a été initialement développée par Eberhart  et  Kennedy en 1995 [9] [10] en utilisant 

un algorithme stochastique basé sur la population. De même que pour les algorithmes 

génétiques [11], et l'approche des algorithmes évolutionnaires, l'OSP est un outil 

d’optimisation évolutionnaire dans le champ de l'intelligence en essaim. Fondée sur un essaim 

(population), où chaque membre est considéré comme une particule, et chaque particule est 

une solution potentielle au problème en cours d'analyse. Chaque particule dans la PSO a une 

vitesse aléatoire qui lui est associée, qui se déplace à travers l'espace du problème. Cependant, 

à la différence des algorithmes génétiques, la PSO n'a pas les opérateurs, tels que croisement 

et mutation. La PSO ne met pas en œuvre la survie des individus les plus forts; plutôt, il met 

en œuvre la simulation du comportement social [12]. Cependant, elle permet à chaque 

particule de maintenir une mémoire de la meilleure solution qu'elle a trouvé. Le modèle 

mathématique pour la PSO est le suivant : 

t
ii

t
ii

t
i

t
i XgbestrandcXPbestrandcVwV 2211

1              (IV.1) 

11 t
i

t
i

t
i VXX                      (IV.2)

 

t
iV : La vitesse de la ième particule dans l'essaim à l'itération t

 

 
t
iX  : La position de la ième particule dans l'essaim à l'itération t

 

 Pbesti: Appelé le leader local ou la meilleure position personnelle, qui représente la meilleure 

position trouvée par la ième particule elle-même jusqu'ici; 

 gbest : Appelé le leader global ou la meilleure position globale, qui représente la meilleure 

position globale trouvée par les voisins de cette particule jusqu'ici; 
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i: nombre de particules 

w: facteur de poids initial 

c1, c2: constantes d'accélération 

rand1, rand2: La valeur aléatoire uniforme dans l'intervalle [0,1]. 

L'utilisation de la diminution linéaire de l'inertie du facteur poids w a fourni de meilleures 

performances dans toutes les applications. Sa valeur est diminuée de façon linéaire d'environ 

0,9 à 0,4 dans une course. Le choix approprié de la masse d'inertie assure un équilibre entre 

l’exploration et l’exploitation globale et locale, et résulte en moins d’itérations en moyenne 

pour trouver une solution suffisamment optimale. Sa valeur est définie selon l'équation 

suivante: 

iter
iter

wwww
max

minmax
max                     (IV.3)

 

Où, wmax ,  wmin: sont deux nombres aléatoires appelés poids initial et poids final 

respectivement 

 itermax : Le nombre d'itération maximale 

iter: Le numéro de l'itération courante 

La procédure de la technique d'optimisation par essaim de particules peut être résumée dans la 

Figure IV.2. 
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Définir les paramètres de PSO 

Début 

Initialisation des particules avec des positions et des 
vitesses aléatoires 

Évaluer l'aptitude pour chaque position des 
particules 

Mettre à jour les valeurs Pbest 
et gbest 

Mettre à jour les positions et les vitesses des 
particules 

 

Vérifier les 
critères d'arrêt 

Fin 

Oui 

Non 

 

Figure IV.2 L’organigramme de l’optimisation par essaim de particules 

 

IV.4. L’algorithme de la programmation quadratique séquentielle (SQP)  

Dans la programmation, les méthodes quadratiques séquentielles (SQP) sont des méthodes 

itératives qui résolvent à chaque itération un problème de programmation quadratique (QP). 

La programmation quadratique séquentielle (SQP) gère efficacement les contraintes non 

linéaires avec de multiples points ou les fonctions sans formes analytiques. 

La  méthode  ressemble  étroitement  à  la  méthode  de  Newton  pour  l'optimisation  avec  

contraintes sauf qu’on le fait pour l'optimisation sans contrainte. A chaque itération, une 

approximation est faite du Hessien de la fonction de Lagrange en utilisant un BFGS un 

procédé quasi-Newton de mise à jour [13]. Il est ensuite utilisé pour générer un sous-problème 
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de programmation quadratique (QP), dont la solution est utilisée pour diriger la recherche 

pour une procédure de recherche de ligne. 

L'algorithme de SQP fonctionne en résolvant une séquence de programmation quadratique 

(QP), il part d'un point de recherche unique et trouve une solution en utilisant les informations 

du gradient. Par conséquent, toutes les fonctions, y compris la fonction objectif et les 

contraintes, doivent être continûment dérivables [14]. Considérons un problème de 

programmation non linéaire de la forme. 

Min f(x)                          (IV.4)  

Avec 

g(x)  0                                (IV.5) 

h(x) = 0                     (IV.6)  

Le lagrangien pour ce problème est: 

)()(),,( xgxhxfxL TT                    (IV.7) 

Où  et  sont des multiplicateurs de Lagrange. Lors d'une itération xk, un algorithme de base 

de programmation quadratique séquentiel définit une direction de recherche approprié d 

comme une solution au sous-problème de programmation quadratique. 
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kk                  (IV.8) 

Notez que le terme min f(xk) dans l'expression ci-dessus peut-être omis pour le problème de 

minimisation, car il est constant. SQP se compose de trois phases principales, à savoir: 

1) Calcul d'une approximation de la matrice Hessienne de la fonction de Lagrange en utilisant 

une méthode quasi-Newton. 

2) Déterminer la solution du problème QP. 

3) Calcul de la ligne de recherche et la fonction de mérite. 

Les détails de l'algorithme peuvent être trouvés dans Powell [15] [16]. 
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La programmation quadratique séquentielle (SQP) surpasse les autres méthodes de 

programmation non linéaires en matière d'efficacité et de précision. Pour notre travail; il est 

utilisé comme un optimiseur local de la meilleure région explorée par GA-PSO. 

 

IV.5. L’algorithme Firefly 

Les fireflies (les bogues luminescentes) utilisent leur bioluminescence pour attirer les 

compagnons ou la proie. Ils vivent dans des endroits humides sous les débris sur le sol, ou 

sous l'écorce et la végétation en décomposition. 

L’algorithme firefly (FFA) a été développé par Xin Yang-She à l'Université de Cambridge en 

2007. Il utilise les trois règles idéalisées suivantes: 

1) Chaque luciole attire toutes les autres lucioles avec un faible flash [17] .Toutes les lucioles 

sont unisexes de sorte qu'une luciole sera attirée vers d'autres lucioles indépendamment de 

leurs sexes. 

2) L'attractivité est proportionnelle à leur luminosité; ainsi pour toutes deux lucioles 

clignotantes la moins lumineuse se déplacera vers la plus lumineuse. L'attrait est 

proportionnel à la luminosité et ils diminuent tout les deux plus leur distance augmente. S’il 

n'y a pas une luciole plus brillante qu’une autre, elles se déplacent de manière aléatoire. 

3) La luminosité d'une luciole est affectée ou déterminée par le paysage de la fonction 

objectif. 

Pour un problème de maximisation la luminosité peut être simplement proportionnelle à la 

valeur de la fonction objectif. Autres formes de luminosité peuvent être définies d'une 

manière similaire pour la fonction fitness dans les algorithmes génétiques en fonction de ces 

trois règles. 

IV.5.1. Attractivité 

Dans l'algorithme FFA, il y a deux enjeux importants: la variation de l'intensité lumineuse et 

la formulation de l'attractivité. Pour plus de simplicité, nous pouvons toujours supposer que 

l'attrait d'une luciole est déterminé par sa luminosité qui à son tour est associé à la fonction 

objectif codée [18]. 
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Dans le cas le plus simple pour des problèmes d'optimisation de maximisation, la luminosité I 

d'une luciole à un endroit x particulier peut être choisie comme I(x) correspondant à f(x). 

Cependant, l'attractivité  est relative; elle doit être vue des yeux du spectateur ou jugée par 

les autres lucioles [19]. Ainsi, elle varie en fonction de la distance rij entre la luciole i et  la  

luciole j. En outre, l'intensité lumineuse diminue avec la distance de sa source et de la lumière 

et est également absorbée dans l’immédiat alors nous devrions permettre à l'attractivité de 

varier avec le degré d'absorption. Dans la forme la plus simple, l'intensité lumineuse I(r) varie 

en fonction de la loi en carré inverse. 

2/rIrI s  

Où Is est l'intensité à la source. 

Pour un milieu donné avec un coefficient d'absorption lumineuse fixe, l'intensité lumineuse I 

varie avec la distance r [20]. 

Autrement dit, I0 est l'intensité de lumière d'origine. Afin d'éviter la singularité au point r=0 

dans l'expression 2/rIrI s  l'effet combiné de la loi en carrée inverse et l'absorption peuvent 

être approchés en utilisant le formulaire gaussien ci-dessous: 

2

0
reIrI                     (IV.9) 

Parfois, il se peut que l’on ait besoin d'une fonction qui diminue de façon monotone à un 

rythme lent. Dans ce cas, nous pouvons utiliser l'approximation suivante: 

2

021
1 reI
er

rI                    (IV.10) 

Pour une distance plus courte, les deux formes ci-dessus sont essentiellement les mêmes. Ceci 

est parce que les développements en série dans les environs de r=0 ont la forme: 

2
2

2 1
1

1..,1
2

r
r

re r
                           (IV.11) 

Et sont équivalentes l’une à l'autre jusqu'à l'ordre de 0 (r3). 
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Puisque l'attractivité d'une luciole est proportionnelle à l'intensité lumineuse vue par les 

lucioles adjacentes, nous pouvons maintenant définir l'attractivité  d'une luciole par: 

2

0
rer                    (IV.12) 

Où 0 est l'attractivité pour r=0. Comme il est souvent plus rapide de calculer 1/(1+r2) que 

d'une fonction exponentielle, l'expression ci-dessus, si nécessaire, peut avantageusement être 

remplacée par : 2
0

1 er
 . 

L'équation (IV.40) définit une distance caractéristique 
1

 sur laquelle l'attractivité 

change de manière significative à partir de 0 à 0e-1. 

Dans l'application, la forme réelle de la fonction de l'attractivité (r) peut être une fonction 

monotone décroissante telle que la forme générale suivante: 

mrer 0                  (IV.13) 

 avec 1m   

Pour une  fixe, la longueur caractéristique devient aussi : 11 m
    quand    m . 

Inversement, pour une longueur de l’échelle  donnée pour un problème d'optimisation, le 

paramètre  peut être utilisé en tant que valeur initiale typique. C'est : m

1
 

IV.5.2. Distance et Mouvement 

La distance entre deux lucioles i et j à xi et xj est la distance cartésienne donnée par [21] de la 

manière suivante: 

2
,, )(d

k kjkijiij xxxxr                  (IV.14) 

Où xik est le kème composant de la coordonnée spatiale xi de la ième luciole, le mouvement d'une 

luciole i attirée par une autre luciole plus attrayante j est déterminé par : 
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r

ii
ij

             (IV.15) 

Où le premier terme est la position actuelle d'une luciole, le second terme est utilisé pour 

examiner l'attractivité d'une luciole à l'intensité lumineuse vue par les lucioles adjacentes et le 

troisième terme est utilisé pour le mouvement aléatoire d'une luciole dans le cas où il n'y a pas 

une plus lumineuse. 

Le coefficient  est un paramètre aléatoire déterminé par le problème d'intérêt, tandis que 

rand est un générateur de nombres aléatoires uniformément distribués dans l'espace [0, 1][22]. 

IV.6. L’algorithme artificiel de colonies des abeilles (ABC) 

L’ABC, proposé par Karaboga [23] pour l'optimisation des problèmes numériques, simule le 

comportement des essaims d'abeilles de recherche intelligente de nourriture. Dans 

l'algorithme ABC, la colonie d'abeilles artificielles contient trois groupes d'abeilles: les 

abeilles ouvrière, les abeilles faux-bourdon et les quêteuses. Les éclaireuses cherchent au 

hasard, dans l'environnement entourant la ruche, les nouvelles sources de nourriture et ce 

comportement est une sorte de fluctuation qui est vital pour l'auto-organisation. 

Les quêteuses en attente dans la ruche trouvent la source de nourriture au moyen des 

renseignements présentés par les butineuses ouvrières. 

Le nombre moyen de quêteuses est d'environ 5 à 10% des butineuses. Dans l’ABC, la 

première moitié de la colonie artificielle d'abeilles est constituée d’employées et la seconde 

moitié est constituée de spectateurs. L'abeille ouvrière dont la source alimentaire a été épuisée 

devient une abeille scoute [23]. 

