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 ميحرلا نمحرلا	للها	مسب
 

 ةًَّيضِرْمَ ةًيَضِارَ كِِّبرَ ىلَإِ يعِجِرْا ةَُّنئِمَطْلُما سُفَّْنلا اهَتَُّيأَ ايَ «
 .ميظعلا للها قدص » يتَِّنجَ يلِخُدْاوَ يدِابَعِ يفِ يلِخُدْافَ

 
 .نوعجار هيلا اناو لله اناو ىمسم لجأب هدنع لكو ىطعا ام هلو ذخا ام لله نا
 ،ةعيجفلاو ةراسلخا ةحادفو نزلحاب رعشن مكو ،ةركاذلاو بلقلا يف نزتختو لجست يتلا قارفلاو عادولا تاظلح ةيساق يه مك
 ،ايندلا قراف يذلا ،ديشر ينش روسيفوربلا موحرلما يبرلما ً،اعيمج انذاتسأ ،لضافلاا ةذتاسلأاو ينبرلما ليج نمً ادحاو عدون نحنو
 .ةليبنلا لثلماو ميقلا نمً اثاريمو ،ةيقن ًاحورو ،ةبيط ىركذو ،ةرطع ةريس ًاكرات ،ةضيرع ءاطع ةريسم دعب
 ول نماي ،كيمركت نع ازجاع ارئاح يمركتلا فقي نماي كيلا ،هئاطعب لزجأو ىطعا يذلا بيطلا يذاتسا حور ىلا يلمع يدها
 .كردق ضعبب ىفو ام ةملك ريدقتلاب تيتأ
 ةينلما تعطتقا فسلأل نكل ،ليصحتلا يف مازتللاا نم كدوجوب تيظحف كبلاط نم ادحاو تنك يننا يل ريبك فرشل هناو
 للها كازجو كءاطع للها كرابف ،ةرضاح ةيلاغلا كحورو راوشلما لامكا تمزعف حاجنلا ةرمث فطق كدسج باغو ايوس انتريسم
 .ميعنو تانج كباثاو ءازلجا ريخ ينع
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Introduction générale

Le développement rapide de la technologie, la préoccupation mondiale pour
l’environnement, et la déréglementation du marché de l’électricité ont conduit à un intérêt
croissant pour la Génération Distribuée (DG) [1]. Par conséquent, la mise en œuvre de la
(DG) dans les systèmes de distribution est l’une des principales solutions pour fournir de
l’énergie aux consommateurs. Parmi les diverses technologies de la DG, l’utilisation de
ressources énergétiques renouvelables telles que les énergies solaire et éolienne qu’ont été
largement envisagées en raison de leurs avantages environnementaux [2].

La planification optimale des DG basées sur les énergies renouvelables dans les
systèmes de distribution a de nombreuses implications techniques et économiques
positives et vise à augmenter la performance globale du système. L’intégration optimale
des DG, en particulier photovoltaïques (PV) et éoliens (WT), restent une tâche difficile en
raison du comportement stochastique des ressources renouvelables.

De nombreux avantages potentiels peuvent être obtenus par l’installation des DG.
Notamment, l’amélioration de la fiabilité du système, la réduction des pertes de puissances
dans lignes, l’amélioration du profil de la qualité de la tension, la minimisation des coûts
d’opération et de maintenance ainsi que le coût des pertes de puissance, car la réduction
des coûts associés aux pertes et, également la réduction des émissions de gaz à effet de
serre polluants montrent que les DG sont respectueux de l’environnement.

Afin de profiter pleinement de ces avantages, il est donc important de sélectionner
de manière optimale la taille et l’emplacement des DG afin de tirer parti de ces avantages
et éviter les problèmes indésirables. Dans le cas contraire, leur installation peut avoir un
effet négatif sur la qualité de l’énergie et le fonctionnement du système. Une taille et un
emplacement inappropriés peuvent entraîner une augmentation des pertes de puissance
du système et une mauvaise qualité de l’énergie. Pour assurer une intégration optimale de
DG, plusieurs facteurs doivent être pris en compte, notamment la meilleure technologie à
utiliser, le nombre des DG, la taille et l’emplacement de chaque DG et le type de connexion.

L’intégration de la DG dans les systèmes de distribution nécessite des outils
d’analyse et de planification approfondis. Ce processus comporte généralement des
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Introduction générale 2

défis techniques, économiques, réglementaires et éventuellement environnementaux.
Récemment, de nombreux algorithmes différents ont été largement mis en œuvre et
proposés pour résoudre les problèmes d’optimisation de l’intégration de DG dans
différents systèmes. Les techniques d’optimisation sont donc en constante évolution et ont
été au centre de l’attention de nombreux nouveaux types de recherche ces derniers temps.
Les principales différences entre ces solutions reposent sur la formulation du problème,
la méthodologie, les contraintes et également les hypothèses formulées. Le problème de
planification des DG peut être considéré comme un problème d’optimisation discret,
non linéaire et contraint. Le problème est formulé comme un problème d’écoulement de
puissance optimale qui a une fonction d’optimisation mono-objectif ou multi-objectifs. Les
objectifs envisagés doivent être correctement optimisés tout en satisfaisant les contraintes
opérationnelles du système [3, 4].

La principale contribution à cette thèse sera l’application de nouveaux algorithmes
sur une nouvelle fonction objectif destinées à l’amélioration de performance de réseau de
distribution en présence de la DG, en utiliseront également un nouvel algorithme hybride
qui fusionne les avantages de deux algorithmes pour mieux atteindre la solution optimale
ciblée avec une méthodologie pour l’intégration optimale de la DG en considérant la
variation horaire de charge et de la source DG.

Deux types de la DG d’origine renouvelable seront étudiées, à savoir les sources
photovoltaïques et les éoliennes, en tenant compte du nombre des DG, de la taille de
chaque DG et si cette DG fournit uniquement de la puissance active ou fournit aussi de
la puissance réactive. Pour assurer leur intégration optimale, de nouveaux et différents
algorithmes méta-heuristiques sont utilisés avec une nouvelle fonction objectif. Cette
dernière est dédiée principalement à l’amélioration de la performance du réseau de
distribution par la minimisation des pertes de puissance, l’amélioration du profil de la
tension et la minimisation du coût des pertes, tout en satisfaisant les contraintes dans une
tolérance spécifiée pour des systèmes de distribution qui sont de tailles et de complexités
différentes. De plus, notre étude est effectuée en tenant compte de l’incertitude sur la
demande de charge et ainsi que de la puissance du DG pendant 24 heures. Ce qui permet
de voir leur impact sur les paramètres de réseaux pendant cette période spécifiée par une
journée.

Notre travail de recherche dans cette thèse est réparti en quatre chapitres.

Le Chapitre 1 est consacré à la discussion de la génération énergie distribuée
(DG) basée sur les énergies renouvelables, leur définition, classifications ainsi que leur
impact sur le réseau de distribution. Nous présentons aussi la modélisation des sources
photovoltaïque et éolienne. Par ailleurs, nous donnons un état de l’art sur l’intégration de
la génération énergie distribuée (DG) au réseau de distribution et leur résolution avec les
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algorithmes et les méthodes utilisés, les différentes fonctions mono et multi-objectifs, ainsi
que les divers types de DG.

Dans le chapitre 2, nous présentons les équations d’écoulement de puissance et leur
résolution avant l’intégration de DG en utilisant la méthode de Newton-Raphson pour
les trois de réseaux IEEE sous investigation. Par la suite, nous explicitons les fonctions
objectifs et les contraintes des réseaux de distribution et des DG. Un aperçu succinct des
bases des différents algorithmes méta-heuristiques appliqués pour résoudre le problème
proposé est discuté.

Le Chapitre 3 est destiné à la présentation de la méthodologie d’intégration de
plusieurs DG dans les réseaux de distribution IEEE à l’aide de différents algorithmes
d’optimisation méta-heuristique. Ces derniers seront appliqués sur une fonction
mono-objectif qui minimise les pertes de puissance active. Nous étudions également
l’impact de l’intégration de DG sur les paramètres de réseaux, notamment les pertes de
puissances active. Une étude comparative entre les résultats obtenus avec ceux établis
dans la littérature nous permet la validation de nos résultats et par la suite, montrer leur
efficacité.

Le Chapitre 4 est destiné à la présentation des résultats et discussions de planification
multi-objectifs de DG. Il est divisé en deux parties, la première partie est consacrée à
l’introduction de la méthodologie d’intégration de plusieurs DG en utilisant une nouvelle
fonction multi-objectifs minimisant l’indice des pertes de puissance active (APLI), l’indice
de la variation de la tension totale (TVVI) et l’indice du coût annuel des pertes (CLI).
Une comparaison numérique entre les algorithmes appliqués est effectuée également
permettant la validation de nos résultats. Nous étudierons l’impact de DG sur les
paramètres des réseaux notamment les pertes de puissance active et la tension. La
deuxième partie est destinée à la présentation d’une méthodologie pour déterminer la
pénétration d’un seul PV et d’un seul WT dans les réseaux de distribution. Pour cela nous
appliquons un algorithme hybride, tout en tenant compte la variation horaire de la charge
et de la caractéristique intermittente de la production des DG. L’impact de la variation
horaire de DG et charges sur les paramètres du réseau sera présenté également.

Enfin, Nous terminons notre thèse par une conclusion et une présentation des
perspectives futures.



Chapitre 1

État de l’art

1.1 Introduction

Pour permettre une meilleure compréhension de notre travail, nous l’entamons
par une discussion de la classification, de l’intégration et de l’impact de la génération
distribuée (DG), sur le réseau de distribution. Dans la première partie, nous donnons
la définition et la classification des DG par gamme de puissance et leur type. Dans la
deuxième partie, nous explicitons les différents types de source d’énergie renouvelable
et leur origine. Ensuite, nous détaillons la modélisation du de quelques sources
renouvelables telles que : les générateurs et cellules photovoltaïques et les turbines
éoliennes. Finalement, nous discutons l’intégration de DG au réseau de distribution. Dans
la dernière partie, nous résumons les diverses méthodes et algorithmes utilisés dans la
littérature pour résoudre le problème d’intégration optimale de DG.

1.2 Définition de DG

Dans la littérature, les DG sont apparues par différents termes et différentes
définitions, par exemple, génération intégrée, génération distribuée, le terme production
décentralisée est utilisée pour le même type de génération [5]. Les DG sont définies comme
toute source d’énergie électrique de capacité limitée qui est directement connectée au
réseau de distribution ou transport existant ou du côté client [6, 7]. La puissance délivrée
par les DG peut varier de quelques watts jusqu’à quelques mégawatts ; Une classification
selon la gamme de puissance est montrée par le tableau 1.1 :

Tableau 1.1 : Classification des DG par gamme de puissance. [8]

Catégories Gamme de puissance
Micro DG ∼ 1 W < 5 kW
Petite DG 5 kW < 5 MW
Moyenne DG 5 MW < 50 MW
Grande DG 50 MW < 300 MW

4
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Les DG sont également classées en quatre grands groupes distincts en fonction de la
performance en termes de capacité de fourniture des puissances active et réactive tel que
[4] :

• Type 1 : DG capable d’injecter P uniquement.

• Type 2 : DG capable d’injecter Q uniquement.

• Type 3 : DG capable d’injecter à la fois P et Q.

• Type 4 : DG capable d’injecter du P mais consommant Q.

Le photovoltaïque, les micro-turbines, les piles à combustible sont de bons exemples
du type 1. Le type 2 pourrait être des compensateurs synchrones tels que les turbines à gaz.
Les DG basées sur des machines synchrones (cogénération, turbine à gaz, etc.) relèvent du
type 3. Le type 4 est principalement constitué de générateurs à induction utilisés dans les
parcs éoliens.

1.3 Différents types des DG d’origine renouvelable

Les DG basées sur l’énergie renouvelable sont des formes d’énergie qui proviennent
d’une source renouvelable qui utilisent des sources illimitées et inépuisables, comme, le
soleil, le vent, l’eau, etc. Bien que les sources de ces énergies sont illimitées, leur caractère
intermittent est leur principale limitation, autrement dit, la puissance de sortie dépend
de la disponibilité de la source primaire. L’avantage principale est qu’elles ont un faible
impact sur l’environnement et sur les autres différentes sources d’énergie [9–12].

1.3.1 Énergie solaire photovoltaïque

L’énergie solaire est une énergie très abondante, redondante et inépuisable. Par
conséquent, le photovoltaïque est considéré comme la plus importante source d’énergie
renouvelable ; c’est pourquoi ce type d’énergie compte le plus d’installations. Les
panneaux photovoltaïques captent et convertissent directement le rayonnement solaire
en courant continu grâce aux propriétés des matériaux semi-conducteurs dont ils sont
constitués. Cette source d’énergie est caractérisée par un fonctionnement silencieux et une
longue durée de vie, zéro émission, et nécessite également un peu d’entretien et aucun
coût de carburant. Cependant, il est dépendant de la météo, intermittent et indisponible la
nuit.

1.3.2 Énergie éolienne

Les éoliennes fonctionnent grâce à l’énergie cinétique du vent qui se transforme en
énergie mécanique puis en énergie électrique, après avoir été transmis à travers le rotor
et le multiplicateur de vitesses vers une génératrice. Comme l’énergie solaire, le vent est
redondant et inépuisable, en outre, les éoliennes sont sans émissions et ne nécessitent
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aucun coût de carburant. Cependant, elles ont besoin d’un coût d’investissement élevé
et elles ont également une puissance imprévisible et intermittente. En plus de la vitesse
moyenne du vent, les autres deux principaux facteurs qui déterminent la faisabilité d’une
éolienne sont les caractéristiques des pales et le rendement du générateur.