Dans l'algorithme ABC, la position d'une source de nourriture représente une solution 

possible au problème de l'optimisation et de la quantité de nectar d'une source de nourriture 

correspond à la qualité (fitness) de la solution associée. Le nombre d'abeilles ouvrières est 

égal au nombre de sources d'alimentation, chacune d'entre elles représente également un site, 

étant exploité à l'heure actuelle ou pour le nombre de solutions dans la population [24]. 

Les principales étapes de l'algorithme sont données ci-dessous: 

• Initialisation. 
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• Répétez. 

(a) Placez les abeilles ouvrières sur les sources alimentaires dans la mémoire; 
(b) Placez les abeilles assistantes sur les sources alimentaires dans la mémoire; 
(c) Envoyer les quêteuses à la zone de recherche pour la découverte de nouvelles sources de 
nourriture. 

• Jusqu'à (les exigences soient remplies). 

Dans l'algorithme ABC, chaque cycle de la recherche comporte trois étapes: 

Envoyer les abeilles ouvrières sur les sources de nourriture, pour mesurer leurs quantités de 

nectar; la sélection des sources de nourriture par les assistantes après le partage de 

l'information avec les abeilles ouvrières et déterminer la quantité de nectar des aliments; 

déterminer les éclaireuses pour les envoyer sur les sources alimentaires possibles. 

1) Initialisation de la population de solutions ( )iji xx =  

2) Évaluer la population 

3) Cycle = 1 

4) la répétition 

5) Produire de nouvelles solutions (positions de source de nourriture) vi dans le quartier de xi 

pour les abeilles employées; par exemple en utilisant la formule suivante. 

kjijijijij xxxv -                  (IV.16) 

6) Appliquer le processus de sélection avide entre vi et xi. 

7) Calculer les valeurs de probabilité Pi pour la solution xi au moyen de leurs valeurs de 

fitness fi. Par exemple, en utilisant l'équation suivante. 

SN

i
i

i
i

f

fP

1

                   (IV.17) 

Pour le problème de minimisation, la valeur de fitness peut être calculée comme suit. 

i

ii

Fabs
Ff

1
1

1
 

0

0

i

i

Fif

Fif
                  (IV.18) 

Où: Fi est la valeur du coût de la fonction objectif. 

8) Produire de nouvelles solutions vi (nouvelles positions) pour les assistantes à partir des 

solutions xi , sélectionnées en fonction de Pi et les évaluer. 

9) Appliquer le processus de sélection avide entre vi et xi. 
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10) Déterminer la solution abandonnée xi (source),  si  elle  existe,  et  la  remplacer  par  une  

nouvelle solution xi produite au hasard par l'éclaireuse. La définition suivante pourrait être 

utilisée à cette fin. 

jjjij xxrandxx minmaxmin - 1,0                (IV.19) 

Où xminj et xmaxj sont respectivement la limite inférieure et supérieure du paramètre j. 

11) Mémorisez la meilleure position de source de nourriture (solution) réalisés jusqu'ici 

12) Cycle = Cycle + 1 

13) jusqu'à ce que (le cycle = Nombre de cycle maximum (MCN)) 

IV.7. L'algorithme de singe (MA) 

L'algorithme  de  singe  (MA)  a  été  inventé  par  Mucherino  et  Seref  en  2008.  Le  MA  est  une  

approche métaheuristique pour l'optimisation globale [25]. Le concept de MA ressemble aux 

stratégies des autres méthodes métaheuristiques comme les algorithmes génétiques, 

l’évolution différentielle, les colonies de fourmis, ….etc. [26] 

Lors de l'escalade des arbres, le singe marque les branches des arbres par rapport à la qualité 

de la nourriture disponible. Par la suite lorsque le singe monte l'arbre à nouveau, il utilise les 

marques antérieures sur les branches, pour choisir celles qui mènent à des parties de l'arbre 

avec une meilleure qualité de l'alimentation [27]. En général l’algorithme du singe fonctionne 

comme suit : 

Étape 1. Définir la fonction objectif et les variables de décision, entrer les paramètres du 

système  et  les  limites  des  variables  de  décision,  la  taille  de  la  population  de  singes  (M),  le  

nombre de montée (N). Pour notre cas, le problème d'optimisation est de minimiser la 

fonction de coût total de carburant. 

Etape 2. Tout d'abord, générés de façon aléatoire les positions initiales des singes, i = 1; 2; ...; 

M, avec n dimensions: 

Mixxxx iniii ,...,2,1,...,, 21  

Étape 3. Processus d’escalade: le processus d’escalade se déroule étape par étape pour 

changer les positions des singes à partir des positions initiales à des nouvelles, pour obtenir 

une amélioration de la fonction objectif. Le processus d’escalade est le suivant: 

3-1. Un vecteur est généré de façon aléatoire comme suit: 
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Mixxxx iniii ,...,2,1,,...,, 21                 (IV.20) 

Où 

5.0)(
5.0)(

apa
apa

xij                   (IV.21) 

Avec a est la longueur du pas du processus d’escalade. 

3.2. Calculer le pseudo-gradient de la fonction objectif f au point xi. 

nj
x

xxfxxff
ij

iiii
ij ,...,2,1,

2
'                 (IV.22) 

)(),...,(),( ''
2

'
1

''
iiniiiiijij xfxfxfff                                                                                   (IV.23) 

3.3. Définir le paramètre y=(y1,  y2,….yn) qui est calculé comme suit:

njxfsignaxy iijiji ,...,2,1)(. '

                 (IV.24) 

Si y=(y1, y2,….yn) est faisable, alors xi est remplacé par yi 

Sinon xi reste inchangé. Les étapes 3-1 à 3-3 seront répétées jusqu'à ce qu'il n'y ait pas de 

changements considérables sur les valeurs de la fonction objectif ou le nombre de montée N 

sera atteint. 

Étape 4. Processus de supervision de saut: après le processus d’escalade, chaque singe arrive à 

son propre sommet, donc; chaque singe va regarder autour de lui pour trouver une montagne 

plus élevée. Si c’est le cas, le singe va y sauter. Pour cela, un paramètre b est défini selon la 

vue du singe qui est la distance maximale qu'il peut voir. Les sauts du singe sont fondés sur 

les étapes suivantes: 

4-1. Un nombre réel y est généré de façon aléatoire dans la gamme: 

njbxbxy ijij ,...,2,1,                 (IV.25) 

4-2. Si y est faisable et f(y) est mieux que f(x) pour  le  ième singe  (f(y)> f(x)),  la  position  est  

mise à jour; par ailleurs, l'étape 4-1 est répétée. 
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Étape 5. Le processus d’escalade sera répété en considérant y comme position initiale. 

Étape 6. Processus du saut périlleux: dans cette étape, les singes découvrent de nouveaux 

domaines  de  recherche.  Prenant  le  centre  des  positions  de  tous  les  singes  comme  un  pivot,  

chaque singe culbute à une nouvelle position en avant ou en arrière dans la direction de 

pointage au niveau du pivot. Sur la base de la nouvelle position, les singes vont continuer à 

grimper. Le processus du saut périlleux est le suivant: 

6-1. Tout d'abord un intervalle de saut périlleux [c, d] est défini, qui est la distance maximale 

que les singes peuvent culbuter. Un nombre réel est généré de façon aléatoire dans cet 

intervalle. 

6-2. On défini le paramètre y comme suit: 

ijjijj xpxy                    (IV.26) 

njx
M

p
M

i
ijj ,...,2,11

1

                
 
(IV.27) 

Où p est le pivot du saut périlleux. 

6-3. Si y=(y1, y2,….yn) est faisable alors x sera remplacé par y, sinon, répéter 6-1, 6-3 jusqu'à 

ce qu'une y faisable sera trouvée. 

Étape 7. Répétez les étapes 3-6 jusqu'à ce que le critère d'arrêt (nombre maximum d'itérations) 

soit atteint. 

IV.8. La technique de l’hybridation entre les méthodes étudiées 

IV.8.1. La méthode hybride GA-PSO-SQP 

Dans ce travail, le processus pour résoudre les problèmes de l’EPD avec contraintes à l'aide 

de la méthode GA-PSO-SQP a été développé pour obtenir efficacement une solution de haute 

qualité. Cette méthode a été utilisée pour réduire le coût de la production totale et le coût total 

des émissions. L’approche GA-PSO-SQP est une hybridation de deux métaheuristiques, 

l’algorithme génétique (GA) et l’optimisation par les essaims de particules (PSO) pour la 

recherche globale et l’algorithme de programmation quadratique séquentielle (SQP) pour la 

recherche locale. L'algorithme proposé effectue la recherche en deux étapes: 
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Pour  la  recherche  globale  on  utilise  la  méthode  de  PSO  sur  le  top  10%  des  membres  de  la  

population de GA. D'autre part, les autres opérateurs de l'AG sont appliqués aux 90% restants 

de la population. Pour chaque itération, les résultats obtenus après l'application de ces deux 

algorithmes sont la solution courante à injecter au début de l'itération suivante et le processus 

est répété jusqu'à ce que les meilleurs résultats soient obtenus. 

Pour la recherche locale: la recherche est complétée par une recherche locale en utilisant le 

SQP. 

Les étapes suivantes résument la description de la méthode proposée: 

Étape 1) générer une population initiale en prenant en compte les contraintes 

Étape 2) évaluer la fonction objectif 

Étape 3) appliquer les opérateurs génétiques à 90% de la population initiale 

Étape 4) évaluer les enfants chromosomes générés par l'étape de la reproduction (3) 

Etape 5) appliquer le PSO sur les meilleurs 10% de la population 

Étape 6) Vérifier le critère d'arrêt: 

Etape 6-1) si le critère d'arrêt n’est pas satisfait répéter à nouveau le cycle en injectant 
les résultats de PSO dans la nouvelle population. 

Étape 6-2) si le critère d'arrêt est satisfait passez à l'étape 7 

Étape 7) appliquer la SQP en prenant le résultat trouvé par GA -PSO comme un point de 
départ. Si le nombre d'itérations est satisfait la recherche est arrêtée et le résultat final est 
affiché. 

Les figures IV.3, IV.4 et IV.5 montrent le mécanisme de recherche de la combinaison 

recherche globale-locale. 
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Fig. IV.3. L’organigramme de l'approche GA-PSO-SQP proposée pour l’EPD basée sur 

l'énergie éolienne 
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Fig. IV.4. L’espace de recherche avec GA-PSO-SQP 

 

Fig. IV.5 L’organigramme de l'algorithme hybride GA-PSO-SQP proposé 
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IV.8.2. La méthode hybride GA-FFA 

L'approche hybride consiste à exécuter les deux systèmes simultanément et sélectionne P 

individus de chaque système à échanger après les N itérations désignées. L'individu qui a une 

plus grande aptitude a plus de possibilités d'être sélectionné. Les principales étapes de 

l'approche hybride sont représentées ci-dessous: 

1- Initialisation des sous-systèmes GA et FFA. 
2- Exécuter GA et FFA simultanément. 
3- Mémoriser la meilleure solution en tant que solution finale et arrêter si le meilleur 

individu dans l'un des deux sous-systèmes satisfait au critère d’arrêt. 
4- Effectuer le processus hybride si les générations pourraient être divisées exactement 

par le nombre désigné d'itérations. Sélectionnez P individus des deux sous-systèmes 
au hasard en fonction de leur aptitude et échanger. Passer à l'étape 3. 

 

IV.8.3. L’algorithme hybride (FFA-ABC) 

Nous avons remarqué que les méthodes métaheuristiques sont très efficaces pour la recherche 

de la solution globale pour les problèmes complexes mieux que les méthodes déterministes. 

Cependant, leur inconvénient est le temps de convergence en raison du nombre élevé des 

agents et des itérations. Pour résoudre ce problème, nous avons combiné deux méthodes 

métaheuristiques, le FFA et l’ABC avec un nombre le plus réduit possible d'abeilles et de 

lucioles. 