1.3.3 Énergie hydraulique

L’énergie hydraulique est similaire en principe à l’énergie éolienne, sauf que ce type
de centrale utilise l’énergie potentielle et cinétiquede pesanteur de l’eau des rivières, des
lacs ou des fleuves pour entraîner une turbine qui à son tour fait tourner un générateur
ce qui permet de transformer l’énergie mécanique en énergie électrique. L’hydroélectricité
est l’une des méthodes les moins chères pour produire de l’électricité, ne consomme ni
eau ni carburant. L’eau qui passe à travers la turbine reste intacte et disponible pour
d’autres utilisations, en plus, aucune émission ne se produit. La durée de vie d’une centrale
hydraulique est longue, certaines d’entre elles fonctionnent depuis 100 ans.

1.3.4 Géothermie

L’idée des centrales géothermiques est d’utiliser la chaleur de nappes d’eau
souterraines pour générer de l’électricité ou directement pour les besoins de chauffage.
Cette eau chaude est pompée vers la surface pour passer dans des échangeurs. La vapeur
produite passe par une turbine qui la fait tourner. La turbine entraîne un générateur qui
produit de l’énergie électrique. La technologie d’extraction de roches sèches et chaudes
est également utilisée, dans laquelle de l’eau froide est pompée et chauffée dans la couche
rocheuse profonde, après quoi l’eau chaude est renvoyée à la surface. Ce type des centrales
présente l’avantage de ne pas dépendre des conditions atmosphériques comme la pluie, le
soleil, le vent, etc.

1.3.5 Biomasse

L’idée principale de la biomasse est d’utiliser des combustibles d’origine organique
renouvelables (bois, biogaz, paille, et déchets organiques industriels et domestiques) pour
produire de l’électricité à partir de la chaleur produite. Ce type des centrales présentent
l’avantage de produire de faibles émissions de gaz à effet de serre polluants.

1.4 Modélisation des générateurs photovoltaïque et

éolienne

Dans notre travail nous avons considéré les source PV et WT comme des sources DG
à intégrer au réseau de distribution. Le photovoltaïque peut fournir de la puissance active
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et l’éolienne peut fournir de puissance active P et réactive Q avec un facteur de puissance
variable.

1.4.1 Modélisation de cellule et module photovoltaïque

1.4.1.1 Cellule photovoltaïque

La cellule photovoltaïque est constituée de matériaux semi-conducteurs qui
absorbent et transforment l’énergie lumineuse en énergie électrique. De nombreux
modèles électriques ont été proposés dans la littérature pour identifier le comportement
électrique d’une cellule photovoltaïque [10]. La complexité des modèles dépend du
nombre de paramètres à identifier. Pour modéliser mathématiquement la cellule PV, nous
avons choisis le modèle électrique à une diode et cinq paramètres, qui est le répandu dans
la littérature à cause de sa simplicité [13]. Ce modèle est composé d’une source de courant
qui génère un courant (Iph ) proportionnel à l’éclairement, une diode pour les phénomènes
de polarisation de la cellule et deux résistances série Rs et parallèle Rsh pour les pertes,
comme montrée dans la figure 1.1 [14].

Figure 1.1. Schéma équivalent d’une cellule PV.

Le courant généré par la cellule PV est donné par :

I = Iph − Id − Ish (1.1)

Le photo-courant Iph est exprimé par [15] :

Iph =
[
Iph,n + Ki(T − Tn)

] G
Gn

(1.2)

Le courant de la diode Id est donné par l’équation suivante [16] :

Id = Isd

[
exp

(
V + RI

α.Vt

)
− 1
]

(1.3)
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La tension thermique Vt est déterminée à partir de l’équation suivante :

Vt =
K.T

q
(1.4)

Le courant aux bornes de la résistance parallèle est donné par :

Ish =
V + Rs.I

Rsh
(1.5)

L’équation caractéristique d’une cellule PV est donnée par :

I = Iph − Isd

[
exp

(
V + RI

α.Vt

)
− 1
]
− V + Rs.I

Rsh
(1.6)

Où :

• I : Courant délivré par la cellule

• V : Tension aux bornes de cellule PV

• Iph : Courant photo-généré par l’éclairement

• G : Éclairement(W/m2)

• Gn : Éclairement nominal (W/m2)

• Isd : Courant de saturation de la diode

• α : Facteur d’idéalité de la diode

• Vt : Tension thermique

• Rs : Résistance série

• Rsh : Résistance shunt

• T : Température de la cellule (K)

• Tn : Température de la cellule (K)

• K : Constante de Boltzman (1.3806503×10−23 J/k)

• q : Charge d’électron (1.60217646×10−19C)

• Ki : Coefficient de courant court-circuit /Température

1.4.1.2 Module photovoltaïque

Un module PV comprend plusieurs cellules PV mise en série et / ou en parallèle pour
fournir une certaine valeur de la tension et du courant du module, leur modèle typique est
représenté sur la figure 1.2. Ns et Np sont les nombres des cellules PV connectées en série
et parallèle respectivement [14, 17].
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I = Np.
{

Iph − Isd

[
exp

(
V/Ns + R.I/Np

α.Vt

)
− 1
]
−

V/Ns + Rs.I/Np

Rsh

}
(1.7)

Figure 1.2. Schéma équivalent d’un module PV.

1.4.2 Modélisation de la turbine éolienne

La turbine éolienne est un dispositif qui transforme l’énergie cinétique du vent
en énergie mécanique. Dans notre cas, nous supposons que la turbine éolienne étudiée
comprennent trois pales de longueur R, fixées sur un arbre d’entraînement tournant à une
vitesse Ωt qui entraîne un générateur électrique, comme le montre la figure 1.3 [16, 18].

Figure 1.3. Schéma équivalent d’une éolienne.

La puissance de la masse d’air Pv dépend de la vitesse du vent, de la densité de l’air
et de la section de la surface active S de la voilure, elle peut être exprimée par [18].

Pv =
1
2

.ρ.S.V3 (1.8)

La puissance du vent n’est pas totalement captée par les pales, ce qui entraine
que la puissance aérodynamique est inférieure à celle du vent, le rapport entre les deux
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puissances Cp est exprimé par [16] :

Cp = Pv.Paer (1.9)

La puissance aérodynamique Paer est donnée par [18] :

Paer = Pv.Cp = (
1
2

.ρ.π.R2.V3).Cp (1.10)

Avec Cp est le coefficient de la puissance. Il dépend de l’angle d’inclinaison des
pales β et du rapport de vitesse spécifique λ. Ce coefficient présente un maximum de 0.59
(16/27) appelé limite de Betz, il est donné par la relation [16, 18] :

Cp(λ,β) = c1(c2
1
λi

− C3β − C4)exp(
−C5

λi
) + λC6 (1.11)

Où : C1=0.5176, C2=116, C3=0.4, C4=5, C5=21, C6=0.0068

1
λi

=
1

λ + 0.08β
− 0.035

1 + β3 (1.12)

λ =
ΩtR

V
(1.13)

Le couple aérodynamique est exprimé par [18] :

Caer =
Paer

Ωt
(1.14)

1.5 Intégration de DG sur le réseau de distribution

L’insertion de DG dans un système électrique moderne aide les consommateurs à
répondre à leurs exigences de charge avec une qualité et une continuité raisonnable.
L’intégration des énergies renouvelables à l’emplacement approprié dans le réseau de
distribution peut fournir beaucoup d’avantages, tel que la minimisation des pertes,
l’amélioration de la tension et de la fiabilité et efficacité globale du système. Généralement,
ces avantages peuvent être classée en trois catégories, techniques, économiques et
environnementale [8, 19–26] :

1.5.1 Avantages techniques

1.5.1.1 Minimisation des pertes de puissance/énergie

Contrairement aux réseaux de transport, les réseaux de distribution ont un rapport
R/X élevé qui entraîne une perte de puissance élevée et peut ainsi, entraîner une instabilité
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de la tension. Des études ont indiqué que 13 % de la puissance totale produite est gaspillée
en pertes de ligne au niveau de la distribution [27]. Selon la littérature, l’emplacement
et la taille de la DG sont deux facteurs cruciaux de réduction des pertes. En effet, les DG
intégrées de manière optimale peuvent réduire considérablement les pertes électriques [8].
Cependant, une planification inappropriée des DG peut entraîner des pertes excessives de
puissance. De nombreux chercheurs ont développé différentes méthodes pour résoudre
le problème d’intégration optimale des DG sur le réseau de distribution avec des pertes
de puissance minimales en la considérant cette dernière comme fonction objectif. La
formulation a été faite en supposant que la sommation de la puissance totale injectée sur
tous les nœuds pouvait représenter les pertes du réseau [26]. La majorité des recherches se
sont concentrées uniquement sur les pertes actives totales dans les réseaux de distribution
[28–32], tandis que les pertes d’énergie journalières, mensuelles et annuelles ont été
choisies comme des fonctions à minimiser [33–36].

1.5.1.2 Amélioration du profil de tension et stabilité de tension

L’un des objectifs d’intégration de DG au réseau de distribution est d’améliorer le
profil et la stabilité de la tension. Parmi les chercheurs qui ont étudié ce problème, certains
se sont concentrés uniquement sur l’amélioration du profil de tension [37, 38] ou de la
stabilité de la tension [39] comme fonction objectif, tandis que la plupart d’entre eux ont
envisagé la réduction des pertes en même temps que l’amélioration du profil ou la stabilité
de la tension [40–43].

1.5.2 Avantages économiques

L’insertion de DG dans le réseau de distribution est bénéfique dans de nombreux
aspects économiques pour le fournisseur d’électricité ainsi que pour le client. Les DG
placées de manière optimale sont bien adaptées pour réduire considérablement les pertes,
ce qui réduit par conséquent leur coût. Elles permettent également la réduction des coûts
d’expansion du transport et de la distribution, car elles sont placées à proximité des clients.
En outre, Elles réduisent également le coût total en retardant la nécessité d’investir dans
de nouvelles infrastructures de transport et de distribution. Selon l’Agence Internationale
de l’Énergie (AIE), grâce aux DG, les économies de coûts de transport et de distribution
peuvent atteindre 30 % des coûts d’électricité. Il est possible que les industriels installent
leurs propres DG pour répondre partiellement à leur demande d’énergie. Cela réduira les
achats d’électricité sur le réseau [20, 22, 23].

1.5.3 Avantages environnementaux

Les principales technologies de production décentralisée sont associées aux sources
renouvelables, par conséquent, il est possible de produire de l’énergie propre [20].
Selon la littérature publiée, 80 % de toute la pollution dans le monde est causée par
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la combustion de combustibles fossiles [22]. De nombreux chercheurs ont confirmé
que les DG, principalement basées sur les énergies renouvelables, sont capables de
réduire les émissions de carbone, d’environ 40 % [20, 21]. Les principaux avantages
environnementaux des DG sont qu’elles comprennent sont à faible bruit, avec une faible
émission et une énergie plus propre [8].

1.6 Algorithmes et méthodes d’optimisation pour

l’intégration de DG

Nombreuses méthodes et techniques d’optimisation ont été utilisées pour résoudre
le problème l’intégration optimale des DG sur les réseaux de distribution. Dans ce sens,
des algorithmes mono-objectif et multi-objectifs ont été mis au point pour résoudre ce
problème même si des hybridations entre deux ou plusieurs algorithmes hybrides ont été
proposés. Parmi ces méthodes, la plus utilisée est la méthode d’optimisation par essaims
de particules (PSO).

La plupart des chercheurs se sont concentrés sur la minimisation de PLoss, Cependant,
cela n’exclut pas l’utilisation d’autres fonctions objectifs comme QLoss, VSI, VD, et les
coûts, etc. L’algorithme le plus utilisé dans la littérature est l’algorithme PSO avec ses
différentes versions.

Par exemple Kansal et al. [44] ont utilisé le PSO avec succès pour optimiser
l’intégration de Type 1, Type 2 et Type 3 de DG avec l’utilisation d’un facteur de puissance
optimal afin de réduire PLoss.

Kumari el al. [45] ont comparé PSO avec une version modifiée appelé Nouvel PSO
(NPSO) en considérant la réduction de PLoss et l’amélioration du profil de tension comme
facteurs décisifs. Manafi et al. [46] font une comparaison numérique entre cinq différentes
versions de PSO qui sont utilisées pour minimiser PLoss par l’intégration de multi sources
de DG.

D’autre part, l’intégration de quatre types de DG a été étudiée par Hien et al. [47]
pour minimiser QLoss en utilisant PSO.

Kayal et Chanda [48] ont proposé une fonction multi-objectifs qui se concentre sur
la minimisation de PLoss et l’amélioration de VSI . Ils ont l’utilisé avec un nouveau facteur
de stabilité de tension et PSO pour étudier l’intégration de générateur PV et WT.

Li et al. [49] ont proposé le niveau de tension et PLoss pour les optimisés
simultanément en utilisant le PSO amélioré pour l’intégration de PV, WT, pile à
combustible et biomasse en étudiant cinq cas fournis.
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En utilisant PSO, l’intégration de WT, PV et pile à combustible a été réalisée
par HassanzadehFard et Jalilian, [2], en tenant compte des avantages économiques de
minimisation du coût total.

1.6.1 Algorithmes et méthodes pour l’optimisation mono-objectif

L’intégration des DG reflète l’optimisation des pertes et l’amélioration du profil de
tension du réseau de distribution. Cette tâche n’est pas très simple à réaliser, les chercheurs
ont donc essayé plusieurs algorithmes et méthodes pour minimiser les pertes de puissance
et d’énergie. Parmi ceux qui ont utilisé les pertes comme fonction objectif à minimiser on
peut citer :

Ma et al. [33] qui ont introduit une étude analytique concernant l’impact des DG
sur les pertes annuelles d’énergie, pour mener cette étude. Les auteurs ont proposé un
indicateur de perte annuelle d’énergie, cet indicateur est capable d’estimer les pertes
d’énergie des réseaux à basse tension pour un large éventail de scénarios concernant à
la fois l’installation de DG et les structures de réseau.

Abu-Mouti et El-Hawary [28] ont proposé l’algorithme de Colonie d’Abeilles
Artificielles (ABC) qui a été appliqué pour déterminer l’emplacement, la taille optimale
ainsi que le facteur de puissance des DG. Pour montrer l’efficacité de l’algorithme utilisé,
différent cas d’études sont réalisés avec deux scénarios de charge. Dans le premier, les
charges sont supposées comme consommation normale, tandis que, les charges dans le
second sont augmentées de 50%.