Ce travail propose une méthode hybride qui comporte deux étapes de recherche. La première 

étape est une recherche par l’algorithme FFA et la deuxième étape est une recherche avec 

l’algorithme ABC. Les Figures IV.6, IV.7, IV.8 et IV.9 expliquent la procédure de calcul de 

la méthode hybride et son concept. 
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Fig.IV.6 Concept de la méthode hybride 

 

Fig.IV.7 Optimisation globale de tous les générateurs du système IEEE 30-nœuds 

 

Fig.IV.8 Optimisation globale des 7 générateurs du système IEEE 57-nœuds 
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Fig. IV.9 Le pseudo code du FFA-ABC 

IV.8.4. L’algorithme hybride (GA-MA) 

L'équilibre entre l'exploration et de l'exploitation est réalisée avec l'approche GA-MA. Le 

processus de recherche commence par le GA en initialisant un groupe de chromosomes 

aléatoires,  puis  la  recherche  est  poursuivie  par  le  MA,  les  résultats  trouvés  par  le  GA  sont  

utilisés comme points de départ pour le MA.  

Ensuite, les meilleurs résultats (mieux que GA) trouvés par le MA sont également 

communiqués au GA comme espace de recherche initial. Le processus est répété jusqu'à ce 

que  la  solution  finale  soit  atteinte.  Fig.  IV.10  montre  le  mécanisme  de  recherche  de  la  

combinaison globale-locale. Les étapes suivantes résument la description de l'algorithme 

proposé: 

Étape 1. Exécutez GA (avec le maximum d'itérations) 

Étape  2.  Les  meilleures  variables  de  contrôle  optimisées  par  le  GA  sont  communiquées  au  

MA et considérées comme l'espace de recherche initial (avec le maximum d'itérations). 
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Étape 3. Communiquer la meilleure solution trouvée par le MA au GA et la considérer 

comme l'espace de recherche initial. 

Étape 4. Le processus se répète ensuite jusqu'à ce que la solution finale soit atteinte. 

 

Initialize the population Evaluation of new 
individuals 

Evaluation of the initial 
population 

Crossover, mutation applied 
to the population 

Decoding of new 
individuals (base 2 base 10) 

Selection of individuals 
The results are 
the data for MA 

Max 
Generation? 

Not 

Yes 
Coding of individuals 
(based on 10 base2) 

Climb process 

Watch jump process 

Climb process 
 

Somersault process 

Max  
Iteration?  

Solution 
is found? 

STOP 

Not 

Yes 

Not 

Yes 

Fig. IV.10. Organigramme pour l’EPD utilisant GA-MA 
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V.1. Introduction 

Le problème du dispatching économique de la puissance (EPD) a été l'un des sujets les plus 

étudiés par les chercheurs du domaine des systèmes d’énergie depuis Carpentier, le premier 

qui a publié le concept, en 1962 [1]. L'EPD est un problème d'optimisation non linéaire et non 

convexe fortement contraint [2]. Pour le résoudre, un certain nombre de techniques classiques 

d'optimisation telles que la programmation non linéaire (NLP) [3], programmation 

quadratique (QP) [4], la programmation linéaire (LP) [5] la méthode Newton-based [6], la 

méthode du point intérieur [7], programmation mixte en nombres entiers [8] , la 

programmation dynamique [9], Branch and Bound [10], ont été appliquées. 

Toutes ces méthodes mathématiques sont fondamentalement fondées sur la convexité de la 

fonction  objectif  pour  trouver  le  minimum  global.  Cependant,  le  problème  de  l'EPD  a  les  

caractéristiques de non-linéarité élevée et non-convexité. Les techniques classiques 

d'optimisation donc ne sont pas assez bonnes pour résoudre ce problème parce qu'ils 

dépendent de l'existence de la première et de la seconde dérivées de la fonction objectif et sur 

le bon calcul de ces dérivés sur un grand espace de recherche. En outre, les performances de 

ces approches traditionnelles dépendent aussi des points de départ et sont susceptibles de 

converger vers un minimum local, voire diverger.  

Récemment, de nombreuses tentatives pour surmonter les limites des approches de 

programmation mathématiques ont été effectuées telles que les méthodes d'optimisation 

métaheuristiques, par exemple, la recherche taboue (TS) [11], recuit simulé (SA) [12], 

algorithmes génétiques [13], programmation évolutive (EP) [14], réseaux de neurones 

artificiels [15], essaim de particules [16] , les colonies de fourmis (ACO) [17], l’algorithme de 

l'harmonie de recherche [18] . Leur application à des problèmes d'optimisation globale 

devient attrayante parce qu'elles ont des capacités de recherches globales meilleures que les 

algorithmes d'optimisations classiques. Les techniques métaheuristiques semblent être 

prometteuses et en pleine évolution, et vont être les outils les plus utilisés pour résoudre EPD. 

Bien que le problème le plus abordé par les chercheurs soit essentiellement la minimisation du 

coût de la production de l’énergie électrique, qui est un problème d’optimisation mono-

objectif, ces dernières années et avec les préoccupations au sujet des niveaux inquiétants des 

émissions dans l'environnement, notre problème est devenu l'optimisation du coût de 

carburant et les émissions des polluants simultanément tout en satisfaisant certaines 

contraintes du système. Ce qui est un problème multiobjectif. 
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Pour obtenir une bonne conception avec différentes solutions dans un problème d'optimisation 

multiobjectif, le coût de carburant et les émissions de polluants sont convertis en un problème 

d'optimisation unique en introduisant le facteur de pénalité.  

Pour les problèmes de minimisation/ maximisation les méthodes métaheuristiques permettent 

de trouver des solutions plus proches de l'optimum, mais avec un coût élevé en temps. 

Pour résoudre ce problème, nous avons utilisé la technique d’hybridation qui consiste à 

combiner deux ou trois méthodes pour profiter des avantages de l’une et contourner les 

inconvénients de l’autre. Dans ce travail, nous avons utilisé : la combinaison entre les 

algorithmes génétiques et l’algorithme de la luciole (firefly) pour obtenir l’algorithme hybride 

FA-GA, la combinaison entre les algorithmes génétiques et l’algorithme du singe pour obtenir 

l’algorithme hybride GA-MA, la combinaison entre l’algorithme de la luciole (firefly) et 

l’algorithme de colonies des abeilles pour obtenir l’algorithme hybride FA-ABC, la 

combinaison entre les algorithmes génétiques et l’algorithme des essaims de particules et la 

programmation quadratique séquentielle pour obtenir l’algorithme hybride GA-PSO-SQP. 

À la fin de ce travail le problème est abordé en tenant en compte l'injection de l'énergie 

éolienne dans le réseau électrique.  

V.2. Formulation du problème 

V.2.1. Problème EPD conventionnel 

L'objectif du problème de l’EPD classique consiste à trouver une allocation optimale l'énergie 

engendrée dans un système d'alimentation. La contrainte de l'équilibre de la puissance et les 

contraintes de production de la puissance pour toutes les unités devraient être satisfaites. En 

d'autres termes, le problème EPD est de trouver la combinaison optimale de la génération de 

la puissance qui minimise le coût total du carburant tout en satisfaisant la contrainte d’égalité 

de l’équilibre de la puissance et de plusieurs contraintes d'inégalité sur le système. 

Le problème de l'EPD est un problème d'optimisation non linéaire et non convexe qui 

détermine les variables de contrôle optimal pour minimiser certains objectifs qui sont soumis 

à plusieurs contraintes d’égalité et d'inégalité. Le problème de l'EPD est généralement 

formulé comme suit: 

),( uxf             (V.1) 
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Avec 

0),( uxh                                  (V.2) 

0),( uxg              (V.3) 

Où h(x,u) est la contrainte typique d'égalité, g(x,u) est la contrainte d'inégalité. x est le vecteur 

des variables d'état consistant de la puissance générée du nœud PG1,  la tension de charge du 

nœud VL1, la puissance réactive de sortie générée QG1 et  la  ligne  de  transmission  de  

chargement SL1. D'où x peut être exprimée comme suit : 

]S,....,S,,...,,,...,,[ LNLL1111 GPQ GNGLNLG
T QQVVPX                   (V.4) 

Où NPQ, NG et NL sont le nombre de nœuds de charge, le nombre de générateurs et le nombre 

de lignes de transmission, respectivement. 

u est le vecteur de variables de contrôle, comprenant les puissances réelles de sortie des 

générateurs, sauf au niveau du nœud PG, les tensions des générateur VG, les paramètres de 

prise de transformateur T et la puissance réactive injectée QC. Par conséquent, u peut être 

exprimé en tant que : 

],...,,,....,,,...,,,......,[ 1112 CncCntGNgGGNgG
T QQTTVVPPu        (V.5) 

Où nt est le nombre de transformateurs de régulation et nc est  le  nombre  de  VAR  de  

compensation. 

V.2.2. Fonction objectif 

V.2.2.1. Minimisation du coût de carburant. 

L'objectif de l’EPD est de trouver une allocation optimale de la puissance engendrée dans un 

système d'alimentation. Les contraintes de l'équilibre et de la production de la puissance 

devraient être satisfaites pour toutes les unités. En d'autres termes, le problème de l'EPD  est 

de trouver la combinaison optimale de la génération de la puissance qui minimise le coût total 

du carburant tout en satisfaisant la contrainte d’égalité de l’équilibre de la puissance et 

plusieurs contraintes d'inégalité dans le système [19]. 

La fonction du coût total de carburant est formulée comme suit: 
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NG

1
)()(

i
GiiG PfPf            (V.6) 

iGiiGiiGii cPbPaPf 2)(             (V.7) 

Où f(P) est le coût total de production en$ / h; 

fi(PGi) est la fonction de coût de carburant de l'unité i en$ / h; 

ai, bi, ci sont les coefficients de coûts de carburant de l'unité i; 

PGi est la puissance active à la sortie de l'unité i en MW; 

V.2.2.2. Minimisation des pertes de la puissance active 

L'objectif est de minimiser les pertes de la puissance active dans le réseau tout en satisfaisant 

un certain nombre de contraintes d'exploitation. La fonction objectif peut être exprimée 

comme suit: 

nl

k
jijijikL VVVVgP

1

22 cos2          (V.8) 

Où gk est la conductance d'une ligne de transmission k connectée entre le ième et jème nœud, Vi, 

Vj, i, j sont les amplitudes de tension et les angles de phase du ième et jème nœud 

respectivement, nl est le nombre total de lignes de transmission. 

V.2.2.3. Minimisation des émissions 

Les émissions les plus importantes prisent en compte dans l'industrie de la production 

d'électricité, en raison de leurs effets sur l'environnement, sont le dioxyde de soufre (SO2) et 

les oxydes d'azote (NOx). Ces émissions peuvent être modélisées par des fonctions qui 

associent les émissions avec la production d'énergie pour chaque unité. Une approche pour 

représenter les émissions de SO2 et de NOx est d'utiliser une combinaison de termes 

polynomiaux et exponentiels [20]: 

Giii

N

i
iGiiGiiG PPPPE

G

exp
1

2                  (V.9) 

Où   
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, , ,  et  sont les coefficients des caractéristiques d'émission du ième générateur. 

Le problème combiné bi-objectif économique-émissions dispatch est converti en un problème 

d'optimisation unique en introduisant un facteur de pénalité de prix h. 

Cette fonction objectif combinée est décrite par : 

GN

i
Gii

i
GiiB PEhPfF )(1)(min

GN

1

                            (V.10) 

Où  est un facteur de pondération qui satisfait 0< <1. 

Le facteur de pénalité de prix hi est le rapport entre le coût maximal du carburant et l'émission 

maximale du générateur correspondant. 

G

G

N

i
Gi

N

i
Gi

i

PE

Pf
h

)(

)(

max

max

                              (V.11) 

V.2.2.4 La fonction non-lisse 

Pour commander la puissance de sortie de l’unité, les générateurs électriques ont de multiples 

soupapes d'admission de vapeur qui sont utilisés. Lorsque les effets de pointe de valve sont 

considérés, le problème de l’ED devient extrêmement difficile à résoudre par des techniques 

classiques [21], en raison des changements brusques et les discontinuités présentes dans les 

fonctions de coûts supplémentaires correspondants. Valve points sont les niveaux de sortie à 

laquelle une nouvelle soupape d'admission est ouverte; lorsqu'une soupape d'admission de 

vapeur d'eau commence à s'ouvrir, une augmentation soudaine des pertes se produit, ce qui 

entraîne des ondulations dans la fonction de coût de l'unité. 

Les effets des soupapes sont habituellement modélisés en ajoutant un terme sinusoïdal 

rectifiant à la fonction quadratique des coûts de base, comme il est indiqué ci-dessous [22, 

23]. 