Natarajan et al. [40] ont utilisé l’algorithme de Colonie d’Abeilles Artificielles
Chaotiques (CABC) pour l’intégration de deux types différentes des DG placées
séparément. Le premier, peut fournir seulement de la puissance active P (Type 1), tandis
que le deuxième peut fournir les deux puisances active et réactive P et Q (Type 3) avec un
facteur de puissance fixé à 0.866 p.u..

Hassan et al. [50] ont proposé l’Algorithme Génétique Lagrangien Augmenté
(ALGA) pour l’intégration de PV et WT, prenant en compte le nombre des DG, la taille
de chaque unité ainsi que leur type ( type 1 (PV) ou type 3 (WT).

Une version modifiée de l’algorithme d’Optimisation de la Recherche de Nourriture
Bactérienne (MBFO) a été utilisée par Devi et Geethanjali [51]. Cette modification a été
proposée pour améliorer la vitesse de convergence. Les DG de Type 1 ont été choisis
pour tester l’algorithme proposer et le profil de tension et également amélioré grâce à la
réduction des pertes.

Martín García et Gil Mena [52] ont appliqué l’algorithme d’Optimisation Basée sur
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l’Enseignement et l’Apprentissage Modifié (MTLBO) pour l’intégration DG de Type 1,
l’efficacité de l’algorithme a été montrée par l’utilisation de DG multi sources (1 à 7 DG).

L’Algorithme d’Optimisation de Fourmilions (ALO) a été appliqué efficacement dans
les travaux de Dinakara Prasad Reddy et al. [32] pour intégrer trois types de DG Type
1, Type 2 et Type 3 avec comparaison entre eux, ces unités fonctionnent à un facteur de
puissance unitaire et un facteur de puissance fixé à 0.9 en retard. Les auteurs ont effectué
une étude comparative de ces trois types de DG, qui montre que le type 3 avec le facteur
de puissance 0.9 est plus efficace.

Injeti et Prema Kumar [53] ont introduit une méthodologie basée sur l’algorithme de
Recuit Simulé (SA) et le Facteur de Sensibilité aux Pertes (FSP). Ce dernier est utilisé pour
l’estimation des emplacements initiaux, ce qui aide essentiellement à réduire l’espace de
recherche. Multi sources de DG ont été intégrées avec la considération de la pénétration
maximale de DG dans une plage de 0 à 70 % de la charge totale plus les pertes.

L’algorithme de Pollinisation des Fleurs (FPA) a été a été présenté par Sudabattula
et Kowsalya [54] pour intégrer les sources d’énergie photovoltaïque. Premièrement, les
meilleurs emplacements ont été identifiés par le facteur de stabilité en tension, puis
l’algorithme FPA a été utilisé pour déterminer leurs tailles. Les auteurs ont utilisé des
modèles probabilistes appropriés pour modéliser l’irradiance solaire et déterminer la
puissance de sortie exacte des sources photovoltaïque. Différentes saisons sont considérées
dans cet étude avec différents niveaux de pénétration des sources photovoltaïque.
L’algorithme FPA a été utilisé également par Reddy et al.

L’algorithme FPA a été également utilisé par P. D. P. Reddy et al. [55] associé à la
méthode du vecteur indexe ( appelée index vector method). Ce qui a permis aux auteur
de déterminer l’emplacement et taille optimaux des DG de Type 1, Type 2 et Type 3. Les
auteurs ont conclu que les meilleurs résultats peuvent être obtenus avec le type 3.

Kamarudin et al. [56] ont appliqué l’algorithme de Luciole (FA) pour l’intégration
des DG de Type 1 où deux cas ont été étudiés, le premier cas avec une seule DG et le
second avec deux DG.

Rama Prabha et al. [57] ont utilisé une nouvelle méthode pour assurer l’intégration
optimale de multi sources de DG de Type 1. Dans cette étude les auteurs se sont basés
sur deux facteurs. Le premier est le Facteur de Sensibilité aux Pertes (FSP), ce qui leur a
permis de déterminer l’emplacement optimal de DG, et d’identifier que le jeu de barre à
sensibilité plus élevée est le meilleur emplacement. Et le second, est l’algorithme de goutte
d’eau intelligente (IWD) pour déterminer la taille optimale des DG.

Nguyen et al. [29] ont proposé une modification de l’algorithme de la Recherche
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Fractale Stochastique (SFS), pour améliorer les performances en intégrant des cartes
chaotiques. Deux mécanismes différents d’optimisation des variables de décision du
problème sont considérés. Le premier est d’utilisé un nombre fixe de DG,1, 2 ou 3, et le
second est de considérer, le nombre optimal de DG de Type 1.

Sultana et Roy [35] ont intégré multi sources de DG de Type 1 et Type 3 sur
trois réseaux différents en utilisant l’algorithme de Troupeau de Krill (KHA). Les DG
fonctionnent à un facteur de puissance unitaire et un facteur de puissance fixé à 0.866.

Suresh et Belwin [58] ont réalisé une étude qui basée sur le Facteur de Sensibilité
aux Pertes (FSP) qui a été utilisé pour trouver les jeux de barres avec les pertes les plus
élevées pour les sélectionnés comme le meilleur emplacement pour le placement de DG,
puis l’Algorithme de la Libellule (DA) a été utilisé pour déterminer sa taille optimale.
Deux types de DG différentes ont été étudié, Type 1 et Type 3 avec un facteur de puissance
0.9. Les auteurs ont conclu que les meilleurs résultats sont obtenus avec un DG de type 3
fonctionnant avec le facteur de puissance 0.9

Hemeida et al. [31] ont proposé trois cas pour l’intégration de DG de Type 1 par
l’algorithme d’Optimisation par la Recherche de Nourriture pour les Raies Manta (MRFO),
ces cas sont l’intégration de 1, 2 et 3 DG.

Le même Type de DG a été utilisé par T. P. Nguyen [30] par l’application de
l’algorithme de la Recherche Par Organismes Symbiotiques (SOS). Le nombre de DG
proposée dans cette étude peut aller jusqu’à 7.

Le tableau 1.2 regroupe les études effectuées dans la littérature par les différents
chercheurs qui utilisent une fonction mono-objectif pour l’intégration de plusieurs types
de la DG sur les différents réseaux de distributions :

Tableau 1.2 : Algorithmes et méthodes pour l’optimisation mono-objectifs

Réf. Algorithme Fonction objectif Type de DG Réseaux étudiés

[44] PSO

PLoss

Type 1, 2, et 3 IEEE 33 et 69-JB

[46] 5 versions de PSO Type 1 IEEE 33 et 69-JB

[28] ABC Type 2 et 3 IEEE 33 et 69-JB

[40] CABC Type 1 et 3 IEEE 33 et 69-JB

[50] ALGA Type 1 et 3 IEEE 33, 69 et 119-JB

[45]
PSO

Nouvel PSO
Type 1 IEEE 15 et 33-JB

[51] MBFO Type 1 IEEE 12, 34 et 69-JB

[59] MSFLA Type 3 IEEE 30-JB

[52] MTLBO Type 1 IEEE 69 et 118-JB
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[32] ALO Type 1, 2 et 3 IEEE 15, 33, 69 et 85-JB

[54] FPA Type 1 (PV) IEEE 33 et 69-JB

[55] FPA Type 1, 2 et 3 IEEE 15, 34 et 69- JB

[56] FA Type 1 IEEE 33-JB

[57] IWD Type 1 IEEE 10, 33, et 69-JB

[29] CSFS Type 1 IEEE 33, 69 et 118-JB

[35] KHA Type 1 et 3 IEEE 33, 69 et 118-JB

[58] DFA Type 1 et 3 IEEE 15, 33 et 69-JB

[31] MRFO Type 1 IEEE 33, 69 et 85-JB

[30] SOS Type 1 IEEE 33, 69 et 118-JB

[47] PSO QLoss Type 1, 2, 3 et 4
IEEE 33 et 69-JB

Lào Cai 173-JB

1.6.2 Algorithmes et méthodes pour l’optimisation multi-objectifs

Les problèmes d’optimisation multi-objectifs sont difficiles à résoudre dans la mesure
où les objectifs optimisés sont généralement en conflit les uns avec les autres. Il est
généralement difficile de trouver une solution optimale qui satisfasse tous les objectifs
du point de vue mathématique [60].

Kayalvizhi et Vinod Kumar [61] ont proposé une stratégie basée sur la grille qui
a été intégrée dans l’algorithme multi-objectifs de Recherche d’Harmonie (HSA) pour la
planification optimale des DG dispatchables et non dispatchables tels que l’éolienne, le
solaire et le générateur diesel. En plus de l’optimisation de l’emplacement et de la taille
des DG, le facteur de puissance du générateur diesel a été considéré comme objectif à
atteindre. Cette étude est réalisée afin de minimiser trois objectifs conflictuels, les pertes
d’énergie, VD et le coût de l’intégration des DG.

La nouvelle approche basée sur l’algorithme d’Optimisation de la Recherche de
Nourriture Bactérienne (BFO) et le Facteur de Sensibilité aux Pertes (FSP) a été proposée
par Imran et Kowsalya [62]. Le FSP est utilisé pour identifier les emplacements optimaux
pour l’installation des DG, tandis que l’algorithme BFO est utilisé pour trouver leurs
tailles optimales. Les auteurs ont proposé une fonction objectif pour réduire PLoss et les
coûts opérationnels et améliorer le VSI. La performance et l’efficacité de l’approche a été
démontré par l’utilisation des DG de Type 1 et Type 3 avec un facteur de puissance fixé à
0.866 et des différents modèles de charge à trois niveaux de consommation, 50%, 100% et
160%..
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Saha et Mukherjee [63] ont proposé l’algorithme Recherche par Organismes
Symbiotiques chaotique (CSOS) pour minimiser PLoss, QLoss, VD et améliorer VSI par
l’intégration des DG de Type 1 et Type 3 qui fonctionnent à trois facteurs de puissance
différents, un facteur de puissance unitaire, 0.85 et 0.95 en retard. Les auteurs ont proposé
également différents scénarios de fonctionnement pour quatre modèles de charges,
résidentielles, commerciales, industrielles et mixtes.

Selim et al. [64] ont suggéré une méthode basée sur la théorie de chaos qui a été
intégrée dans l’algorithme de Sinus Cosinus (CSCA). La théorie de chaos a été utilisée pour
mettre à jour les paramètres de l’algorithme SCA et améliorer son taux de convergence et
éviter son piégeage dans les solutions optima locaux. Des fonctions mono et multi-objectifs
ont été proposées, la fonction mono-objectif a été formulée pour minimiser PLoss, et la
fonction multi-objectifs a été formulée pour minimiser PLoss, VD et maximiser VSI. Ces
objectifs sont réalisés par l’intégration de 1, 2 et 3 DG de Type 1 (PV). Pour évaluer
l’impact de la nature intermittente des ressources énergétiques renouvelables sur le réseau
de distribution, les auteurs ont utilisé des charges typiques et des profils de puissance
photovoltaïque à différentes saisons de l’année.

L’algorithme d’Évolution Différentielle Chaotique Basée sur l’Opposition (MOCDE)
a été proposé par Kumar et al. [65] pour l’intégration de multi sources de DG de Type 1 afin
de minimiser les pertes économiques annuelles qui comprennent les coûts d’installation,
de fonctionnement et d’entretien, PLoss et VD. Trois cas d’étude différents sont considérés
et dans chaque cas divers objectifs à atteindre sont proposés.

Prabha et Jayabarathi [66] ont proposé le Facteur de Sensibilité aux Pertes (FSP)
pour déterminer les emplacements optimaux des multi sources de DG de Type 1 et Type 3
avec un facteur de puissance fixé à 0.866. D’un autre côté, l’algorithme d’Optimisation par
Mauvaises Herbes (IWO) a été utilisé pour trouver leurs tailles, la méthode proposée a été
utilisée pour minimiser PLoss et le coût d’exploitation et améliorer VSI. Différents types de
charges ont été proposés avec différents niveaux de consommation, 50%, 100%, et 160%.

L’étude comparative entre l’algorithme de Recherche Gravitationnelle (GSA), les
algorithmes : de Recherche Gravitationnelle Amélioré (IGSA), et PSO a été réalisée par
Daud et al. [67], ces algorithmes ont été utilisés pour intégrer les sources d’énergie PV
afin de minimiser PLoss, VD, la distorsion harmonique totale de la tension moyenne et de
l’amplitude de la chute de tension moyenne du système.

Le FSP et L’algorithme d’Optimisation par Fourmilions (ALO) ont été proposé par
Ali et al. [41] pour l’intégration de PV et WT dans divers systèmes de distribution.
Premièrement, le Facteur de Sensibilité aux Pertes (FSP) a été utilisé pour déterminer les
jeux de barres candidats à l’installation des DG, puis l’algorithme ALO a été utilisé pour
trouver leur emplacement et taille optimum à partir des jeux de barres sélectionnés. La
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méthode proposée a été utilisée pour de réduire PLoss, et améliorer VD et VSI.

L’algorithme (ALO) a été proposé également par Hadidian-Moghaddam et al. [68]
pour l’intégration des DG de Type 1 afin de minimiser PLoss, le coût total, et VD et
également améliorer la fiabilité du système. En outre, au lieu de charges constantes, les
auteurs ont considéré des charges variables à trois niveaux, légères, normales et lourdes.

Dans les travaaux réalisés par Selim et al. [69], afin d’assurer une intégration
optimale des DG qui fonctionnant avec des facteurs de puissance, unitaire, optimal et fixé
à 0.95. Les auteurs ont proposé l’algorithme de Buse de Harris Amélioré (IHHO) mono et
multi-objectifs pour minimiser PLoss et VD et améliorer VSI.

Meena et al. [70] ont appliqué l’algorithme d’Optimisation par Élevage d’Éléphants
Amélioré (IEHO) pour la planification des multi sources de DG de Type 1 et Type 3 avec
des facteurs de puissance unitaire et fixé à 0.85 en retard. L’algorithme a été suggéré afin
de minimiser PLoss et VD et également améliorer VSI.

Mohamed et al. [71] ont réalisé l’intégration de la source PV par l’algorithme de
Recherche Hypersphérique (HSSA) pour minimiser les pertes de l’énergie annuelles et
également le coûts d’installation et de la taille du PV. La variation horaire du rayonnement
solaire et la température sont prises en compte dans le calcul des coûts de la source PV.

Nguyen et al. [72] ont appliqué l’algorithme de Recherche Fractale Stochastique (SFS)
pour l’intégration de multi sources de DG de Type 1 et 3 avec différentes fonctions mono
et multi-objectifs qui ont été formulé pour minimiser PLoss, VD, et améliorer VSI.

Ravindran et Victoire [73] ont introduit l’Algorithme Basé sur La Biogéographie
(BBA) pour la planification de DG de Type 1 et 3. Trois facteurs de puissance ont été
proposé, unitaire, fixe, et un modèle de facteur de puissance effectif qui a été proposé
pour prérégler le facteur de puissance de chaque DG. L’intégration de multi sources de
DG a été réalisé pour minimiser PLoss et également améliorer le profil de tension.

L’Algorithme d’Optimisation de Coyote Amélioré (ECOA) a été proposé par Pham
et al. [74] pour optimiser PLoss, VD, et le Coût de fonctionnement total par l’intégration de
DG de Type 1.

Hemeida et al. [75] ont réalisé la minimisation des PLoss et VD et l’amélioration de
VSI par l’algorithme d’Optimisation par la Recherche de Nourriture pour les Raies Manta.
L’algorithme est proposé aussi pour l’intégration de multi sources de DG de Type 1 et 3
sous différentes valeurs de facteur de puissance, une valeur unitaire, deux valeurs fixées à
0.95, et 0.866 et également une valeur optimale.
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L’intégration de nombreuses DG de Type 1 a été réalisée par Sultana et Roy [43]
et Quadri et al. [76] en utilisant l’algorithme d’Optimisation Basée sur l’Enseignement
et l’Apprentissage Quasi-Oppositionnel (QOTLBO) et l’algorithme d’Optimisation Basée
sur l’Enseignement et l’Apprentissage Complet (CTLBO), respectivement, pour la
minimisation des PLoss et VD et aussi l’amélioration de VSI.

Le tableau 1.3 contient les méthodes d’optimisation utilisées dans la littérature par
les différents chercheurs avec les fonction multi-objectifs pour l’intégration de plusieurs
types de la DG sur les différents réseaux de distributions ;

Tableau 1.3 : Algorithmes et méthodes pour l’optimisation multi-objectifs

Réf. Algorithme Fonction multi-objectifs Type de DG Réseaux étudiés

[62] BFO
PLoss, VSI et le

Coût opérationnels
Type 1 et 3 IEEE 33 et 69-JB

[61] HSA
ELoss, VD

et le Coût de DG

Type 1 (PV)

Type 3 (WT et Diesel)
IEEE 33, 69 et 85-JB

[63] MOCSOS PLoss, QLoss, VD, et VSI Type 1 et 3 IEEE 33 et 69-JB

[64] CSCA PLoss, VD, et VSI Type 1 (PV) IEEE 33 et 69-JB

[65] MOCDE PLoss et VD Type 1 IEEE 33 et 69-JB

[66] IWO
PLoss, VSI et le

Coût d’exploitation
Type 1 et 3 IEEE 33 et 69-JB

[67]
GSA

IGSA

PSO

PLoss, VD

La distorsion harmonique totale

La chute de tension moyenne

Type 1 (PV) IEEE 69-JB

[41] ALO PLoss, VD, et VSI
Type 1 (PV)

Type 3 (WT)
IEEE 33 et 69-JB

[68] ALO
PLoss et VD, Le coût total

La fiabilité de système
Type 1 IEEE 33 et 69-JB

[69] IHHO PLoss, VD, et VSI Type 1 et 3 IEEE 33 et 69-JB

[70] IEHO PLoss, VD, et VSI Type 1 et 3 33, 118 et 880-JB

[71] HSSA
ELoss

Le coûts du PV
Type 1 (PV) IEEE 69 et 118-JB

[73] BBA PLoss et le profil de tension Type 1 et 3 IEEE 33 et 69-JB

[43] QOTLBO PLoss, VD, et VSI Type 1 IEEE 33, 69 et 118-JB

[74] ECOA
PLoss, VD,

et le Coût total
Type 1 IEEE 33, 69 et 85-JB

[75] MRFO PLoss, VD, et VSI Type 1 et 3 IEEE 33 et 69-JB
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[77] MSOS
ELoss, VD

et le coût annuel

Type 1(PV et Biomasse)

Type 3 (WT)
IEEE 69-JB

[76] CTLBO PLoss, VD, et VSI Type 1 IEEE 33, 69 et 118-JB

[78]
PSO PLoss et VD

Type 1 (PV)

Type 3 (WT)

IEEE 12, 15, 33 et 69-JB

[48] 28-JB

1.6.3 Algorithmes et méthodes hybrides

Au cours des dernières années, de nombreux chercheurs ont examiné la combinaison
de deux techniques d’optimisation. L’objectif est de réduire les inconvénients de certains
algorithmes et d’améliorer la qualité des solutions. Différents types d’algorithmes hybrides
sont proposés dans la littérature. Selon les recherches récentes, l’hybridation de deux
techniques ou plus est très efficace pour résoudre le problème de IODG, parmi ces
algorithmes on peut citer :

Moradi et Abedini [79] ont proposé la combinaison appelée PSO & SFL qui basé
sur le PSO et le Facteur de Sensibilité aux Pertes (FSP) pour l’intégrer les DG de Type
1. Les auteurs ont proposé deux cas, dans le premier, toutes les charges du système de
distribution sont modélisées comme une puissance constante. Tandis que, dans le second,
les charges sont considérées comme un mixte de charges industrielles, résidentielles
et commerciales. La fonction multi-objectifs utilisé dans cette étude est formulée pour
minimiser PLoss, VD et la stabilité transitoire.

kefayat et al. [80] ont proposé une combinaison appelée (ACO-ABC), basée sur les
deux algorithmes de Colonies de Fourmis (ACO) et de Colonie d’Abeilles Artificielles
(ABC). Cette dernière est réalisée pour obtenir les avantages de la capacité de recherche
globale et locale des algorithmes. L’hybridation proposé a été utilisé pour la minimisation
des PLoss, des émissions et du coût total, et l’amélioration du VSI. Les auteurs ont utilisé
un écoulement de puissance probabiliste afin d’étudier l’impact de l’incertitude sur la
production d’énergie de l’éolienne et sur la demande de la charge.

Yammani et al. [81] ont suggéré l’algorithme hybride appelé ShBAT qui est le résultat
de la combinaison de La propriété d’exploitation l’algorithme de Saut de Grenouille
(SFLA) et l’exploration de l’algorithme de Chauves-Souris (BAT). La réduction de PLoss

et QLoss et l’amélioration du profil de tension et Indice de capacité de ligne sont utilisées
comme des fonctions à minimiser par l’intégration de multi sources de DG de Type 1, et
Type 3.
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Zhao et al. [82] ont utilisé l’algorithme hybride PSO-BFO pour résoudre le
problème d’optimisation multi-objectifs qui minimiser PLoss, VD et la différence de charge
crête-vallée (peak-valley load difference). L’opérateur de croisement à deux valeurs est
introduit pour échanger les informations entre les sous-populations et mettre à jour la
position des particules associées. ce qui permet d’éviter que la recherche ne tombe dans
la solution optimale locale. Pendant ce temps, les auteurs ont proposé également une
stratégie d’ajustement adaptatif de l’inertie qui est utilisée pour améliorer la vitesse de
convergence de l’algorithme.

Hassan et al. [83] ont proposé une combinaison de l’Algorithme Génétique (GA)
multi-objectifs qui est utilisé pour générer le front de Pareto optimal avec une fonction de
logique floue et prise de décision qui sont utilisés pour obtenir la meilleure solution de
minimisation de PLoss et le coût d’investissement et l’amélioration de VSI par l’intégration
de PV (Type 1) et WT (Type 3 avec un facteur de puissance fixé à 0.95).

L’hybridation dite HGWO est proposée par Sanjay et al. [84] qui est le résultat de
la combinaison des opérateurs d’Algorithme Évolutionniste avec l’algorithme GWO. Ce
qui permis aux auteurs d’améliorer la capacité de recherche et de trouver la solution
globalement optimale. La minimisation de PLoss a été utilisée comme fonction à minimisée
en intégrant multi sources de DG de Type 1, Type 2 et Type 3.

Rajendran et Narayanan [85] ont réalisé la combinaison (WISPO-PSO) à partir de
l’Optimisation par Essaim de Particules à Poids Amélioré (WIPSO) et d’algorithme de
Recherche Gravitationnelle (GSA). cette étude est utilisée pour optimiser l’intégration de
différents types et nombres de DG (Type 1, Type 2 et Type 3) afin de minimiser PLoss. Les
auteurs ont étudié également les avantages économiques de la DG sur la croissance de la
charge annuelle du système en considérant une croissance prédéterminée de la charge.

Suman et Smarajit [86] ont effectué une hybridation appelée (ABC-CS) En combinant
le comportement des algorithmes ABC et de Recherche par Coucou (CS). L’algorithme
est utilisé pour la minimisation de PLoss et la maximisation de profil de tension par
l’intégration de multi sources de DG de Type 3. Les auteurs ont considéré également des
charges résidentielles, industrielles et commerciales.

Tolba et al. [87] ont utilisé les Facteurs Sensibilité aux Pertes (FSP) avec l’algorithme
hybride PSOGSA pour l’intégration de multi sources de DG de Type 1 (PV) et Type 3 (WT)
avec un facteur de puissance optimal et un autre facteur fixé à 0.866. Les FSP sont utilisés
pour trouver les jeux de barres sensibles pour l’intégration DG et l’algorithme PSOGSA
est appliqué pour déterminer l’emplacement et la taille optimales des DG à partir des
jeux de barres choisis. Les auteurs ont utilisé cette combinaison avec une fonction objectif
optimisant ainsi les indices de PLoss, VD et également du coût.
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Arabi Nowdeh et al. [88] ont introduit l’algorithme multi-objectifs hybride basé sur
l’enseignement et l’apprentissage et optimisation par loups gris (MOHTLBOGWO) pour
optimiser PLoss et la fiabilité du système par l’intégration de multi sources de DG Type 1
(PV) et et Type 3 (WT).

Quadr et al. [89] ont utilisé l’algorithme hybride HTLBO pour minimiser PLoss,
VD, et maximiser VSI, cette combinaison est basée sur l’hybridation de l’algorithme de
Recherche d’Harmonie (HSA) et l’algorithme d’Optimisation Basée sur l’Enseignement et
l’Apprentissage (TLBO). Le HSA est utilisé pour explorer l’espace de recherche avec une
forte probabilité de trouver la solution globale tandis que TLBO réalise l’exploitation de
l’espace de recherche pour la solution globale. Des DG de facteur de puissance unitaire ont
été utilisées dans ce travail (Type 1).

Kola et T [90] ont suggéré d’hybrider l’algorithme d’Optimisation par Loups Gris
(GWO) en ajoutant des opérateurs de croisement et de mutation à partir d’un algorithme
évolutionniste visant à améliorer la capacité exploratoire. Cet algorithme est utilisé pour
optimiser PLoss et le Facteur de stabilité de tension, ainsi que l’indice de sécurité du réseau
par l’intégration des multi sources de PV et WT.

Mahmoud Pesaran et al. [91] ont utilisé l’algorithme optimisation par essaims de
particules génétiques hybride (HGAPSO) qui est le résultat d’hybridation de GA et PSO.
L’algorithme est réalisé pour profiter des avantages des deux algorithmes et éviter les
inconvénients en même temps. Les auteurs ont proposé d’optimiser les indices de PLoss,
QLoss et VD en intégrant des DG multi sources.

Suresh et Edward [92] ont combiné l’algorithme d’optimisation de sauterelle (GOA)
et l’algorithme de Recherche par Coucou (CS) pour obtenir l’algorithme hybride (GOA-CS)
qui permet d’améliorer le comportement de recherche d’algorithme GOA par le vol de
Lévy de l’algorithme CS. ce dernier optimise une fonction de trois paramètres qui sont en
conflits PLoss, VD et le coût des puissances active et réactive générées par les DG. De plus,
trois différents types de niveaux de charges sont proposés, charges nominales légères et
lourdes.