GiGiiiiGiiGiiGii PPfecPbPaPf min2 sin)(                                                  (V.12)                                           
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V.2.2.5 La fonction coût avec multi-fuel 

En pratique, de nombreuses unités de production thermique fonctionnent avec plusieurs types 

de combustibles, comme le charbon, le gaz naturel et le pétrole. Le coût de production de ces 

unités en considérant ces fossiles est représenté par des fonctions coût quadratiques par partie 

[24, 25]. Comme suit. 

max
1

2

2122
2

22

1
min

11
2

11

..........................
)(

GiGiGimimGiimGimim

GiGiGiiGiiGii

GiGiGiiGiiGii

Gi

PPPcPbPa

PPPcPbPa
PPPcPbPa

Pf                                              (V.13) 

Où aim, bim, cim sont les coefficients du coût du ième générateur pour le type m de carburant. 

La fonction de coût de carburant de (V.13) est substituée en (V.12) pour obtenir la fonction 

objectif réelle F du problème de l'ED pratique. 

max
1

min2

21
min

2222
2

22

1
minmin

1111
2

11

))(sin(
.......................................................................

))(sin(
))(sin(

)(

GiGiGimGiGiimimimGiimGimim

GiGiGiGiGiiiiGiiGii

GiGiGiGiGiiiiGiiGii

Gi

PPPPPfecPbPa

PPPPPfecPbPa
PPPPPfecPbPa

PF                                (V.14) 

V.2.3 Les contraintes du problème 

V.2.3.1. L’équation de l’équilibre de la puissance active. 

Pour que la puissance soit équilibrée une contrainte d'égalité doit être satisfaite. La puissance 

générée devrait être égale à celle de la demande totale de la charge ajoutée aux pertes totales 

de la ligne. Elle est représentée comme suit: 

LD
i

Gi PPP
GN

1
                               (V.15) 

La valeur exacte des pertes du système peut être déterminée au moyen d'une solution de 

l’écoulement de puissance. L'approche la plus populaire pour trouver une valeur 

approximative des pertes est par le biais de la formule de perte de Kron comme indiqué dans 

l'équation. (V.13), qui représente les pertes en fonction du niveau de sortie des générateurs de 

système  [26]. 
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00
1

0
1 1

BPBPBPP
GG G N

i
Gii

N

i

N

j
jijiL                  (V.16) 

Où  

Bij est le coefficient des pertes de transmission, Pi, Pj la puissance générée des ième et  jème 

unités. 

Boi est le coefficient des pertes de l’ième élément du vecteur  

Boo est le coefficient des pertes constantes. 

 PG est la production totale du système; 

PD est la demande de la charge totale 

PL sont les pertes de transmission totales du système en MW; 

NG est le nombre des unités génératrices dans le système; 

Les contraintes d'égalité de la puissance active et réactive à chaque nœud sont données par. 

0sincos
1

nb

j
jiijjiijjiDiGi BGVVPP                (V.17) 

0cossin
1

nb

j
jiijjiijjiDiGi BGVVQQ                (V.18) 

où i = 1, 2, ..., nb,  (nb est  le  nombre  de  nœuds);  QGI est la puissance réactive générée au 

niveau du ième nœud; PDi et QDi sont les puissances de charges active et réactives, 

respectivement; Gij et Bij sont la conductance de transfert et la susceptance entre le nœud i et 

le nœud j, respectivement; Vi et Vj sont les amplitudes de tension au nœuds i et j, 

respectivement; et i et j sont les angles de tension au nœud i et au nœud j, respectivement. 

V.2.3.2. Les limites de la production de la puissance active. 

Les contraintes de production: les tensions des générateurs, la puissance active et réactive sont 

limités par leurs bornes inférieures et supérieures comme suit: 

maxmin
GiGiGi VVV                     (V.19) 

maxmin
GiGiGi PPP                     (V.20) 

maxmin
GiGiGi QQQ                     (V.21) 
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Les contraintes des transformateurs: Les réglages de prise des transformateurs sont limités par 

leurs limites minimales et maximales comme suit: 

maxmin
iii TTT                     (V.22) 

Les contraintes de la puissance réactive shunt : La puissance réactive injectée aux nœuds est 

limités par ses valeurs maximales et minimales: 

maxmin
CiCiCi QQQ                     (V.23) 

Les contraintes de sécurité: L’amplitude de la tension aux nœuds de charge et les charges de 

la ligne de transmission sont données comme suit: 

maxmin
LiLiLi VVV                     (V.24) 

max
lili SS                      (V.25) 

V.2.4 Transformation d’un problème contraint en un problème sans contraintes 

Pour faciliter l’implémentation de la méthode de résolution, il est toujours utile de transformer 

le problème avec contraintes équation (V.1) en un problème sans contraintes. Cette 

transformation est faite par l’ajout d’une pénalité à la fonction objectif, cette dernière va être 

alors remplacée par : 

( , ) = ( ) + ( ) ( ) + ( ) ( ( ))                              (V.26) 

Où 

F(PG) est la fonction objectif,  ( )   et ( ( )) sont les fonctions de 

pénalités (contraintes d’égalité et d’inégalité) n est le nombre de contraintes d’égalités, m est 

le nombre de contraintes d’inégalité et rk est le coefficient de pénalisation. 

La fonction de pénalité est choisie de telle façon que la faisabilité soit garantie durant tout le 

processus de recherche de l’optimum. 

La méthode de pénalité est déterminée selon le type des fonctions H(hj(PGi)) et G(gi(PGi)), 

d’où il y a trois méthodes. 

V.2.4.1. La méthode des pénalités externes : 
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Dans ce cas on a : 

G(gi(PGi))=0  et  H(hj(PGi))=[hj(PGi)]2 

La fonction à résoudre donc devient : 

( , ) = ( ) + ( )]                                                                         (V.27) 

Une séquence d'augmentation de la valeur de r est générée, et à chaque itération k du 

processus, le problème d'optimisation non contraint Eq. (V.27) est résolu. Lorsque k tend vers 

l'infini, Eq. (V.27) devient équivalente à celle de notre problème Eq (V.1). 

L’avantage de cette méthode est que le point de départ n’est pas éligible si l’on s’assure que le 

point final est dans la zone éligible, mais son inconvénient est qu’elle ne donne un optimum 

possible que si k tend vers l’infini. 

V.2.4.2. La méthode des pénalités internes : 

Dans ce cas seules les contraintes d’inégalité sont prises en considération et sont définies 

ainsi : 

( ) =
1

( ) 

Et la fonction à minimiser devient : 

( , ) = ( ) + ( )
( )

                                                                               (V.28) 

Cette technique ne convient pas à des problèmes avec des contraintes d'égalités. La fonction 

de pénalité a l'avantage de conduire toujours à une séquence de solutions possibles, mais 

l'inconvénient  que  le  point  de  départ  doit  être  dans  la  région  admissible,  ce  qui  conduit  à  la  

nécessité d'un autre algorithme supplémentaire pour le trouver. 

V.2.4.3. La méthode des pénalités mixtes : 

Il s’agit de la combinaison des deux précédentes méthodes, la fonction à minimiser devient 

donc : 

( , ) = ( ) + ( )] + ( )
( )

                                         (V.29) 
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Dans notre étude, nous avons utilisé cette méthode pour ses avantages. 

V.2.5. L'Énergie Éolienne : 

La puissance contenue sous forme d'énergie cinétique, P(W), du vent est exprimée par: 

3...
2
1 vAP                                (V.30) 

Avec: 

 A est la surface parcourue par le vent (m2);  est la densité de l'air (1,225 kg/m3) et v est la 

vitesse du vent (m/s). 

 L'éolienne peut récupérer une partie de cette énergie qui est représentée par Pel et donnée par: 

33 10....
2
1 vACP eel                                (V.31) 

Ce est le facteur d'efficacité, qui dépend de la vitesse du vent et l'architecture du système [27]. 

V.3. Applications et résultats 

V.3.1. Application de la méthode GA-MA 

L'approche GA-MA proposé fondée sur la recherche locale et globale est développée dans le 

langage de programmation Matlab utilisant la version 7.04. Afin d'évaluer la robustesse de la 

méthode proposée, un système de 10 générateurs a été considéré et la fonction objectif utilisée 

est celle de l'équation (V.14), les données du coût du carburant sont données dans Tableau V.2 

[24]. 

Pour tester cette méthode on a fait varier la demande totale du système de 2400 MW à 2600 

MW avec des incréments de 100MW. Le résultat est comparé aux résultats des diverses 

approches heuristiques dont HM [28], HNN [29] et [30] et HGA [31], avec les cas de la 

demande totale de 2600 MW, 2500 MW et 2400 MW respectivement, étant donné que les 

documents  cités  ne  fournissent  que  ces  cas.  Les  résultats  de  l’algorithme  proposé  et  les  

diverses méthodes heuristiques mentionnées ci-dessus sont résumés dans les tableaux V.2, 

V.3  et  V.4.  Comme  cela  est  représenté,  le  GA-MA  fournit  la  meilleure  solution  (le  coût  le  

moins cher). 
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Si l'on considère, par exemple dans le cas de la demande de 2400 MW, et pour le premier type 

de carburant, il a été amélioré de 0.442$ pour le deuxième type, il a été amélioré de 0.8742$. 

Dans le cas de la demande de 2500 MW, le meilleur coût est donné par HNN [29], nous 

l’avons amélioré de plus de 0,11$, et enfin pour le cas de la demande de 2600 MW, le 

meilleur coût est donné par HM [28] nous l’avons amélioré de 0.4972$. On peut donc dire 

que cette technique peut avoir une contribution remarquable dans la réduction du coût de la 

production de l'énergie électrique. 

 

 

Tableau V.1. 
Les paramètres du système à 10 générateurs en considérant les effets des soupapes d’admission et les 

multi-carburants 

Unit 
Generation 

Fuel 
Type 

Cost coefficients 

Min   P1  P2  Max 
ai bi ci ei fi  F1  F2  F3  

1 
100  196  250   1 0.2176e-2 -0.3975e0 0.2697e2 0.2697e-1 0.3975e1 

 1  2    2 0.1861e-2 -0.3059e0 0.2113e2 0.2113e-1 -0.3059e1 
             

2 
50  114  157  230 1 0.4194e-2 -0.1269e1 0.1184e3 0.1184e0 -0.1269e2 

 2  3  1  2 0.1138e-2 -0.3988e-1 0.1865e1 0.1865e-2 -0.3988e0 
       3 0.1620e-2 -0.1980e0 0.1365e2 0.1365e-1 -0.1980e1 

3 
200  332  388  500 1 0.1457e-2 -0.3116e0 0.3979e2 0.3979e-1 -0.3116e1 

 1  3  2  2 0.1176e-4 0.4864e0 -0.5914e2 -0.5914e-1 0.4864e1 
       3 0.8035e-3 0.3389e-1 -0.2875e1 -0.2876e-2 0.3389e0 

4 
99  138  200  265 1 0.1049e-2 -0.3114e-1 0.1983e1 0.1983e-2 -0.3114e0 

 1  2  3  2 0.2758e-2 -0.6348e0 0.5285e2 0.5285e-1 -0.6348e1 
       3 0.5935e-2 -0.2338e1 0.2668e3 0.2668e0 -0.2338e2 

5 
190  338  407  490 1 0.1066e-2 -0.8733e-1 0.1392e2 0.1392e-1 -0.8733e0 

 1  2  3  2 0.1597e-2 -0.5206e0 0.9976e2 0.9976e-1 -0.5206e1 
       3 0.1498e-3 0.4462e0 -0.5399e2 -0.5399e-1 0.4462e1 

6 
85  138  200  265 1 0.2758e-2 -0.6348e0 0.5285e2 0.5285e-1 -0.6348e1 

 2  1  3  2 0.1049e-2 -0.3114e-1 0.1983e1 0.1983e-2 -0.3114e0 
       3 0.5935e-2 -0.2338e1 0.2668e3 0.2668e0 -0.2338e2 

7 
200  331  391  500 1 0.1107e-2 -0.1325e0 0.1893e2 0.1893-1 -0.1325e1 

 1  2  3  2 0.1165e-2 -0.2267e0 0.4377e2 0.4377e-1 -0.2267e1 
       3 0.2454e-3 0.3559e0 -0.4335e2 -0.4335e-1 0.3559e1 