Selim et al. [93] ont proposé une combinaison de l’algorithme de croissance des
arbres (TGA) avec une technique analytique (ATGA). cette hybridation entre ces deux
méthodes d’optimisation combine les avantages des deux techniques et élimine les
inconvénients. Tout d’abord, la technique analytique est utilisée pour calculer la taille DG
initiale à un certain jeux de barres. Puis l’algorithme TGA est combiné avec la technique
analytique pour trouver la solution finale des emplacements et tailles optimum des DG.
La fonction objectif proposée minimise PLoss et VSI. Dans ce cas, les auteurs ont utilisé les
Types 1, 2 et 3 de DG multi sources.
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Dans le tableau 1.4, nous résumons les travaux édités dans la littérature concernant
les algorithmes hybrides utilisés pour l’intégration optimale des différents DG :

Tableau 1.4 : Algorithmes et méthodes hybrides pour l’intégration de DG

Réf. Algorithme Fonction objectif Réseaux étudiés

[79] PSO & SFL PLoss, VD et Stabilité transitoire IEEE 33-JB

[80] ACO-ABC PLoss, VSI, Émissions, Coût total IEEE 33 et 69-JB

[81] ShBAT
PLoss, QLoss, VSI,

Émissions et Coût total
38 et 69-JB

[82] PSO-BFO
PLoss, VD
La différence de charge crête-vallée

IEEE 33-JB

[83] MOGA\ Fuzzy
PLoss

Coût d’investissement

VSI

IEEE 33, 69 et 119-JB

[84] HGWO PLoss IEEE 33, 69 et 85-JB

[85] WIPSO-GSA PLoss IEEE 33-JB

[86] ABC-CS PLoss, Profil de tension 30 et 141-JB

[87] PSOGSA
Indice de PLoss

Indice de VD
Indice de coût

IEEE 111-JB

[88] MOHTLBOGWO PLoss, Fiabilité du système IEEE 33 et 69-JB

[89] HTLBO PLoss, Indice de VD, VSI IEEE 33, 69 et 118-JB

[90] HGWO
PLoss

Facteur de stabilité de tension

Indice de sécurité du réseau

Indien 28-JB

[91] HGAPSO Indices de PLoss, QLoss, et VD IEEE 33 et 69-JB

[92] GOA-CS PLoss, VD, Coût IEEE 33 et 69-JB

[93] ATGA PLoss, VSI
IEEE 33- 69-JB

et Portugais 94-JB

Malgré de nombreuses études dans le domaine de l’intégration optimale de DG
(IODG), il existe encore des domaines non abordés qui doivent être explorés. La
présente étude s’inscrit dans le contexte d’examiner l’intégration optimale des DG sur
un réseau de distribution équilibré de moyenne tension qui comprend simultanément
l’emplacement et la taille optimaux des DG, en tenant en compte des performances
techniques des réseaux et des caractéristiques des DG. Dans le but de mieux exploiter
ces deux sources éolienne et photovoltaïque, quatre algorithmes méta-heuristiques sont
utilisés pour identifier les emplacements optimaux des DG en utilisant la méthode de
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l’écoulement de puissance de Newton-Raphson pour calculer les quantités des pertes et
des tensions. De plus, un nouvel algorithme appelé PSO-MFO est proposé, qui est le
résultats d’une hybridation entre PSO et MFO, qui fusionne la meilleure force du PSO en
exploitation et du MFO en phase d’exploration vers la solution optimale ciblée. Ces quatre
algorithmes sont utilisés avec deux fonctions objectifs représentant une étude d’évaluation
technique-économique, une fonction mono objectifs pour minimiser les pertes actives du
réseau. Par ailleurs, une nouvelle fonction multi-objectifs est proposée pour optimiser
trois paramètres contradictoires, la minimisation des pertes, la variation de tension et le
coût annuel des pertes. L’algorithme hybride est utilisé avec une méthodologie basée sur
IODG en considérant d’incertitude des charges et des sources deux sources éolienne et
photovoltaïque permettant d’analyser les pertes, les tensions et les coûts sur 24 heures. Les
résultats obtenus montrent qu’une installation correcte des DG peut minimiser les pertes
de puissance, améliorer la stabilité de la tension et minimiser les coûts tout en satisfaisant
toutes les contraintes considérées de la structure du réseau. Les méthodes utilisées
contribuent à trouver des solutions de haute qualité pour le problème sous investigation.
On peut affirmer que, pratiquement, les solutions des méthodes proposées pour d’égale
ou de meilleure qualité que celles des autres méthodes établies dans la littérature. Les
résultats de la simulation prouvent également que les algorithmes proposés sont fiables,
avec une qualité de solution élevée par rapport aux autres méthodes rapportées dans la
littérature.

1.7 Conclusion

Ce chapitre donne un aperçu sur les technologies de la génération distribuée (DG)
basée sur les énergies renouvelables. Il nous a permis en premier lieu, de donner toutes les
définitions nécessaires à la compréhension de la thématique abordée. En second lieu, cela
nous a aussi permis de faire la classification des DG et leur type. Par la suite, nous avons
discuté de la modélisation des sources photovoltaïque et éolienne. Nous avons explicité
les avantages de l’intégration optimale des DG sur le réseau de distribution. En outre,
nous avons fait un état de l’art sur l’intégration des DG renouvelables dans les réseaux de
distribution.



Chapitre 2

Modélisations & Optimisations

2.1 Introduction

En raison de la croissance de la pénétration de la génération distribuée (DG), la nature
du réseau de distribution est passée d’un réseau passif à un réseau actif. Les systèmes
triphasés peuvent être considérés comme équilibrés. Bien qu’un certain déséquilibre
puisse exister, en raison de l’asymétrie des lignes de transmission, des impédances de la
machine et des tensions du système, ceux-ci sont souvent faibles et peuvent être négligés
[94, 95]. Les solutions d’écoulement de puissance sont utiles pour vérifier les chutes ou
les surtensions, les surcharges et l’évaluation des pertes dans un réseau. Il est également
important, pour la planification de l’expansion future, d’étudier la stabilité du système
pour déterminer son fonctionnement optimal, en particulier avec l’apparition de la DG
dans les systèmes de distribution.

Dans ce chapitre, nous allons discuter les équations d’écoulement de puissance et
leur résolution par la méthode de Newton-Raphson pour les réseaux IEEE proposés
dans cette étude et ceci, avant l’intégration de DG. Nous allons traiter également les
fonctions objectifs et les contraintes des réseaux de distribution et des DG. Par ailleurs,
nous explicitons les concepts de base des divers algorithmes méta-heuristiques utilisés
pour résoudre le problème proposé que l’on appliquera par la suite.

2.2 Calcul d’écoulement de puissance

L’écoulement de puissance est un outil important utilisé pour la planification,
permettant d’avoir un aperçu des performances du système électrique en estimant les
courants de ligne et les tensions des jeux de barres sur la base d’une structure de
réseau connue ainsi que de la puissance injectée et consommée. Dans ce sens, l’analyse
d’écoulement de puissance permet de déterminer le meilleur fonctionnement d’un
système électrique et l’échange d’énergie entre les sociétés et les services publics [96–98].

25
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L’ensemble du système électrique est modélisé comme un ensemble de jeux
de barres (nœuds) interconnectés par impédance. Aux différents nœuds, des sources
(générateurs) injectant des puissances complexes, et/ou des charges absorbant des
puissances complexes peuvent être connectées [99]. Certains jeux de barres peuvent être
désignés comme des jeux de barres PQ. Dans ce cas, les puissances active P et réactive
Q du jeu de barre sont connues et l’amplitude et l’angle de tension (V, σ) sont inconnus.
Généralement, le jeu de barre connecté à la charge est un bus PQ. Les autres sont désignés
comme des jeux de barres PV, où la puissance active P du générateur et l’amplitude de la
tension V sont connues, et la puissance réactive Q et l’angle de tension σ sont inconnus.
Généralement, le jeu de barre connecté au générateur est de type PV. Le dernier type et le
jeu de barre de référence, lié à un générateur, dont l’amplitude et l’angle de tension (V, σ)
sont connus et les puissance active P et réactive Q sont des variables inconnues [95, 98].
Les divers types de jeux de barres sont résumés sur le tableau2.1 :

Tableau 2.1 : Types des jeux de barres dans un réseau électrique.

Type de JB Variables connues Variables inconnues

Référence V et σ P et Q

PV P et V Q et σ

PQ P et Q V et σ

2.3 Équations d’écoulement de puissance

La première étape de l’analyse d’écoulement de puissance consiste à former la
matrice d’admittance nodale Ybus à l’aide des données d’entrée des lignes et des
transformateurs. En utilisant Ybus, La relation entre le courant et la tension dans un réseau
peut être exprimée par l’équation 2.1 :

Ii =
n

∑
j=1

YijVj (i,j = 1, 2,...n) (2.1)

Où :

Yii =
n

∑
i,j=1

yij et Yij = Yji = −yij (2.2)

En utilisant l’équation 2.1, La puissance apparente complexe dans un jeu de barre i
s’écrit :

S∗
i = Pi − jQi = V∗

i Ii =
n

∑
j=1

V∗
i VjYij (i,j = 1, 2,...n) (2.3)

À partir de l’équation 2.3, les puissances active et réactive au jeu de barre i sont



Chapitre 2. Modélisations & Optimisations 27

calculées à partir des équations 2.4 et 2.5 :

Pi =
n

∑
j=1

|Vi||Vj||Yij| cos(θij − σi + σj) (i,j = 1, 2,...n) (2.4)

Qi = −
n

∑
j=1

|Vi||Vj||Yij| sin(θij − σi + σj) (i,j = 1, 2,...n) (2.5)

Où : Vi = |Vi|∠σi est la tension au jeu de barre i, Vj = |Vj|∠σj est la tension au jeu de
barre j, Yij = |Yij|∠θij est l’admittance shunt entre le jeu de barre i et jeu de barre j.

2.4 Écoulement de puissance par la méthode de

Newton-Raphson

La méthode de Newton-Raphson est une méthode itérative qui rapproche un
ensemble d’équations simultanées non linéaires d’un ensemble d’équations simultanées
linéaires en utilisant le développement en série de Taylor et les termes sont limités à
la première approximation. C’est la méthode la plus itérative utilisée pour le calcul
d’écoulement de puissance car ses caractéristiques de convergence sont relativement plus
puissantes par rapport à d’autres processus alternatifs. En outre la fiabilité de l’approche
Newton-Raphson est relativement bonne car elle peut résoudre des cas qui conduisent à
des divergences avec d’autres processus populaires [96, 100].

Pour chaque jeu de barre, nous avons les termes ∆P(k)
i et ∆Q(k)

i qui sont connus
comme les résidus de puissance et peuvent être calculés par les équations 2.6 2.7 :

∆P(k)
i = P0

i − P(k)
i (2.6)

∆Q(k)
i = Q0

i − Q(k)
i (2.7)

Selon la méthode de Newton, les équations 2.6 et 2.7 peuvent être développées en
séries de Tayloret nous obtenons ainsi l’approximation du premier ordre de l’équation
2.8 : [

∆P
∆Q

]
=
[

J
] [ ∆σ

∆|V|

]
(2.8)

Où :

J =

[
J1 J2

J3 J4

]
(2.9)
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La matrice Jacobienne J décrit la relation linéaire entre les petits changements de
l’angle de tension ∆σ

(k)
i et l’amplitude de tension |∆V(k)

n | avec de petits changements de
la puissance active ∆P(k)

i et de la puissance réactive ∆Q(k)
i . Si le jeu de barre 1 est supposé

comme jeu de barre de référence, l’équation 2.8 peut être écrite [101] :



∆P(k)
2
...

∆P(k)
n

∆Q(k)
2

...

∆Q(k)
n


=



∂P2

∂σ2

(k)
. . .

∂P2

∂σn

(k) ∂P2

∂|V2|

(k)
. . .

∂P2

∂|Vn|

(k)

... . . . ...
... . . . ...

∂Pn

∂σ2

(k)
. . .

∂Pn

∂σn

(k) ∂Pn

∂|V2|

(k)
. . .

∂Pn

∂|Vn|

(k)

∂Q2

∂σ2

(k)
. . .

∂Q2

∂σn

(k) ∂Q2

∂|Vn|

(k)
. . .

∂Q2

∂|Vn|

(k)

... . . . ...
∂Qn

∂σ2

(k)
. . .

∂Qn

∂σn

(k) ∂Qn

∂|V2|

(k)
. . .

∂Qn

∂|Vn|

(k)





∆σ
(k)
2
...

∆σ
(k)
n

∆|V(k)
2 |
...

∆|V(k)
n |


(2.10)

Les éléments de la matrice Jacobienne sont des dérivées partielles des équations 2.4
et 2.5 par rapport aux modules et angles de phase des tensions. Ils peuvent être calculés
comme suit :

• Les éléments de la diagonale et hors de la diagonale de J1

∂Pi

∂σi
=

n

∑
j=1

|Vi||Vj||Yij| sin(θij − σi + σj) (2.11)

∂Pi

∂σj
= −|Vi||Vj||Yij| sin(θij − σi + σj) (2.12)

• Les éléments de la diagonale et hors de la diagonale de J2

∂Pi

∂|Vi|
= 2|Vi||Yii|cos(θii) + ∑|Vj||Yij| cos(θij − σi + σj) (2.13)

∂Pi

∂|Vi|
=|Vi||Yi j| cos(θij − σi + σj) (2.14)

• Les éléments de la diagonale et hors de la diagonale de J2

∂Pi

∂σi
=

n

∑
j=1

|Vi||Vj||Yij| cos(θij − σi + σj) (2.15)

∂Qi

∂σj
= −|Vi||Vj||Yij| cos(θij − σi + σj) (2.16)

• Les éléments de la diagonale et hors de la diagonale de J4
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∂Qi

∂|Vi|
= 2|Vi||Yii|sin(θii) + ∑|Vj||Yij| sin(θij − σi + σj) (2.17)

∂Pi

∂|Vi|
=|Vi||Yi j| cos(θij − σi + σj) (2.18)

L’équation 2.8 est résolue de manière itérative et les incréments de tension à chaque
jeu de barre sont mis à jour à chaque itération. Les nouvelles estimations des tensions de
jeu de barre peuvent être évaluées à l’aide des équations 2.19 obtenus :

[
∆σ

∆|V|

]
=

[
J1 J2

J3 J4

]−1 [
∆P
∆Q

]
(2.19)

Les nouvelles estimations des tensions des jeux de barres sont :

σk+1
i = σk

i + ∆σk
i (2.20)

|Vk+1
i |= |Vk

i |+∆|Vk
i | (2.21)

Le processus d’itération se poursuit jusqu’à la convergence est procédé.

Étant donné que les systèmes de distribution de la fin des années 60 sont radiaux et
qu’ils contiennent seulement des jeux de barres de charge PQ et les jeux de barres PV sont
absents [102], le calcul d’écoulement de puissance au réseau de distribution ne concerne
que les jeux de barres PQ. Les étapes de la méthode de Newton-Raphson sont comme suit
[95, 98] :

1 . Entrer des données du réseau,

2 . Définir la tolérance de convergence ϵ et le nombre maximum d’itération Kmax,

3 . Initialiser les tensions à tous les jeux de barres sauf le jeu de barre de référence,

4 . Former la matrice d’admittance Ybus,

5 . Calculer les valeurs de Pi et Qi en utilisant les tensions des jeux de barres disponibles,

6 . Calculer ∆P et ∆Q à partir de P et Q calculés à l’étape précédente,

7 . Vérifiez si les valeurs de ∆P et ∆Q sont inférieurs à la tolérance de convergence ϵ

prédéfinie,

8 . Si la convergence a été atteinte, calculer les pertes et les tensions et terminez la
procédure,

9 . Si aucune convergence n’a été atteinte, calculer les éléments de J,

10 . Calculer ∆V et ∆σ,
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11 . Mettre à jour les valeurs de V et σ à partir ∆V et ∆σ et revenez ensuite à l’étape 5 et
répétez la procédure.

La figure 2.1 représente un organigramme simplifié de cette procédure :

Début

Entrer des données du réseau

Définir ϵ, Kmax
et former Ybus

k=0

Calculer les puissance Pi et Qi
par les équations 2.4 et 2.5

∆Pi = P0
i − Pi

∆Qi = Q0
i − Qi

Max |∆Pk
i | et |∆Qk

i | <ϵ

Calculer J

Déterminer J−1 et calculer ∆Vk
i et ∆σk

i

Calculer les nouvelles tensions
Vk+1

i = Vi + ∆Vk
i

σk+1
i = σi + ∆σk

i

Calculer les pertes
et les tensions

Fin

k=k+1

Non

Oui

Figure 2.1. Organigramme de la méthode Newton-Raphson pour les jeux de barres PQ

2.5 Solution d’écoulement de puissance avant l’intégration

de DG

Nous avons utilisé trois réseaux de distribution avec différentes tailles et complexités
(IEEE standard 33, 69 et 118-JB), pour présenter les avantages de l’intégration des DG.
Les systèmes IEEE sont largement utilisés dans la littérature sur la planification et
l’exploitation des systèmes de distribution [103]. Par la suite, nous présentons Les schémas
unifilaires, les informations et les données de base ainsi que les résultats de la solution
d’écoulement de puissance des systèmes proposés.



Chapitre 2. Modélisations & Optimisations 31

2.5.1 Réseau IEEE 33-JB

Le premier système testé dans ce travail est le réseau de distribution IEEE 33-JB, ce
réseau est composé de 33 jeux de barres et 32 lignes, avec des charges de 3715 kW et 2300
kVar, et une tension nominale de 12.66 kV. Le schéma unifilaire de ce réseau est représenté
sur la figure 2.2 et les données des paramètres des lignes et des charges sont représentées
en annexe A.1

Figure 2.2. Schéma unifilaire de réseau IEEE 33-JB

Les résultats d’analyse d’écoulement de puissance pour ce réseau sont regroupés
dans le tableau 2.2

Tableau 2.2 : Résultats d’écoulement de puissance pour le réseau IEEE 33-JB

Paramètres Pd (kW) Qd (kVar) PLoss (kW) QLoss(kVar) Vmax (p.u.) Vmin (p.u.)

Valeurs 3715 2300 210.9875 143.1284 1.0000 0.9038

La figure 2.3 représente le profil de la tension et les pertes actives et réactives obtenus
avant l’intégration de DG pour le réseau de distribution IEEE 33-JB. La figure 2.3 (a),
montre qu’il y a une chute de tension entre les jeux de barres 6 à 18 et de 26 à 33. Le jeu de
barre 18 présente la plus faible valeur de la tension de 0.9038 p.u.. A partir des figures 2.3
(b), et 2.3 (c), on peut relever que les pertes actives et réactives sont plus élevées aux jeux
de barres 2 et 3 et 5, et sont égales à 52.0768 kW, 20.0534 kW et 38.5656 kW et 26.5243 kVar,
10.2130 kVar, 33.2917 kVar, respectivement.

représente le profil de la tension et les pertes actives et réactives obtenus avant
l’intégration de DG pour le réseau de distribution IEEE 33-JB. La figure 2.3 (a), montre
qu’il y a une chute de tension entre les jeux de barres 6 à 18 et de 26 à 33. Le jeu de barre
18 et le plus faible et la tension au ce jeu de barre et 0.9038 p.u.. De la figure 2.3 (b), et
2.3 (c), les pertes actives et réactives plus élevées aux jeux de barres 2 et 3 et 5, qui sont
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égales à 52.0768 kW, 20.0534 kW et 38.5656 kW et 26.5243 kVar, 10.2130 kVar, 33.2917 kVar,
respectivement.

(a)

(b)

(c)

Figure 2.3. Solutions d’écoulement de puissance de RDE IEEE 33-JB : a). Tension, b). PLoss, c). QLoss
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2.5.2 Réseau IEEE 69-JB

Le deuxième système est le réseau IEEE 69-JB, qui est composé de 69 jeux de barres
et 68 lignes de distribution avec une charge active de 3791.89 kW et une charge réactive
de 2694.10 kVar, leur tension nominale est de 12.66 kV, le schéma unifilaire de ce réseau
est illustré sur la figure 2.4 et les données des paramètres des lignes et charges sont
représentées en annexe A.2

Figure 2.4. Schéma unifilaire de réseau IEEE 69-JB

Les résultats d’analyse d’écoulement de puissance concernant le réseau 69-JB sont
représentés sur le tableau 2.3

Tableau 2.3 : Résultats d’écoulement de puissance pour le réseau IEEE 69-JB

Paramètres Pd (kW) Qd (kVar) PLoss (kW) QLoss(kVar) Vmax (p.u.) Vmin (p.u.)

Valeurs 3791.89 2694.10 224.9480 102.1406 1.0000 0.9092

Le profil de la tension et les pertes actives et réactives obtenus avant l’intégration de
DG pour le réseau de distribution IEEE 69-JB sont représentés sur la figure 2.5. A partir de
la figure 2.5 (a), les jeux de barres 57 à 65 ont les plus faibles valeurs de la tension, avec
une valeur minimale de 0.9092 p.u. au jeu de barre 65. A partir des figures 2.5 (b), et 2.5
(c), les pertes actives et réactives sont plus élevées au branches numéro 56, 6, 5, 57, 60.
Les valeurs des pertes actives sont égales aux 49.6845 kW, 29.3431 kW, 28.2354 kW, 24.4891
kW, 14.0262 kW, respectivement. Alors que celles des pertes réactives sont respectivement :
16.6771 kVar, 14.9449 kVar, 14.3800 kVar, 8.2183 kVar, et 7.1444 kVar.
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(a)

(b)

(c)

Figure 2.5. Solutions d’écoulement de puissance de RDE IEEE 69-JB : a). Tension, b). PLoss, c). QLoss

2.5.3 Réseau IEEE 118-JB

Le troisième réseau étudié est le système IEEE 118-JB comme illustré à la figure 2.6,
Il est composé de 118 jeux de barres avec une charge active de 22.710 MW et une charge
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réactive de 17.040 MVar avec une tension nominale de 11 kV. Les données de ce réseau
sont représentées en annexe A.3

Figure 2.6. Schéma unifilaire de réseau IEEE 118-JB

La solution d’écoulement de puissance est représentée sur le tableau 2.4 :

Tableau 2.4 : Résultats d’écoulement de puissance pour le réseau IEEE 118-JB

Paramètres Pd (MW) Qd (MVar) PLoss (kW) QLoss(kVar) Vmax (p.u.) Vmin (p.u.)

Valeurs 22.7097 17.0411 1297.50 978.4956 1.0000 0.8688

La figure 2.7 représente le profil de la tension et les pertes actives et réactives obtenus
avant l’intégration de DG pour le réseau de distribution IEEE 118-JB. D’après la figure 2.7
(a), il y a une chute de tension au niveau des jeux de barres 77, 76, 75, 74, 73, 72, 71, et 70.
Les valeurs des tensions correspondantes sont 0.8688, 0.8689, 0.8706, 0.8714, 0.8748, 0.8792,
0.8840, 0.8877 p.u.. Les pertes actives au niveau des jeux de barres 69, 63, 64, 103, 1, 67,
100,105, 3, et 102 sont les plus élevées, alors que pour les pertes dans les jeux de barres 63,
29, 100, 69, 30, 62, 67, sont les plus affectées.
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(a)

(b)

(c)

Figure 2.7. Solutions d’écoulement de puissance de RDE IEEE 118-JB : a). Tension, b). PLoss, c). QLoss
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2.6 Formulation du problème d’optimisation pour

l’intégration de DG

2.6.1 Définition de l’optimisation

L’optimisation peut être définie comme le processus de conception,
d’implémentation et de test d’algorithmes permettant de résoudre un grand nombre
de problèmes numériques [104]. En d’autres termes, il peut être aussi, définie comme
le processus de recherche des conditions donnant la valeur maximale ou minimale
d’une fonction objectif, tout en satisfaisant un certain nombre de contraintes d’égalité et
d’inégalité sur ses variables de décision [105]. La plupart des méthodes d’optimisation
se sont concentrées sur la résolution de problèmes mono-objectif. Néanmoins, il existe
un grand nombre d’applications qui nécessitent l’optimisation simultanée de plusieurs
objectifs souvent en conflit, c’est pourquoi certains auteurs ont proposé des algorithmes
multi-objectifs [104].

2.6.2 Problème d’optimisation mono-objectif

Ce type d’optimisation consiste à optimiser une seule fonction objectif, dont la forme
générale peut être définie par la relation 2.22 :


min f (x),
g(x) = 0,
h(x) ≤ 0

(2.22)

Où f(x) est la fonction objectif, f(x) et h(x) sont respectivement les contraintes d’égalité
et d’inégalité.

2.6.3 Problème d’optimisation multi-objectifs

L’optimisation multi-objectifs est souvent divisée en deux catégories principales : les
méthodes d’optimisation basées sur Pareto et les méthodes basées sur la somme pondérée.

2.6.3.1 Optimum de Pareto

La dominance au sens de Pareto pour résoudre les problèmes d’optimisation
multi-objectifs, a été proposée par le mathématicien Italien Vilfredo Pareto [106]. Plusieurs
méthodes ont été développées pour résoudre un problème d’optimisation multi-objectifs.
La plupart de ces méthodes génèrent essentiellement un ensemble de solutions optimales
de Pareto et utilisent un critère ou une règle supplémentaire pour sélectionner une
solution optimale de Pareto particulière comme solution du problème d’optimisation
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multi-objectifs. La forme mathématique est donnée par l’équation 2.23 :


minF(x) = [ f1(x), f2(x) . . . fn(x)]
g(x) = 0
h(x) ≤ 0

(2.23)

Où F(x) est le vecteur des fonctions objectif.

2.6.3.2 Méthode de la somme pondérée

Cette méthode pour l’optimisation multi-objectifs continue d’être largement utilisée
non seulement pour fournir plusieurs points de solution en faisant varier les poids de
manière cohérente, mais aussi pour fournir un point de solution unique, où les poids
indiquent l’importance relative de chaque fonction [107, 108]. Elle a été proposée par
Zadeh et al. en 1963 [109], dont l’idée principale consiste dans la transformation du
problème multi-objectifs en un problème mono objectif en multipliant chaque objectif par
un facteur pondéré positivement approprié, en fonction de la priorité de chaque objectif et
des préférences du décideur. Ces poids vont de 0 à 1, et la somme totale doit être égale à 1
[110]. Sa forme générale est donnée par :


minF(x) = [ω1 f1(x) + ω2 f2(x) . . . ωn fn(x)]
g(x) = 0
h(x) ≤ 0

(2.24)

Où

n

∑
i=1

ωi = 1 et ωi > 0 (2.25)

2.6.4 Modélisation de la ligne de distribution

Le circuit équivalent simple pour une ligne de distribution radiale entre deux jeux de
barres i et j est illustré à la figure 2.8 :
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Figure 2.8. Schéma unifilaire d’une ligne de distribution.

2.6.5 Fonctions objectifs

Nous proposons deux fonctions objectifs pour résoudre le problème d’intégration
optimale de la génération distribuée. La première fonction mono-objectif est basée sur la
minimisation des Pertes de Puissance Active PLoss, tandis que la deuxième est une fonction
multi-objectifs basée sur la minimisation des Pertes de Puissance Active (PLoss), la Variation
de Tension Totale (TVV), et le Coût Annuel des Pertes.

2.6.5.1 Fonction mono-objectif

La fonction mono-objectif proposée est basée sur la formule des pertes de puissance
actives totales selon : [111] :

FO = min
Nbr

∑
i=1

NJB

∑
j=2

PLoss(i,j) (2.26)

où :

PLoss(i,j) = αij(PiPj + QiQj) + βij(QiPj + PiQi) (2.27)

et :

αij =
Rij

ViVj
cos(σi − σj) et βij =

Rij

ViVj
sin(σi − σj) (2.28)

2.6.5.2 Fonction multi-objectifs

Les problèmes multi-objectifs sont souvent résolus en combinant tous les objectifs en
une seule fonction objectif. Le problème d’optimisation multi-objectifs proposé consistea
mettre en œuvre trois fonctions objectifs. Ces fonctions multi-objectifs (FMO) proposées
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sont basées sur la minimisation de trois paramètres qui sont l’indice de pertes de puissance
active (APLI), l’indice de la variation de tension totale (TVVI), et l’indice de coût annuel
des pertes (CLI). La formule de la Fonction Multi Objectifs est basée sur la somme pondérée
et les facteurs de pondération, et s’exprime par :

FMO = min (ω1APLI + ω2TVVI + ω3CLI) (2.29)

Où : ω1+ω2+ω3

APLI =
PAprès DG

Loss
PAvant DG

Loss
(2.30)

TVVI =
TVVAprès DG

TVVAvant DG (2.31)

Où le TVV et la variation de tension totale : [112] :

TVV(j) =
NJB

∑
j=2

|1 − Vj| (2.32)

CLI =
CAprès DG

L
CAvant DG

L
(2.33)

Où CL et le coût annuel des pertes [113] :

CL(i,j) = PLoss(i,j)× Kp × T (2.34)

Où Kp est le coût incrémental de la perte de puissance est égal à 0.06 $/kW, et T est
le nombre d’heures par an est égal à 8760 h [113].