8 
99  138  200  265 1 0.1049e-2 -0.3114e-1 0.1983e1 0.1983e-2 -0.3114e0 

 1  2  3  2 0.2758e-2 -0.6348e0 0.5285e2 0.5285e-1 -0.6348e1 
       3 0.5935e-2 -0.2338e1 0.2668e3 0.2668e0 -0.2338e2 

9 
130  213  370  440 1 0.1554e-2 -0.5675e0 0.8853e2 0.8853e-1 -0.5675e1 

 3  1  3  2 0.7033e-2 -0.4514e-1 0.1530e2 0.1423e-1 -0.1817e0 
       3 0.6121e-3 -0.1817e-1 0.1423e2 0.1423e-1 -0.1817e0 

10 
200  362  407  490 1 0.1102e-2 -0.9938e-1 0.1397e2 0.1397e-1 -0.9938e0 

 1  3  2  2 0.4164e-4 0.5084e0 -0.6113e2 -0.6113e-1 0.5084e1 
       3 0.1137e-2 -0.2024e0 0.4671e2 0.4671e-1 -0.2024e1 
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Tableau V.2. 
Comparaison du résultat de la simulation avec d'autres méthodes pour le cas de la demande de 2400 

MW 
Unit Fuel type ARCGA [32]  GA-MA Fuel type HM [28]  GA-MA 
1 1 189.3053 189.3067 1 193.200 196.0000 
2 1 202.5519 202.0194 1 204.100 204.0709 
3 1 255.4481 255.0323 1 259.100 255.9424 
4 3 232.9209 232.7787 3 234.300 233.9215 
5 1 240.3603 241.3553 1 249.000 245.9422 
6 3 232.6514 232.9536 1 195.500 200.0000 
7 1 252.2638 254.0768 1 260.100 260.4579 
8 3 233.0552 233.1367 3 234.300 234.1303 
9 1 320.3954 319.0338 1 325.300 323.6130 
10 1 241.0479 239.3061 1 246.300 244.9212 
Cost ($/h)  481.7434 481.3014  488.500 487.6258 

 

 

 

 
Fig V.1. Coût du méga watt heure en dollars donné par l’approche GA-MA et sa comparaison aux 

autres méthodes pour la demande de 2400 MW (1ère combinaison de carburants) 
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Fig V.2. Coût du méga watt heure en dollars donné par l’approche GA-MA et sa comparaison aux 

autres méthodes pour la demande de 2400 MW (2ème combinaison de carburants) 

 
 
 
 

Tableau V.3 
Comparaison du résultat de la simulation avec d'autres méthodes pour le cas de la demande de 2500 

MW 
Unit Fuel type HM 

 [28]  
HNN 
 [29]  

AHNN 
 [30]  

HGA 
 [31]  

ICDEDP 
[33]  

GA-MA 

1 2 206.6 206.1 206.0 206.5422 206.5190 206.074796 
2 1 206.5 206.3 206.3 206.4582 206.4573 206.300000 
3 1 265.9 265.7 265.7 265.7636 265.7391 265.700000 
4 3 236.0 235.7 235.9 235.9436 235.9531 235.700000 
5 1 258.2 258.2 257.9 257.9942 258.0177 258.200000 
6 3 236.0 235.9 235.9 235.9546 235.9531 235.900000 
7 1 269.0 269.1 269.6 268.8709 268.8635 269.100000 
8 3 236.0 235.9 235.9 235.9425 235.9531 235.900000 
9 1 331.6 331.2 331.4 331.4712 331.4877 331.200000 
10 1 255.2 255.7 255.4 255.0589 255.0562 255.693159 
Cost ($/h)  526.700 526.13 526.230 526.2388 526.2388 526.018678 
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Fig V.3. Coût du méga watt heure en dollars donné par l’approche GA-MA et sa comparaison aux 

autres méthodes pour la demande de 2500 MW 

 
 
 
 

Tableau V.4 
Comparaison du résultat de la simulation avec d'autres méthodes pour le cas de la demande de 2600 

MW 
Unit Fuel 

type 
HM 
 [28]  

HNN 
[29]  

AHNN 
[30]  

HGA 
 [31]  

ICDEDP 
[33] 

GA-MA 

1 2 216.4 215.3 215.8 216.5442 216.5442 216.3110 
2 1 210.9 210.6 210.7 210.9058 210.9058 210.6716 
3 1 278.5 278.9 279.1 278.5441 278.5441 278.4612 
4 3 239.1 238.9 239.1 239.0967 239.0967 39.0791 
5 1 275.4 275.7 276.3 275.5194 275.5194 276.1137 
6 3 239.1 239.1 239.1 239.0967 239.0967 238.8180 
7 1 285.6 286.2 286.0 285.7170 285.7170 285.0428 
8 3 239.1 239.1 239.1 239.0967 239.0967 238.9756 
9 1 343.3 343.5 342.8 343.4934 343.4934 343.0398 
10 1 271.9 272.6 271.9 271.9861 271.9861 271.7867 
Cost($/h)  574.030 574.26 574.370 574.3808 574.3808 573.5328 
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Fig V.4. Coût du méga watt heure en dollars donné par l’approche GA-MA et sa comparaison aux 

autres méthodes pour la demande de 2600 MW 

 

 

 

 
Fig V.5. Graphe de la Convergence de la méthode GA-MA, pour un système de 10 générateurs, avec 

une demande de 2400 MW 
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Fig. V.6. Graphe de la Convergence de la méthode GA-MA, pour un système de 10 générateurs, avec 

une demande de 2500 MW 

 
Fig. V.7. Graphe de la Convergence de la méthode GA-MA, pour un système de 10 générateurs, avec 

une demande de 2600 MW 

Les figures V.5, V.6, V.7 montrent les courbes de la dernière colonne des tableaux V.2, V.3 et 

V.4 respectivement, où l’on constate que la méthode proposée converge pour les différentes 

valeurs de la puissance demandée, à un meilleur coût minimal que le reste des méthodes 

mentionnées dans la littérature, en plus, il est clair que la convergence est très rapide (entre 60 

et  80  itérations).  Par  conséquent,  nous  pouvons  dire  que  cette  méthode  est  très  efficace  

puisqu’elle conduit à de bons résultats dans un court temps de calcul. 
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V.3.1.1. Conclusion 

Cette approche est utilisée pour résoudre le problème du dispatching économique de la 

puissance (EPD), la réduction du coût de production prend en compte les multiples 

carburants. Les résultats numériques et la vitesse de convergence montrent que cette méthode 

est très efficace dans ce genre de problème et peut contribuer à économiser des milliers de 

dollars par an. 

V.3.2. Application de la méthode GA-FFA 

La méthode proposée a été comparée à la méthode GA et a la méthode FFA en l’appliquant 

aux deux systèmes de tests (cas 1 et cas 2). Avec la fonction objectif de l’équation (V.6). 

V.3.2.1 Cas 1 (système IEEE 30 nœuds 6 générateurs, PD=189.2 MW) 

Tout d'abord, l’algorithme proposé est testé sur le système IEEE 30 nœuds 6 générateurs. 

Chaque générateur est représenté par une fonction de coût quadratique. La demande totale de 

puissance est fixée à 189,2 MW. 

Les valeurs des coefficients du coût de combustible sont données dans le tableau V.5, la 

demande de charge totale du système est 189.2 (MW), et les 6 générateurs doivent satisfaire à 

cette demande de charge sur le plan économique. Les résultats obtenus par la méthode 

proposée sont présentés dans le tableau V.7. 

V.3.2.2. Cas 2 (système IEEE 57 nœuds 7 générateurs, PD=1250.8 MW) 

En second lieu, l'algorithme proposé est testé sur le système IEEE 57 nœuds 7 générateurs 

[34]. 

Les valeurs des coefficients du coût de combustible sont données dans le tableau V.6, la 

demande de charge totale du système est 1250,8 (MW), et 7 générateurs doivent satisfaire à 

cette demande de charge sur le plan économique. Les résultats obtenus par la méthode 

proposée sont présentés dans les tableaux V.8-V.9.  

En particulier deux cas de tests sont considérés, le premier cas de test ne tient pas compte des 

pertes  de  transmission.  Le  second  cas  de  test,  les  pertes  de  lignes  de  transmission  sont  

calculées et maintenues constantes (PL = 19.06MW). 
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Tableau V.5. 

Les paramètres des générateurs du système IEEE 30 nœuds 

Nœud PGimin 
MW 

PGimax 
MW 

Coefficients du coût 
ai bi ci 

PG1 50 200 0.00375 2.00 0.00 
PG2 20 80 0.01750 1.75 0.00 
PG5 15 50 0.06250 1.00 0.00 
PG8 10 35 0.00834 3.25 0.00 
PG11 10 30 0.02500 3.00 0.00 
PG13 12 40 0.02500 3.00 0.00 

 

 

Tableau V.6. 
Les paramètres des générateurs du système IEEE 57 nœuds 

Nœud PGimin 
MW 

PGimax 
MW 

Coefficients du coût 
ai bi ci 

PG1 0.0 575.88 0.01 0.30 0.20 
PG2 0.0 100.00 0.01 0.30 0.20 
PG3 0.0 140.00 0.01 0.30 0.20 
PG6 0.0 100.00 0.01 0.30 0.20 
PG8 0.0 550.00 0.01 0.30 0.20 
PG9 0.0 100.00 0.01 0.30 0.20 
PG12 0.0 410.00 0.01 0.30 0.20 

 

 

Tableau V.7. 
 Les résultats de l’approche GA-FFA comparée à FFA et GA pour le système 30-nœuds IEEE, 

(PD=189.2 MW, PL = 0.00 MW) 
 FFA GA GA-FFA 

PG1 (MW) 65.010627 44.839351 43.813900 

PG2 (MW) 19.957552 70.894148 57.196700 

PG3 (MW) 23.444470 12.426175 21.721800 

PG4 (MW) 40.818984 21.038463 29.861400 

PG5 (MW) 11.124227 2.104106 14.944800 

PG6 (MW) 22.813034 30.062627 15.557000 

Coût ($/h) 589.841591 574.154619 553.633000 
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Fig V.8. Coût du méga watt heure en dollars donné par l’approche GA-FFA et sa comparaison aux 

autres méthodes pour le système 30-nœuds IEEE, (PD=189.2 MW, PL = 0.00 MW) 

Tableau V.8 
Les résultats de l’approche GA-FFA comparée à GAmatpower, FFA et GA pour le système 57-nœuds 

IEEE, (PD=1250,8 MW, PL = 0.00 MW) 

 GAmatpowerOPF 
[34]  FFA GA GA-FFA 

PG1 (MW) 262.352 305.12976 269.9591 301.49463 
PG2 (MW) 100.000 99.078087 98.8967 74.938124 
PG3 (MW) 140.000 131.99147 136.554 117.55363 
PG4 (MW) 100.000 97.704647 91.9394 99.231235 
PG5 (MW) 275.537 276.20137 245.5221 295.46947 
PG6 (MW) 99.9999 93.520327 98.9920 48.916911 
PG7 (MW) 272.265 246.76597 308.1162 281.84984 
Coût ($/h) 3062.89 3042.398 3044.442 3016.627 

 
Fig V.9. Coût du méga watt heure en dollars donné par l’approche GA-FFA et sa comparaison aux 

autres méthodes pour le système 57-nœuds IEEE, (PD=1250.8 MW, PL = 0.00 MW) 
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Tableau V.9 
 Les résultats de l’approche GA-FFA comparée à GAmatpower, FFA et GA pour le système 57-nœuds 

IEEE, avec des pertes constantes (PD=1250,8 MW, PL = 19.06 MW) 

 GAmatpowerOPF 
[34]  FFA GA GA-FFA 

PG1 (MW) 277.149 343.399 289.04 262.296 
PG2 (MW) 100.000 99.349 96.851 96.4467 
PG3 (MW) 140.000 134.872 134.83 138.410 
PG4 (MW) 100.000 97.4055 87.664 99.0715 
PG5 (MW) 277.282 219.134 303.55 292.827 
PG6 (MW) 100.000 99.6873 95.319 87.8319 
PG7 (MW) 275.403 275.176 260.98 291.326 
Coût ($/h) 3173.982 3171.99 3185.44 3166.72 

 
Fig V.10. Coût du méga watt heure en dollars donné par l’approche GA-FFA et sa comparaison aux 

autres méthodes pour le système 57-nœuds IEEE, (PD=1250.8 MW, PL = 19.06 MW) 

 
Fig V.11. L’évolution du coût de production au cours des itérations avec des pertes nulles 

2,485

2,49

2,495

2,5

2,505

2,51

2,515

Gamatpower FA GA GA-FA

Gamatpower

FA

GA

GA-FA



Chapitre V                                                                            Applications, résultats et discussion 
 

115 
 

 
Fig V.12. L’évolution du coût de production au cours des itérations avec des pertes constantes 19.06 

MW 

V.3.2.3 Conclusion 

L’algorithme firefly (FFA) est une méthode de recherche heuristique relativement récente qui 

est basée sur l'idée d'un comportement de collaboration au sein des populations biologiques. 