2.6.6 Contraintes du réseau de distribution et de DG

A. Contraintes du réseau de distribution :

Équilibre entre la production et la demande : La puissance active et réactive injectée
dans chaque jeu de barre doit être égale à la puissance totale des charges connectées à ce
jeu de barre [114].

PG + PDG = PD + PLoss (2.35)

QG + QDG = QD + QLoss (2.36)
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Limites des tensions : L’amplitude de la tension sur chaque jeu de barre doit être
limitée dans l’intervalle [0.95 p.u. 1.05p.u.] pour IEEE 33 et 60-JB et [0.9 p.u. 1.1 p.u.] pour
IEEE 118-JB, selon l’équation [115] :

Vmin ≤ |V| ≤ Vmax (2.37)

Limite de chute de tension : Les limites de la chute de tension (∆V) peuvent être
formulées comme suit [115] :

|V1 − Vi| ≤ ∆Vmax (2.38)

Capacité de la ligne : L’écoulement de puissance à travers tout départ de distribution
doit être conforme à la capacité thermique de la ligne [116] :

|Sij| ≤ |Smax| (2.39)

B. Contraintes de DG :

Limites de capacité de DG : Les DG utilisées doivent avoir la taille autorisée dans
leur plage telle que [117] :

Pmin
DG ≤ PDG ≤ Pmax

DG (2.40)

Qmin
DG ≤ QDG ≤ Qmax

DG (2.41)

Limites de facteur de puissance : Le facteur de puissance de chaque DG doit être
limité entre la valeur minimale et maximale représentée par l’équation 2.42 [117] :

FPmin
DG ≤ FPDG ≤ FPmax

DG (2.42)

Où :

FPDG =
PDG√

P2
DG + Q2

DG

(2.43)

Position des DG : Tous les jeux de barres sont valables pour l’installation des DG, à
l’exclusion du jeu de barre de référence (jeu de barre 1) [118] :

2 ≤ DGposition ≤ NJB (2.44)

Nombre de DG : Le nombre de DG installées dans le réseau de distribution est limité
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par le nombre maximum NDG.max [119] :

NDG ≤ NDG.max (2.45)

Emplacement des DG : Cette contrainte est liée au fait de n’avoir qu’une seule DG
installée à un certain emplacement [120] :

NDG/Emplacement ≤ 1 (2.46)

Les limites des valeurs de contrainte pour l’installation PV et WT sont indiquées
dans le tableau 2.5.

Tableau 2.5 : Limites des contraintes

Paramètres Cas
33-JB 69-JB 118-JB

Nombre de JB 33 69 118

PDG (kW) Min 10 10 10
Max 3000 3000 3000

QDG (kVar) Min 10 10 10
Max 2000 2000 2000

Vi (p.u.) Min 0.95 0.95 0.9
Max 1.05 1.05 1.1

∆Vmax (%) 5 5 10

FPDG
Min 0.80 0.80 0.80
Max 1.00 1.00 1.00

PV ✓ ✓ ✓

WT ✓ ✓ ✓

Nombre de DG 2 3 5

2.7 Algorithmes appliqués pour la planification de DG

2.7.1 Principe de L’algorithme d’optimisation par essaim de particules

(PSO)

L’algorithme d’optimisation par essaim de particules (Particle Swarm Optimization
PSO) a été introduit pour la première fois en 1995 par James Kennedy et Russell Eberhart
[121], cet algorithme est inspiré du comportement social des nuées d’oiseaux ou des
bancs de poissons (Figure 2.9). Dans l’algorithme PSO, au lieu d’utiliser des opérateurs
génétiques, les individus sont évolués par la coopération et la compétition entre les
individus eux-mêmes à travers les générations. Chaque particule ajuste son vol en fonction
de sa propre expérience de vol et de l’expérience de vol de ses compagnons. Chaque
individu est nommé comme une particule qui, en fait, représente une solution potentielle
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à un problème [121, 122]. Trois composants influenceront le mouvement d’une particule
d’une position à une autre [123] :

• La composante physique ou la composante d’inertie influence le mouvement vers la
direction actuelle de la particule.

• La composante cognitive attire la particule vers la meilleure position par laquelle elle
est passée jusqu’à l’itération actuelle.

• La composante sociale oriente la particule vers la meilleure position trouvée par
l’essaim lors de la recherche.

(a) (b)

Figure 2.9. (a). Vol d’oiseaux en groupe, (b). Bancs de poissons.

Dans l’algorithme PSO, chaque particule i est modélisée par un vecteur de position
Xi et un vecteur de changement de position Vi appelé (vélocité) dans un espace de d
dimension. La meilleure position de chaque particule est enregistrée et représentée comme
Pbest, tandis que la meilleure particule parmi toutes les particules de la population est
représentée par Gbest [122]. À chaque itération k, chaque particule est déplacée selon les
équations 2.47 et 2.48 :

Vi(k + 1) = ωVi(k) + c1r1 (Pbest(k)− Xi(k)) + c2r2 (Gbest(k)− Xi(k)) (2.47)

Xi(k + 1) = Xi(k) + Vi(k + 1) (2.48)

Où, c1 et c2 sont des coefficients d’accélération, r1 et r2 sont deux valeurs aléatoires
dans [0, 1]. ω représente le poids d’inertie, pour équilibrer l’exploration et l’exploitation
d’une manière générale. Il permet aussi de contrôler l’influence de la vitesse Vi actuelle sur
celle de la prochaine itération, il s’exprime par [123] :

ω = ωmax − (ωmax − ωmin)

(
k

kmax

)
(2.49)

Où, ωmax et ωmin sont les valeurs de poids d’inertie maximum et minimum,
respectivement. kmaxest le nombre maximum d’itérations et k représente l’itération
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actuelle.

A. Principe de l’algorithme d’optimisation par essaim de particules modulé
sinusoïdal (SMPSO)

L’algorithme SMPSO a été développé en 2015 et nommé PSO modulé sinusoïdal
(SMPSO). La fonction de constriction sinusoïdale varie en fonction d’une fonction
sinusoïdale tronquée entre des limites prédéfinies ζmin et ζmax, Les modulations suggérées
pour mettre à jour le poids d’inertie dans SMPSO sont régies par [124] :

ζ = ζmin + (ζmax − ζmin).cos2(
θ

2
) 0 ≤ θ ≤ π (2.50)

Où θ est calculé comme suit :

θ = x × k + y (2.51)

x et y sont des coefficients calculés comme suit :


x =

π

(kmax − kmin)

y =
−π × kmin

(kmax − kmin)

(2.52)

Où kmin et kmax sont les itérations minimale et maximale respectivement, l’algorithme
PSO s’exprime par [124] :

Vi(k + 1) = ζ [Vi(k) + c1r1 (Pbest(k)− Xi(k)) + c2r2 (Gbest(k)− Xi(k))] (2.53)

Xi(k + 1) = Xi(k) + Vi(k + 1) (2.54)

Le pseudo code de l’algorithme SMPSO donnée par la procédure suivante :
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Algorithme 1 : Pseudo-code de l’algorithme SMPSO

1 début
2 Générer la population initiale Xi et le vecteur de vélocité Vi

3 Initialiser les paramètres ζmin, ζmax, c1 et c2

4 Évaluer la valeur de la fonction objectif
5 Gbest est la meilleure solution
6 Pbest sont les meilleures particules
7 tant que iteration<nombre maximal d’itérations faire
8 Calculer x et y en utilisant l’équation 2.52
9 Calculer θ en utilisant l’équation 2.51

10 Mettre à jour ζ selon l’équation 2.50
11 pour i=1 :n faire
12 Mettre à jour la vélocité Vi selon l’équation 2.53
13 Mettre à jour la position de chaque particule selon l’équation 2.54

14 fin
15 Mettre à jour la meilleur solution Gbest

16 Mettre à jour les meilleures particules Pbest

17 iteration = iteration + 1

18 fin
19 Retourner Gbest

20 fin

2.7.2 Principe d’optimisation par essaim des salpes (SSA)

SSA est un nouvel algorithme méta-heuristique qui a été introduit en 2017 par
Mirjalili et al. [125]. Ce dernier est basé sur la population en imitant le comportement
en essaim des salpes dans la nature. Les salpes appartiennent à la famille des Salpidae
et ont un corps transparent en forme de tonneau. Leurs tissus sont très similaires aux
poissons-gelées. Ils se déplacent également de manière très similaire au poisson-gelée,
dans lequel l’eau est pompée à travers le corps comme propulsion pour avancer [125, 126].

Modèle mathématique pour déplacer les chaînes des salpes

Pour modéliser mathématiquement les chaînes des salpes, la population est d’abord
divisée en deux groupes : le leader et les suiveurs. Le leader est la salpe à l’avant de la
chaîne, tandis que le reste des salpes sont considérés comme des suiveurs. Comme le nom
de ces salpes l’indique, le leader guide l’essaim et les autres le suivent (directement ou
indirectement) [125, 126].
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Figure 2.10. Illustration de la chaîne des salpes et du concept de leader et de suiveur [126]

La population des salpes X est constituée de N agents de d-dimensionnelle. Par
conséquent, elle peut être exposée par une matrice N × d-dimensionnelle, comme le
représente l’équation 2.55 :

x =


x1

1 x1
2 . . . x1

d
x2

1 x2
2 . . . x2

d
...

... . . .
...

xN
1 xN

2 . . . xN
d

 (2.55)

La position du leader, est calculé par l’équation 2.56

x1
j =

Fj + c1((ubj − lbj)c2 + lbj) c3 ≥ 0.5

Fj − c1((ubj − lbj)c2 + lbj) c3 ≤ 0.5
(2.56)

Où x1
j montre la position de la première salpe (leader) dans la jème dimension, Fj est la

position de la source de nourriture dans la jème dimension, ubj indique la limite supérieure
de la jème dimension, lbj indique la limite inférieure de jème dimension, c1, c2 et c3 sont des
nombres aléatoires. Le coefficient c1 est le paramètre le plus important dans l’algorithme
SSA, car il équilibre l’exploration et l’exploitation, il se définie est défini par :

c1 = 2e

(4l
L

)2

(2.57)

Où l est l’itération actuelle et L est le nombre maximal d’itérations. Les paramètres c
2 et c 3 sont des nombres aléatoires générés uniformément dans l’intervalle de [0,1]. Pour
mettre à jour la position des suiveurs, l’équation suivante est utilisée (loi de mouvement
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du Newton) :

xi
j =

1
2
(xi

j + xi−1
j ) (2.58)

Le pseudo code de l’algorithme SSA est représenté comme suit :

Algorithme 2 : Pseudo-code de l’algorithme SSA

1 début
2 Générer la population initiale Xi (i = 1, 2, ..., N)

3 tant que t<nombre maximal d’itérations faire
4 Déterminer la valeur de la fonction objectif de chaque solution
5 Définir F (meilleure salpe) comme la salpe leader
6 Mettre à jour la valeur de c1 selon l’équation 2.57
7 pour i = 1 à N faire
8 si i=1 alors
9 Mettre à jour la position de leader selon l’équation 2.56

10 sinon
11 Mettre à jour les positions des suiveurs selon l’équation 2.58
12 fin

13 fin
14 Mettre à jour la population en utilisant les limites supérieure et inférieure des variables
15 t = t + 1

16 fin
17 Retourner F

18 fin

2.7.3 Principe d’optimisation par algorithme de baleines (WOA)

Mirjalili et Lewis ont développé l’algorithme WOA en 2016 [127] en tant que nouvelle
technique méta-heuristique inspirée de la nature pour résoudre les problèmes liés à
l’ingénierie et différents problèmes d’optimisation mathématique. Les comportements
communs des baleines à bosse sont à la base de la WOA. Cette technique d’optimisation
est inspirée de l’approche de chasse au filet à bulles des baleines à bosse qui suivent
un itinéraire de forme circulaire pour chasser les petits poissons près de la surface. Ce
processus d’alimentation est un comportement distinctif des baleines à bosse, ce qui rend
cette optimisation unique parmi d’autres méthodes d’optimisation inspirées de la nature.
Pour concevoir le modèle mathématique du WOA, trois étapes sont impliquées dans le
processus de chasse au filet à bulles [127, 128].

Encercler la proie

Les baleines à bosse peuvent reconnaître l’emplacement des proies et les encercler.
Étant donné que la position de la conception optimale dans l’espace de recherche n’est pas
connue a priori, l’algorithme WOA suppose que la meilleure solution candidate actuelle
est la proie cible, ou proche de l’optimum. Une fois le meilleur agent de recherche défini,
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les autres agents de recherche essaieront donc de mettre à jour leurs positions vers cet
meilleur agent de recherche. Ce comportement est représenté par les équations 2.59, 2.60 :

D⃗ = |C⃗.X⃗∗(t)− X⃗(t) (2.59)

X⃗(t + 1) = X⃗∗(t)− A⃗.D⃗ (2.60)

Où, D est la distance entre la ième baleine et la proie, t indique l’itération actuelle, A⃗
et C⃗ sont les vecteurs de coefficient. X⃗∗ est le vecteur de position de la meilleure solution
obtenue jusqu’à présent, X⃗ est le vecteur de position. Il convient de mentionner ici que
X∗ doit être mis à jour à chaque itération s’il existe une meilleure solution. De plus, les
vecteurs A et C sont calculés à partir des équations 2.61 et 2.62 :

A⃗ = 2⃗a.⃗r − a⃗ (2.61)

C⃗ = 2.⃗r (2.62)

Où, a est diminué linéairement de 2 à 0 au cours des itérations, (dans les phases
d’exploration et d’exploitation) et r est un vecteur aléatoire de valeur comprise dans
l’intervalle [0,1]. L’équation 2.60 permet à tout agent de recherche de mettre à jour sa
position dans le voisinage de la meilleure solution actuelle et simule l’encerclement de
la proie.

Méthode d’attaque au filet à bulles (phase d’exploitation)

Afin de modéliser mathématiquement le comportement du filet à bulles des
baleines à bosse, nous avons deux approches, la première consiste dans le mécanisme
d’encerclement rétrécissant et la seconde est la mise à jour de la position en spirale.