La FFA est similaire à l'algorithme génétique (GA) dans le sens où elles sont des approches 

dont leur recherche est fondée sur la population et que les deux dépendent de l'échange 

d'informations entre les membres de la population pour améliorer leurs processus de 

recherche en utilisant des règles probabilistes. 

L'objectif de cette recherche est la combinaison de ces deux méthodes pour améliorer leur 

efficacité (qualité de la solution) 

La faisabilité de l'algorithme proposé est démontrée sur le système IEEE 57-nœuds. Les 

résultats montrent que l'algorithme proposé est applicable et efficace dans la solution des 

problèmes EPD qui tiennent compte des caractéristiques non linéaires des systèmes 

d'alimentation. GA-FFA peut générer une solution de qualité efficace élevée et avec une 

convergence plus stable. 

L'avantage de l’approche GA-FFA par rapport aux autres méthodes est la flexibilité de la 

modélisation, la fiabilité et la convergence rapide. 
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V.3.3 Application de la méthode FFA-ABC 

La méthode proposée a été testée sur deux réseaux électriques IEEE 30-nœuds et IEEE 57-

nœuds. Avec la fonction objectif de l’équation (V.6). 

V.3.3.1. Le réseau IEEE 30-nœuds. 

Le système se compose de 41 lignes, 6 générateurs, 4 transformateurs de changement de prise 

et de banques de condensateurs shunt montées dans 9 nœuds. 

Le tableau V.5 montre les paramètres techniques et économiques des six générateurs du 

système IEEE 30-nœuds (Voir figure V.13) .La demande totale de la charge du système est 

283,4000 MW. 

V.3.3.2. Le réseau IEEE 57-nœuds. 

Le système a  80  circuits  de  transmission.  Le  schéma unifilaire  de  ce  système est  représenté  

sur la figure. V.14 et les données détaillées sont données dans [35]. Les valeurs des 

coefficients de coûts de carburant sont données dans le tableau V.6, la demande de la charge 

totale du système est 1250,8 (MW), et 7 générateurs doivent répondre à cette demande de la 

charge économiquement. 

 
Fig.V.13 Diagramme unifilaire du système IEEE 30-nœuds 
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Fig.V.14. Diagramme unifilaire du système IEEE 57-nœuds 

 

Le tableau V.10 présente les résultats de chaque méthode à part qui sont les méthodes ABC et 

FFA, ainsi que les résultats de l'approche hybride FFA-ABC appliquée à un réseau de 30 

nœuds avec une demande de puissance 283.40MW et des pertes constantes de 9,459 MW. 

Tableau V.10  
Résultats de l’optimisation par l’approche FFA-ABC pour le système IEEE 30-nœuds 

Bus MDEOPF [36] PSO ABC FFA FFA-ABC 
PG1 175.974 178.061 178.061 178.710 190.382 
PG2 48.884 54.056 54.056 49.017 47.800 
PG5 21.510 19.836 19.836 22.151 19.399 
PG8 22.240 14.890 14.890 14.112 11.862 
PG11 12.251 12.427 12.427 13.587 15.262 
PG13 12.000 13.129 13.129 14.693 14.024 
PL 9.459 9.459 9.459 9.459 9.459 
t(s) 23.070 14.961 13.768 12.373 10.219 
Cost ($/hr) 802.376 801.105 801.105 801.588 799.270 
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Fig V.15. Coût du méga watt heure en dollars donné par l’approche FA-ABC et sa comparaison aux 

autres méthodes pour un système IEEE 30 nœuds 

 

 

Tableau.V.11. 
 Comparaison entre différentes méthodes pour le système IEEE 57-nœuds 

Bus MatpowerOPF 
[37] 

GAOPF 
[37] 

GAMatpowerOPF 
[37] PSO FFA-ABC 

PG1 265.330 277.127 277.149 311.212 301.890 
PG2 100.000 100.000 100.000 97.232 97.468 
PG3 140.000 140.000 140.000 122.835 139.980 
PG6 100.000 100.000 100.000 98.598 92.183 
PG8 276.970 277.260 277.282 269.168 236.501 
PG9 100.000 100.000 100.000 99.965 99.115 
PG12 287.560 275.403 275.403 266.826 301.582 
PL 16.060 19.06 19.060 19.060 19.060 
Cost ($/h) 3176.390 3175.579 3173.982 3156.684 3149.614 
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Fig V.16. Coût du méga watt heure en dollars donné par l’approche FA-ABC et sa comparaison aux 

autres méthodes pour un système IEEE 57 nœuds 

 

Les tableaux V.10, V.11 et les figures V.15, V.16, illustrent les résultats de l'application des 

méthodes ABC, FFA, PSO et la FFA-ABC ainsi que les résultats d'autres chercheurs [36] – 

[37] avec deux réseaux électriques. Ces résultats montrent clairement l'efficacité et la 

performance de la FFA-ABC sur les autres méthodes soit en matière de la valeur du coût ou 

en matière du temps de convergence comme indiqué dans les Figures V.17, V.18, V.19 et 

V.20. 

 
Fig. V.17. Les valeurs de la fonction coût dans différentes itérations pour la méthode FFA-ABC (IEEE 

30-nœuds) 
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Fig.V.18. Les valeurs de la fonction coût dans différentes itérations pour la méthode ABC (IEEE 30-

nœuds) 

 

 

 

 
Fig.V.19. Les valeurs de la fonction coût dans différentes itérations pour la méthode PSO (IEEE 57-

nœuds) 
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Fig.V.20. Les valeurs de la fonction coût dans différentes itérations pour la méthode FFA-ABC (IEEE 

57-nœuds) 

V.3.3.3 Conclusion 

Cette unité présente une méthodologie pour résoudre le problème de l’EPD en utilisant deux 

méthodes métaheuristiques basée sur le FFA et l’ABC. La méthode développée a été testée 

sur le système IEEE 30-nœuds et le système IEEE 57-nœuds. Les cas étudiés ont montré que 

la méthode est robuste et peut fournir une solution optimale avec un temps de calcul rapide et 

un petit nombre d'itérations.  

 

V.3.4 Application de la méthode GA-PSO-SQP 

L'approche proposée GA-PSO-SQP basée sur la recherche globale et locale, est mise au point 

dans l’environnement Matlab utilisant la version 7.04 et testée sur deux réseaux: 

V.3.4.1 Réseau 1 : (Réseau IEEE 30 nœuds) 

Les normes IEEE 30 nœuds, les données des nœuds, les données des générateurs et les limites 

minimales et maximales pour les variables de contrôle sont présentées dans les tableaux (V.12 

et V.13). 

Le système de test dispose de six générateurs aux nœuds 1, 2, 5, 8, 11 et 13 et quatre 

transformateurs avec rapport de prise nominale aux lignes 6-9, 6-10, 4-12 et 28-27. En outre, 

les nœuds 10, 12, 15, 17, 20, 21, 23, 24 et 29 ont été choisis comme les nœuds de 
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compensation shunt VAR. La demande totale du système est 283,4 MW à la base de 100 

MVA.  Les  tensions  maximales  et  minimales  de  tous  les  bus  de  charge  sont  considérées  de  

1,05 à 0,95 en pu, voir tableau V.13 [38]. L'approche proposée a été appliquée pour résoudre 

différents cas: 

Tableau V.12.  
Coefficients de carburant et d'émission des générateurs pour le réseau IEEE 30 nœuds [38] 

  PG1 PG2 PG5 PG8 PG11 PG13 
Coefficients 
du 
carburant 

ai 0.00375 0.01750 0.06250 0.00834 0.02500 0.02500 
bi 2.0 1.75 1.00 3.25 3.00 3.00 
ci 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 

Coefficients 
de 
l’émission 

i 0.06490 0.05638 0.04586 0.03380 0.04586 0.05151 
i -0.05554 -0.06047 -0.05094 -0.03550 -0.05094 -0.05555 
i 0.04091 0.02543 0.04258 0.05326 0.04258 0.06131 
i 0.0002 0.0005 0.000001 0.002 0.000001 0.00001 
i 2.857 3.333 8.000 2.000 8.000 6.667 

 
Tableau V.13.  

Les limites des variables de contrôle [39] 
 Min Max 
PG1 (MW) 50 200 
PG2 (MW) 20 80 
PG5 (MW) 15 50 
PG8 (MW)  10 35 
PG11(MW) 10 30 
PG13(MW) 12 40 
VG1 (p.u.) 0.95 1.1 
VG2 (p.u.) 0.95 1.1 
VG3 (p.u.) 0.95 1.1 
VG4 (p.u.) 0.95 1.1 
VG5 (p.u.) 0.95 1.1 
VG6 (p.u.) 0.95 1.1 
TCL11  0.90 1.1 
TCL12  0.90 1.1 
TCL15  0.90 1.1 
TCL36  0.90 1.1 
QC10 (p.u.) 0.00 0.05 
QC12 (p.u.) 0.00 0.05 
QC15 (p.u.) 0.00 0.05 
QC17 (p.u.) 0.00 0.05 
QC20 (p.u.) 0.00 0.05 
QC21 (p.u.) 0.00 0.05 
QC23 (p.u.) 0.00 0.05 
QC24 (p.u.) 0.00 0.05 
QC29 (p.u.) 0.00 0.05 
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V.3.4.1.1 Cas 1: Minimisation quadratique du coût de carburant 

Dans ce cas, la fonction objectif est d’une forme quadratique Eq (V.6). La minimisation du 

coût de carburant a été diminuée à 790.8299$ / h (soit 14,0831%) dans le cas 1 en 

comparaison à 920,4639 MW pour le cas 2. Les résultats obtenus à partir de la GA-PSO-SQP 

sont comparés avec d'autres méthodes décrites dans la littérature. Cette comparaison est 

présentée dans le tableau V.14. On peut voir que le coût minimal de la puissance active totale 

obtenue par le procédé est de 790,8299$ / h, ce qui est moins que les autres méthodes, [38], 

GA-OPF et FGA [40], PEI [41], TS [42], EP [14], Hybrid MPSO-SFLA, PSO, SFLA [43]. 

 
Tableau. V.14. 

 Comparaison des résultats des différents algorithmes pour la fonction objectif coût du système IEEE 
30-nœuds 

Méthodes PG1 
(MW) 

PG2 
(MW) 

PG3 
(MW) 

PG8 
(MW) 

PG11 
(MW) 

PG13 
(MW) 

Loss  
(MW) Cost ($/h) T 

(S) 
MSFLA [38] 179.19 48.98 20.45 20.92 11.58 11.95 9.69 802.28 / 
GA-OPF [40] 174.83 48.88 23.78 20.2 13.14 12.22 / 803.92 / 
FGA [40] 175.14 50.35 21.45 21.18 12.67 12.11 9.49 802 / 
IEP [41] 176.24 49.01 21.5 21.81 12.34 12.01 10.87 802.47 594.08 
TS [42] 176.04 48.76 21.56 22.05 12.44 12 / 802.29 / 
EP [14] 173.85 50 21.39 22.63 12.93 12  802.62 / 
MPSO-SFLA [43] 180.53 52.09 22.78 15.49 10 12.05 9.54 801.75 18.17 
PSO [43] 180.23 52.09 22.81 15.62 10 12.21 9.56 801.89 20.19 
SFLA [43] 181.06 52.17 22.47 15.35 10 12.07 9.72 802.21 20.75 
GA-PSO-SQP 183.33 40.81 19.20 25.53 11.12 12.61 9.22 790.82 10.92 
 

 
Fig V.21. Coût du méga watt heure en dollars donné par l’approche GA-PSO-SQP et sa comparaison 

aux autres méthodes pour un système IEEE 30 nœuds 
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V.3.4.1.2 Cas 2: La minimisation des émissions 

La fonction objectif choisie était la minimisation totale du coût des émissions E tel que définie 

dans l'équation (V.9). Le tau total des émissions a été diminué à 0,198366 tonne/h (soit 

47,8307%) dans le cas 2 en comparaison à 0,3630 tonne/h pour le cas 1. Les résultats obtenus 

à partir de la GA-PSO-SQP sont comparés à d'autres méthodes décrites dans la littérature. 

Cette comparaison est présentée dans le tableau V.15, où l’on constate que les résultats sont 

meilleurs que les procédés MSFLA, SFLA, PSO [38]. 

Tableau V.15. 
 La comparaison des résultats obtenus pour le cas 2 pour le système IEEE 30-nœuds. 

Method Total emissions (ton/h) 
MSFLA [38] 0.2056 
SFLA [38] 0.2063 
GA [38] 0.21170 
PSO [38] 0.2096 
GA-PSO-SQP 0.198366 

 
Fig V.22. Tau des émissions en ton/h donné par l’approche GA-PSO-SQP et sa comparaison aux 

autres méthodes pour un système IEEE 30 nœuds 

V.3.4.1.3 Cas 3: La minimisation des émissions et du coût simultanément 

Dans l'optimisation mono-objectif, il existe un optimum global, tandis que dans le cas 

multiobjectif aucune solution optimale n’est clairement définie, mais plutôt un ensemble 

d’optimums, ce qui constitue ce que l'on appelle le front de Pareto-optimal [44]. Dans ce cas, 

toutes les contraintes concernant le coût de carburant et les émissions polluantes sont prises en 

compte. Le problème EPD doit être considéré comme un problème multiobjectif. 
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La meilleure solution de compromis en utilisant GA-PSO-SQP est donnée dans le tableau 

V.16, où le coût du carburant est réduit de près de 11,5431 % par rapport à 920,4639 $/h dans 

le cas 2 et l'émission est réduite d’environ 24,5859 % par rapport à 0,3803 tonne/h dans le cas 

1. Dans ce cas, deux objectifs concurrents, à savoir, le coût du carburant et des émissions, ont 

été considérés, ce problème d'optimisation multiobjectif a été bien résolu par l'approche 

proposée (GA-PSO-SQP). 

Les caractéristiques de convergence pour le coût et l'émission sont présentées dans les figures. 

V.26 et V.27, respectivement, le nombre d'itérations, après lequel le programme converge 

vers une solution presque optimale, est inférieur à 60 itérations. Le tableau V.16 répertorie les 

meilleurs résultats de simulation pour les trois cas. 

Tableau V.16. 
 Résultats de l’optimisation par l'approche GA-PSO-SQP pour le système IEEE 30-nœuds 

 Best 
Cost Best emission Best (cost, 

emission). 
PG1 (MW) 193.569342 80.713787 122.4802 
PG2 (MW) 34.492244 63.887810 68.43066 
PG5 (MW) 16.160296 48.613229 22.4347 
PG8 (MW) 12.430008 26.824138 27.9433 
PG11(MW) 11.737413 29.606316 17.0556 
PG13(MW) 19.793657 38.213197 27.5520 
VG1 (p.u.) 0.9567 1.0177 1.0177 
VG2 (p.u.) 1.0981 1.0693 1.0693 
VG3 (p.u.) 1.0039 1.0996 1.0996 
VG4 (p.u.) 1.0740 1.0633 1.0633 
VG5 (p.u.) 1.0742 0.9728 0.9728 
VG6 (p.u.) 1.0407 1.0964 1.0964 
TCL11 1.0383 1.0828 1.0828 
TCL12 0.9200 1.0512 1.0512 
TCL15 1.0260 1.0871 1.0871 
TCL36 0.9729 1.0946 1.0946 
QC10 (p.u.) 0.0499 0.0277 0.0277 
QC12 (p.u.) 0.0416 0.0296 0.0296 
QC15 (p.u.) 0.0413 0.0418 0.0418 
QC17 (p.u.) 0.0489 0.0407 0.0407 
QC20 (p.u.) 0.0492 0.0553 0.0553 
QC21 (p.u.) 0.0498 0.0460 0.0460 
QC23 (p.u.) 0.0447 0.0439 0.0439 
QC24 (p.u.) 0.0489 0.0491 0.0491 
QC29 (p.u.) 0.0391 0.0428 0.0428 
Fuel cost ($/h) 790.8299 920.4639 814.211 
Emission (ton/h) 0.3803 0.1983 0.2867 
real loss (MW) 4.7830 4.4585 2.4967 
T(S) 10.92 10.6424 10.9076 
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Fig V.23. Coût du carburant en ($/MWh) donné par l’approche GA-PSO-SQP pour différents objectifs 

sur un système IEEE 30 nœuds 

 

 

 

 
Fig V.24. Tau des émissions en (ton/h) donné par l’approche GA-PSO-SQP pour différents objectifs 

sur un système IEEE 30 nœuds 
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Fig V.25. Les pertes en (MW) donné par l’approche GA-PSO-SQP pour différents objectifs sur un 

système IEEE 30 nœuds 

 

 

 
Fig V.26. Graphe de convergence de GA-PSO-SQP, système IEEE 30 nœuds (cas 1). 
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Fig V.27. Graphe de convergence de GA-PSO-SQP, système IEEE 30 nœuds (cas 2). 

 

V.3.4.2 Réseau 2: 

Cette approche a été également testée sur le réseau algérien. Ce réseau se compose de 59 bus, 

83 branches (lignes et transformateurs) et 10 générateurs et peut-être connecté à un parc 

éolien, d'une capacité de 10 MW, sur une superficie de 30 hectares, le site où le parc éolien 

est situé est Kabertene , 73 km au nord de la ville d'Adrar, dans le Sahara algérien. Les 

tableaux V.17 et V.18 montrent les paramètres techniques et économiques des dix générateurs 

du réseau, sachant que le générateur du nœud 13 n’est pas en service, nous avons considéré 

trois cas: 

Tableau V.17. 
 Paramètres des générateurs du réseau algérien 59 nœuds. [45] 

Bus  min
Gip  

(MW)  
max
Gip  

(MW)  

min
GiQ   

(Mvar) 
max
GiQ  

(Mvar) 
ia  

($/MW2hr)  
ib  

($/MWhr)  
ic  

($/h)  
1 8 72 -10 15 0.0085 1.50 0  
2 10  70  -35 45  0.0170 2.50 0  
3 30  510 -35 55 0.0085 1.50  0  
4 20  400  -60  90 0.0085 1.50  0  
13 15  150  -35  48 0.0170 2.50 0  
27 10  100  -20  35  0.0170 2.50 0  
37 10  100 -20  35 0.0030 2.00 0 
41 15  140  -35  45  0.0030  2.00 0  
42 18 175  -35  55 0.0030 2.00 0  
53 30 450  -100  160  0.0085 1.50 0  
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Tableau V.18. 
 Paramètres d’émissions des générateurs du réseau algérien 59 nœuds. [45] 

Bus  i   
  

i  i  i  i  

PG1 6.490 -5.554 4.091 2.00e-04 2.857 
PG2 5.638 -6.047 2.543 5.00e-04 3.333 
PG3 4.586 -5.094 4.258 1.00e-06 8.000 
PG4 3.380 -3.550 5.326 2.00e-03 2.000 
PG5 4.586 -5.094 4.258 1.00e-06 8.000 
PG6 5.151 -5.555 6.131 1.00e-05 6.667 
PG7 6.490 -5.554 4.091 2.00e-04 2.857 
PG8 5.638 -6.047 2.543 5.00e-04 3.333 
PG9 4.586 -5.094 4.258 1.00e-06 8.000 
PG10 3.380 -3.550 5.326 2.00e-03 2.000 

 

V.3.4.2.1 Cas 1 (minimisation du coût et des émissions simultanément) : 

Application des méthodes GA-PSO-SQP, GA, PSO et GA-PSO pour optimiser la fonction bi-

objectif (la fonction coût et la fonction des émissions) 

Tableau V.19. 
 Comparaison de différentes méthodes pour le cas 1 dans le réseau algérien. 

 GA PSO GA-PSO GA-PSO-SQP 
PG1 68.126777 56.062191 61.874894 65.818901 
PG2 48.505156 36.298777 66.502307 65.651880 
PG3 64.223009 96.221301 105.401727 92.823647 
PG4 117.461719 114.803634 113.549690 95.659666 
PG5 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 
PG6 68.030481 85.303534 46.942235 47.618095 
PG7 55.748201 55.035350 50.352166 43.497912 
PG8 93.143996 92.425753 77.923946 79.931069 
PG9 58.789367 83.739087 73.939913 84.198103 
PG10 128.082905 81.010297 106.232043 126.960411 
Fuel cost ($/h) 1769.2 1763.6 1756.0 1753.1 
Emission (ton/h) 0.459967 0.469345 0.458914 0.456543 
real loss (MW) 18.0116 16.7999 18.6189 18.0597 
T(S) 3.60362 2.80961 2.14788 1.61922 
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Fig V.28. Coût du méga watt heure en dollars donné par l’approche GA-PSO-SQP et sa comparaison 

aux autres méthodes pour le réseau algérien (1er cas) 

D'après le tableau V.19, nous remarquons que le coût et les émissions ont sensiblement 

diminué par l'application de la méthode GA-PSO-SQP, par rapport à d'autres méthodes GA, 

PSO et GA-PSO. Nous notons également que le temps de la convergence a été nettement 

amélioré. 

V.3.4.2.2 cas 2 (minimisation du coût et des émissions séparément) : 

Application de l'approche sous trois formes: 

1) La minimisation du coût de carburant. 

2) La minimisation des émissions. 

3) Combinaison entre la minimisation du coût et les émissions. 

 
 

Tableau V.20.  
La comparaison des résultats obtenus pour les différentes formes du cas 2 sur le réseau algérien 

 Best Cost 
GA-PSO-SQP 

Best Emission 
GA-PSO-SQP 

Best Compromise 
GA-PSO-SQP 

(cost, emission) 

Best Compromise 
SLP EED 

[45] 
Fuel cost ($/h) 1734.299 1823.9 1753.1 1786.000 
Emission (ton/h) 0.4844 0.4138 0.456543 0.4746 
real loss (MW) 18.3579 18.2589 18.0597 18.83 
T(S) 1.84081 1.19165 1.61922 / 
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Fig V.29. Coût du carburant en ($/h) donné par l’approche GA-PSO-SQP et sa comparaison avec la 
méthode SLP EED pour différents objectifs sur le réseau algérien 

 

 

 

 

Fig V.30. Taux des émissions en (ton/h) donné par l’approche GA-PSO-SQP et sa comparaison avec 
la méthode SLPEED pour différents objectifs sur le réseau algérien 
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Fig V.31. Les pertes en (MW) donné par l’approche GA-PSO-SQP et sa comparaison avec la méthode 

SLP EED pour différents objectifs sur le réseau algérien 

Dans le tableau V.20, on peut voir que le coût du carburant et les émissions sont des objectifs 

contradictoires, le coût augmente lorsque l'émission est au minimum. De la forme 3 nous 

avons la solution de compromis, la minimisation du coût et des émissions en même temps. 

V.3.4.2.3 cas 3 (injection de l’énergie éolienne) : 

 Ici, la méthode GA-PSO-SQP est appliquée sur la fonction multiobjectif, pour améliorer le 

coût du carburant et les émissions, en tenant en compte l'injection de l'énergie éolienne (Pw = 

10 MW) dans le réseau. 

Tableau V.21. 
 Comparaison des différents cas de l’EPD dans le réseau algérien avec l'énergie éolienne 

 25% Pw 50% Pw 75% Pw 100% Pw 
PG1 61.358740 47.011686 65.289221 57.030973 
PG2 51.441161 54.520379 56.343983 47.839738 
PG3 55.236052 82.499354 103.410860 78.253892 
PG4 139.102679 107.483468 112.572579 115.215837 
PG5 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 
PG6 61.472507 55.909879 58.379614 56.507420 
PG7 78.389920 58.586672 70.026283 51.726683 
PG8 80.256252 66.931147 58.351043 61.086463 
PG9 82.083964 106.413307 76.198093 89.105433 
PG10 90.291148 120.541670 94.142998 132.014652 
Fuel cost ($/h) 1741.6 1736.0 1723.5 1715.4 
Emission (ton/h) 0.439487 0.434377 0.429227 0.425959 
real loss (MW) 18.0324 20.7976 18.1147 14.6811 
T(S) 1.49782521 1.19782521 0.9782521 0.72842 
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Fig V.32. Coût du méga watt heure en dollars donné par l’approche GA-PSO-SQP pour le réseau 

algérien avec introduction de l’énergie éolienne (3ème cas) 

D'après le tableau V.21, nous pouvons voir que la méthode proposée GA-PSO-SQP avec 

l'injection de l'énergie éolienne dans le réseau peut obtenir la meilleure solution. Par exemple, 

si le système de l'énergie éolienne ne fonctionne qu'à 25% de sa capacité, nous pouvons 

économiser 14,4000 $/h du coût du carburant et 0,0194 Ton/h des émissions de gaz, et dans 

les conditions favorables à savoir lorsque le système fonctionner à 100% de sa capacité, nous 

pouvons économiser jusqu'à 40,6000 $/h du coût du carburant et 0,0330 Ton/h des émissions 

de gaz. 

V.3.4.2.4 Conclusion 

Ce cas propose une méthode hybride qui comporte deux métaheuristiques et une méthode 

classique, à savoir, l'algorithme génétique (GA), l’optimisation par essaim de particules (PSO) 

et la programmation quadratique séquentielle (SQP). Cette approche est utilisée pour résoudre 

le problème de l’écoulement de puissance économique (EPD), y compris le coût du carburant 

et les émissions de polluants doivent être minimisées simultanément tout en satisfaisant 

certaines contraintes du système. L'algorithme proposé a été testé sur le système IEEE 30-

nœuds et une partie du réseau algérien pour vérifier son efficacité. L'approche proposée 

semble être très efficace, en particulier pour sa convergence rapide. 

L'efficacité de l'approche proposée est démontrée en comparant sa performance avec d'autres 

algorithmes d'optimisations multiobjectifs évolutifs. Les résultats des calculs révèlent que 

l'approche GA-PSO-SQP est très utile puisque son application sur le réseau IEEE 30-nœuds 

nous a donné 790,82 $/h et 0,1983 ton/h  (Les meilleurs résultats dans la littérature sont 
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801,75 $/h et 0,2056 ton/h), l'application de la méthode sur le réseau algérien 59 nœuds nous 

a donné 1,734.299 $/h et 0,4138 ton/h (les meilleurs résultats dans la littérature sont 1,786.00 

$/h et 0,4746 ton/h). 

En  outre,  les  résultats  confirment  le  bon  potentiel  de  la  méthode  dans  le  traitement  des  

problèmes multiobjectifs, le procédé peut être appliqué à d'autres problèmes d'optimisation. 

Le problème est abordé en tenant compte de l'injection de l'énergie éolienne dans le réseau 

électrique. Les résultats montrent que la puissance de l'éolienne a contribué de manière 

significative à l'amélioration de la fonction multiobjectif et la minimisation du coût du 

carburant et des émissions des gaz. 
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CONCLUSION GÉNÉRALE 

Cette thèse a présenté une nouvelle approche pour résoudre l'EDP basée sur les données des 

réseaux et la technique multiagent. Cette approche repose sur la technique de l’hybridation 

c'est-à-dire combiner deux ou trois méthodes métaheuristiques. Avec les progrès actuels des 

techniques métaheuristiques et l'application de l'approche proposée, le problème du 

dispatching économique peut être résolu efficacement en aboutissant à des solutions de haute 

qualité. 

Dans ce travail, on a commencé dans la première partie par décrire le problème brièvement 

tout  en  signalant  les  contraintes  et  les  difficultés  que  l’on  peut  rencontrer  en  essayant  de  

résoudre ce problème. 

Dans la deuxième partie une modélisation globale du problème de l'écoulement de puissance 

optimal a été donnée par la modélisation et la définition techno-économique des différentes 

centrales thermiques, dont on doit minimiser leurs fonctions de coût. Ainsi, le problème de 

l'écoulement de puissance optimal a été formulé par la définition des types de fonctions 

objectifs, à savoir le coût du combustible quadratique avec un ou plusieurs types de 

combustibles, et le coût à la présence de l'effet des valves d'admission, la minimisation de la 

tension des jeux de barres de charge, la minimisation des pertes actives, tout en déterminant 

toutes les variables de contrôle qui influent sur l'optimisation. Enfin, on a défini les 

contraintes d'égalités par la résolution des équations de l'écoulement de puissance qui sont 

satisfaites par l'égalité entre la production, la demande et les pertes actives. Plusieurs 

contraintes d'inégalités à maintenir pour satisfaire le fonctionnement et la sécurité du réseau 

électrique. Parmi ces contraintes, on trouve les limites sur les variables de contrôle, les limites 

des tensions des jeux de barres de charge et les limites des puissances transmises dans les 

lignes de transport d'énergie électrique. 

Dans la troisième partie, nous avons présenté les problèmes de l’optimisation mono-objectif et 

multiobjectif. Un ensemble de méthodes de résolution de ces problèmes a été présenté, 

notamment les métaheuristiques. Grâce à leur simplicité d’emploi et leur forte modularité les 

métaheuristiques ont donné des solutions à des variétés de problèmes et surtout grâce à leur 

capacité d’adaptation et la grande possibilité d’hybridation qui a mené à de meilleures 

performances pour la résolution des problèmes extrêmement difficiles.  
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Dans la quatrième partie, nous avons présenté en premier lieu les méthodes utilisées dans ce 

travail à savoir les algorithmes génétiques, l'optimisation par essaims particulaires (PSO), la 

programmation quadratique séquentielle (SQP), l’algorithme Firefly, l’algorithme artificiel de 

colonies des abeilles (ABC) et l'algorithme de singe (MA). En deuxième lieu, nous avons 

présenté la technique d’hybridation à savoir entre les méthodes AG-PSO-SQP, GA-FFA, 

FFA-ABC, GA-MA. 

La dernière partie a été consacrée à l’application de cette technique pour résoudre ce 

problème. On a commencé par la méthode GA-FFA où la faisabilité de l'algorithme proposé 

est démontrée sur le système IEEE 57-nœuds avec une demande de 1250.8 MW. Les résultats 

montrent que l'algorithme proposé est applicable et efficace dans la solution des problèmes 

EPD  qui  tiennent  compte  des  caractéristiques  non  linéaires  des  systèmes  d'alimentation.  La  

GA-FFA peut générer une solution de qualité avec efficacité élevée et avec une convergence 

plus stable. Une autre technique qui est la FFA-ABC a été testée sur le système IEEE 30 

nœuds avec une demande de 283.4 MW et sur le système IEEE 57 nœuds avec une demande 

de  1250.8  MW.  Les  cas  étudiés  ont  montré  que  la  méthode  est  robuste  et  peut  fournir  une  

solution optimale avec un temps de calcul rapide et un petit nombre d'itérations d’ailleurs si 

on  la  compare  à  la  méthode  GA-FFA  on  constate  clairement  qu’elle  donne  de  meilleurs  

résultats. La méthode GA-MA a été testé sur un système de 10 générateurs avec une demande 

de 2400 MW, 2500 MW et 2600 MW, dans ce système, on prend en compte plusieurs types 

de carburant et l’effet des soupapes d’admission. Les résultats numériques et la vitesse de 

convergence montrent que cette méthode est très efficace aussi dans ce genre de problème et 

peut contribuer à économiser des milliers de dollars par an.  

D’autre part on a proposé une technique d’hybridation de deux métaheuristiques et une 

méthode classique, à savoir, l'algorithme génétique (GA), l’optimisation par essaim de 

particules (PSO) et la programmation quadratique séquentielle (SQP). Cette approche est 

utilisée pour résoudre le problème de minimiser le coût du carburant et les émissions de 

polluants simultanément tout en satisfaisant certaines contraintes du système. L'algorithme 

proposé a été testé sur le système IEEE 30-nœuds et une partie du réseau algérien pour 

vérifier son efficacité. L'approche proposée est très efficace, en particulier pour sa 

convergence rapide. 

L'efficacité de l'approche proposée est démontrée en comparant sa performance avec d'autres 

algorithmes d'optimisations multiobjectifs évolutifs. Les résultats des calculs révèlent que 
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l'approche GA-PSO-SQP présente d'excellentes caractéristiques de convergence et est 

supérieure aux autres algorithmes d'optimisation. En outre, les résultats confirment son grand 

potentiel dans le traitement des problèmes multiobjectifs, le procédé peut être donc appliqué à 

d'autres problèmes d'optimisation.  

Enfin, on a procédé à l'injection de l'énergie éolienne dans le réseau électrique. Les résultats 

montrent que la puissance de l'éolienne a contribué de manière significative à la minimisation 

du coût du carburant et des émissions des gaz d’où on conclut que les énergies renouvelables 

sont très promettant dans le domaine de la production de l’énergie électrique sur le plan 

économique et environnemental. 

Perspectives 

La robustesse et l’efficacité des méthodes métaheuristiques dans la recherche pour modéliser, 

analyser ou résoudre les problèmes, ont été vérifiées dans la littérature.  

Dans notre travail, on s’est concentré plus particulièrement sur la technique de l’hybridation. 

Cette approche, et à travers les résultats de ce travail a amélioré d’une façon très nette les 

qualités de ces méthodes et promet de résoudre beaucoup de problèmes dans le domaine 

scientifique que ce soit dans la physique ou dans les autres disciplines.   

On espère ainsi que notre travail sera d’une aide utile aux chercheurs qui sont intéressés par 

ces techniques.  

Il faut noter que durant tout ce travail, on a considéré que la demande est toujours constante 

ce  qui  n’est  pas  vrai  réellement.  La  demande  est  très  variable,  elle  change  nettement  d’une  

heure à une autre et par conséquent le dispatching doit être dynamique pour s’approcher plus 

de la réalité. 

Donc, on espère que le travail sera continué dans ce sens.  
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Abstract 
The main current concerns of power generators using thermal fossil fuel power plants are producing 
electricity with a low cost of fuel and minimizing emissions of toxic gases into the atmosphere. 
Note that for cost minimization and reduction of emissions, it is necessary to consider the transmission 
losses that depend on the network map, the values of the impedances brought into play and the load 
distribution and productions. The latter plays the most important role in this area. For this it is 
necessary to express the total losses as a function of the generated power. 
The high level of competitiveness today forced power plants to continuously improve reliability, 
efficiency and profitability, while enhancing their performance and compliance with environmental. 
The use of probabilistic multi-agent algorithms enables solving problems of minimization of 
greenhouse gas emissions, improving dust control, optimizing the performance of fuels and yield 
optimization turbines. 
Our work has focused on the exploitation of effective cooperation between software agents that 
require a high degree of coordination. The intelligence gained here is adaptive, agents must use the 
information received in order to behave properly in a scalable environment. 
This work is validated through IEEE networks. 

:  

.   
 .

.  
 

     
  

 .  
     

.  
   IEEE . 

Résumé : 
Les principales préoccupations actuelles des producteurs d’électricité utilisant des centrales 
thermiques à combustibles fossiles sont la production de l’électricité avec un coût faible de 
combustibles et la minimisation des émissions des gaz toxiques dans l’atmosphère. 
Il faut noter que pour la minimisation du coût et la diminution des émissions, il est nécessaire de 
considérer les pertes de transmission qui dépendent du schéma du réseau, des valeurs des impédances 
mises en jeu et de la répartition des charges et des productions. Cette dernière joue le rôle le plus 
important  dans  ce  domaine.  Pour  cela,  il  est  nécessaire  d’exprimer  les  pertes  totales  comme  une  
fonction des puissances générées. 
Le niveau élevé de compétitivité contraint aujourd'hui les centrales électriques à améliorer en 
permanence fiabilité, rentabilité et efficacité, tout en renforçant leurs performances et leur conformité 
aux exigences environnementales. 
L'utilisation des algorithmes multi-agents probabilistes rend possible la résolution  des problèmes de la  
réduction au minimum des émissions de gaz à effet de serre, l’amélioration du contrôle des poussières, 
l’optimisation du rendement des combustibles et l’optimisation du rendement des turbines. 
Notre travail s’est focalisé sur l’exploitation de la coopération efficace entre les agents informatiques 
qui nécessitent un bon degré de coordination. L'intelligence acquise ici est adaptative, les agents 
doivent utiliser les informations reçues de manière à se comporter correctement dans un 
environnement susceptible d'évoluer. 
Ce travail  est validé à travers des réseaux IEEE. 