1. Mécanisme d’encerclement rétrécissant

Ce comportement est obtenu en diminuant la valeur de a⃗ dans l’équation 2.61. Noter
que la plage de fluctuation de A⃗ est également diminuée avec a⃗, En d’autres termes, A⃗
est une valeur aléatoire dans l’intervalle [-a, a] où a est diminué de 2 à 0 au cours des
itérations, La figure 2.11 (a) montre les positions possibles de (X, Y) vers (X∗, Y∗) qui
peuvent être atteintes par 0 ≤ A ≤ 1 dans un espace 2D.

2. Mise à jour de la position en spirale

Comme on peut le voir sur la figure 2.11 (b), cette approche calcule d’abord la
distance entre la baleine située en (X, Y) et la proie située en (X∗, Y∗). Une équation
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en spirale est ensuite créée entre la position de la baleine et de la proie pour imiter le
mouvement en forme d’hélix des baleines à bosse exprimée par :

X⃗(t + 1) = D⃗′.ebl.cos(2πl) + X⃗∗(t) (2.63)

Où D′ et indique la distance de la ième baleine à la proie (meilleure solution obtenue
jusqu’à présent), b est une constante pour définir la forme de la spirale logarithmique, l est
un nombre aléatoire dans [-1, 1].

(a) mécanisme d’encerclement rétrécissant (b) mise à jour de la position en spirale

Figure 2.11. Mécanisme de recherche par filet à bulles implémenté dans WOA.

Les baleines à bosse nagent autour de la proie dans un cercle rétréci et le long
d’un chemin en forme de spirale simultanément. Pour modéliser ce comportement
simultané, nous supposons qu’il y a une probabilité de 50 % de choisir entre le mécanisme
d’encerclement rétrécissant ou le modèle en spirale pour mettre à jour la position des
baleines lors de l’optimisation. Le modèle mathématique est formulé par :

X⃗(t + 1) =

{
X⃗∗(t)− A⃗.D⃗ si p < 0.5
D⃗′.ebl.cos(2πl) + X⃗∗(t) si p ≥ 0.5

(2.64)

Où p est un nombre aléatoire dans [0,1]

Recherche de proies (phase d’exploration)

Une technique équivalente dépendante de la variation du vecteur A peut être utilisée
lors de la recherche de la proie (exploration). Un relevé arbitraire des baleines à bosse
montre qu’elles sont en vue les unes des autres et se distinguent. De la même manière,
un agent de recherche en mouvement loin d’une baleine de référence devrait être qualifié
dans le comportement, où | A |> 1. Le modèle mathématique peut être exprimé par :

D⃗ =
∣∣∣C⃗. ⃗Xrand − X⃗

∣∣∣ (2.65)
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X⃗(t + 1) = ⃗Xrand − A⃗.D⃗ (2.66)

Où Xrand est un vecteur de position aléatoire (une baleine aléatoire) choisi dans la
population actuelle.

Le pseudo-code de l’algorithme WOA est représenté si dessous :

Algorithme 3 : Pseudo-code de l’algorithme WOA

1 début
2 Générer la population initiale Xi (i = 1, 2, ..., np)

3 Évaluer la valeur de la fonction objectif pour chaque solution dans Xi

4 X∗ est la meilleure solution
5 tant que t<nombre maximal d’itérations faire
6 pour i=1 à np faire
7 Mettre à jour a , A , C , l et p
8 si p<0.5 alors
9 si |A|<1 alors

10 Mettre à jour la position de chaque baleine selon l’équation 2.60
11 sinon si |A| ≥ 1 alors
12 Sélectionnez une baleine aléatoire (Xrand)

13 Mettre à jour la position de chaque baleine selon l’équation 2.66

14 fin

15 sinon si p ≥ 0.5 alors
16 Mettre à jour la position de chaque baleine selon l’équation 2.63
17 fin

18 fin
19 Vérifier si une baleine dépasse l’espace de recherche
20 Calculer la valeur de la fonction objectif de chaque baleine
21 Mettre à jour X∗ s’il existe une meilleure solution
22 t = t + 1

23 fin
24 Retourner X∗

25 fin

2.7.4 Principe d’optimisation par papillon de nuit (MFO)

En 2015, Mirjalili a développé un nouvel algorithme basé sur la population connu
sous le nom Optimisation par Papillon de Nuit (Moth-Flame Optimisation) [129]. Cet
algorithme est inspiré du mouvement transversal des papillons de nuit trouvés dans la
nature. Les papillons de nuit sont des insectes ayant un mécanisme de mouvement spécial
dans la nuit qui est appelé orientation transversale. Ils volent la nuit en gardant un angle
fixe par rapport à la lune, cette méthode est très utile pour se déplacer en ligne droite
surtout lorsque la source lumineuse est éloignée. [129, 130]. Lorsque la source de lumière
est proche, les papillons volent en spirale autour d’elle et finissent par converger vers elle
après quelques améliorations, comme le montre la figure 2.12.
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Figure 2.12. Chemin de vol en spirale autour de sources lumineuses proches.[129]

Les papillons de nuit et les flammes sont les principaux ingrédients de l’algorithme
MFO où ils sont considérés comme des résultats, où les variables du problème sont la
position des papillons de nuits dans l’espace. Étant donné que l’algorithme MFO est
un algorithme basé sur la population, l’ensemble des papillons est représenté dans une
matrice représentée par :

M =


M1,1 . . . M1,d

... . . . ...
Mn,1 . . . Mn,d

 (2.67)

Où n est le nombre de papillons et d est le nombre de variables (dimension). Pour tous
les papillons, nous supposons également qu’il existe un tableau pour stocker les valeurs
de forme correspondantes telle que :

OM =


OM1
OM2

...
OMn

 (2.68)

Où, OM est la valeur de la fonction objectif pour chaque papillon. Il existe également
un ensemble de flammes indiquant la meilleure solution que tous les papillons ont trouvée.
Les flammes ont une représentation matricielle similaire définie par :

F =


F1,1 . . . F1,d

... . . . ...
Fn,1 . . . Fn,d

 (2.69)

De la même manière, l’ensemble des meilleures valeurs de fonction objectif
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correspondante aux flammes est stocké dans un vecteur qui est donné par :

OF =


OF1
OF2

...
OFn

 (2.70)

L’algorithme MFO est une procédure de étapes qui se rapproche de l’optimal global
des problèmes d’optimisation et distinct qui est définie par :

MFO = (I,P,T) (2.71)

I est une fonction qui génère une population aléatoire de papillons et la valeur de
fitness correspondante.

I : Φ → {M,OM} (2.72)

La fonction P, qui est la fonction principale, déplace les papillons autour de l’espace
de recherche.

P : M → M (2.73)

La fonction T return "true" si le critère d’arrêt est satisfait et "false" si le critère d’arrêt
n’est pas satisfait :

T : M → {true, f alse} (2.74)

Avec I, P et T, le cadre général de l’algorithme MFO est défini par :

M = I();
tatnt que T(M) est egal à f alse
M = P(M)
fin tant que

Une population aléatoire de papillons est créée par I. Les valeurs des fonctions
objectifs correspondantes aux papillons et qui sont donnés par :

Mij = (ubi − lbi)× rand() + lbi (2.75)

Où, ub et lb sont deux vecteurs comprenant les limites supérieure et inférieure des
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variables de décision, sont représentés comme suit :

{
ub = [ub1, ub2,...ubd]

lb = [lb1, lb2,...lbd]
(2.76)

Après l’initialisation, la fonction P est exécutée itérativement jusqu’à ce que la
fonction T retourne ”true”.

Afin de modéliser mathématiquement le comportement des papillons, la position de
chaque papillon est mise à jour par rapport à une flamme en utilisant l’équation 2.77 :

Mi = S(Mi,Fj) (2.77)

Où Mi indique le ième papillon, Fi indique la jème flamme, et S est la fonction spirale.
Tout type de fonction spirale peut être utilisé ici sous réserve des conditions suivantes :

• Le point spiral initial devrait commencer à partir du papillon.

• Le dernier point spiral devrait être la position de la flamme.

• La fluctuation de la gamme de spirale ne doit pas dépasser l’espace de la recherche.

Considérant ces points, une spirale logarithmique est définie pour l’algorithme MFO
par :

S(Mi,Fj) = Di.ebt. cos(2πt) + Fj (2.78)

Où D indique la distance du ième papillon pour la jème flamme, b est une constante
pour déterminer la forme de la spirale logarithmique, et ′t′ est un nombre aléatoire dans
[-1, 1]. D est calculé comme suit :

Di = |Fj − Mi| (2.79)

Où Mi indique le ième papillon, Fj est la jème flamme, et Di est la distance du ième

papillon pour la jème flamme. L’équation 2.79 décrit la trajectoire spirale des papillons. De
cette équation, la position suivante d’un papillon est définie par rapport à une flamme. Le
paramètre ′t′ définit dans quelle mesure la position suivante du papillon doit être proche
de la flamme (t = −1 est la position la plus proche par rapport à la flamme, tandis que
t = 1 est la plus éloignée).

Le mouvement spiral est l’élément principal de la méthode proposée car il dicte
comment les papillons mettent à jour leurs positions autour des flammes. L’équation
spirale permet à un papillon de voler autour d’une flamme et pas nécessairement dans
l’espace entre eux. Par conséquent, l’exploration et l’exploitation de l’espace de recherche
peuvent être garanties. Le logarithmique spiral, l’espace autour de la flamme et la position
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en fonction de différentes valeurs de t sont illustrés sur la Figure 2.13.

Figure 2.13. Logarithmique spirale, autour d’une flamme en fonction de t. [129]

La question qui peut se poser ici est que la mise à jour de la position dans l’équation
2.78 exige seulement que les papillons se déplacent vers une flamme, mais cela provoque
le piégeage rapide de l’algorithme MFO valeur optimales locales. Une autre préoccupation
ici est que la mise à jour de la position des papillons par rapport à n emplacements
différents dans l’espace de recherche peut dégrader l’exploitation des meilleures solutions
prometteuses.Pour résoudre ce problème, un mécanisme adaptatif est proposé pour le
nombre de flammes. La formule de l’équation 2.80 est utilisée à cet égard :

FlameNo = round
(

N − l × N − 1
T

)
(2.80)

Où l est le nombre actuel d’itérations, N est le nombre maximum de flammes, et
T indique le nombre maximum d’itérations. La diminution progressive du nombre de
flammes équilibre l’exploration et l’exploitation de l’espace de recherche.

Le pseudo code de l’algorithme MFO est représenté dans Algorithme 4
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Algorithme 4 : Pseudo-code de l’algorithme MFO

1 début
2 Générer la population initiale Mi (i = 1, 2, ..., np)

3 Évaluer la valeur de la fonction objectif de chaque solution FO = fonction objectif (M)

4 M∗ est la meilleure solution
5 tant que iteration<nombre maximal d’itérations faire
6 Mettre à jour le nombre de flammes selon l’équation 2.80
7 si Iteration = 1 alors
8 F = trier (M)

9 OF = trier (OM)

10 sinon
11 F = trier (Mi−1, Mi)

12 OF = trier (Mi−1, Mi)

13 fin
14 Mettre à jour la position de la meilleure solution
15 pour i = 1 à np faire
16 pour j = 1 à np faire
17 Mettre à jour r, t
18 Calculer D selon l’équation 2.79
19 Mettre à jour M(i,j) selon l’équation 2.77 et 2.78

20 fin

21 fin
22 iteration = iteration + 1

23 fin
24 Retourner M∗

25 fin

2.7.5 Algorithme hybride PSO-MFO

L’algorithme hybride PSO-MFO est une combinaison des deux algorithmes PSO et
de MFO séparés. L’inconvénient de PSO est la limitation à couvrir un petit espace de
recherche tout en résolvant un problème de conception complexe ou d’ordre supérieur
en raison du poids d’inertie constant. Ce problème peut être résolu avec l’algorithme
hybride PSO-MFO car il extrait les caractéristiques de qualité du PSO et du MFO.
L’algorithme MFO est utilisé pour la phase d’exploration car il utilise la fonction de spirale
logarithmique pour couvrir une zone plus large dans un espace de recherche incertain.
Comme ces deux algorithmes sont des techniques de randomisation, nous utilisons
donc le terme espace de recherche incertain pendant le calcul au cours de l’itération
du début à la limite d’itération maximale. La phase d’exploration signifie la capacité de
l’algorithme à essayer un grand nombre de solutions possibles. La position de la particule
qui est responsable de trouver la solution optimale du problème non linéaire complexe
est remplacée par la position des papillons de nuit qui est équivalente à la position
de la particule mais très efficace pour déplacer la solution vers une solution optimale.
L’algorithme MFO dirige les particules plus rapidement vers une valeur optimale, réduit
le temps de calcul. Comme nous le savons, PSO est un algorithme bien connu qui exploite
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la meilleure solution possible à partir de son espace de recherche inconnu. Ainsi, la
combinaison des meilleures caractéristiques (exploration avec MFO et exploitation avec
PSO) garantit d’obtenir la meilleure solution optimale possible du problème qui évite
également la stagnation locale ou les optima locaux du problème. Le PSO-MFO hybride
fusionne la meilleure force du PSO en exploitation et du MFO en phase d’exploration vers
la solution optimale ciblée, cette hybridation est exprimée par [131] :

Vt+1
ij = ωVt

ij + c1R1(Moth_Post − Xt) + c2R2(Gbestt)− Xt) (2.81)

2.7.6 Étapes d’optimisation pour l’intégration optimale de DG

Ces divers algorithmes ont été testés à l’aide de MATLAB 2017.b et les simulations
sont effectuées sur un ordinateur avec un processeur Intel i5, 2.7 GHz et 8 Go de RAM.
Nous avons choisi le nombre de population 10 et les itérations maximales 200 pour tous
les algorithmes et pour tous les cas. Chaque algorithme est exécuté 20 fois pour voir la
performance de chaque algorithme concernant les optimaux locaux et l’optimal global.

Pour l’algorithme SMPSO, les paramètres sont comme suit : c1=2, c2=2 ζmin=0.1 et
ζmin=0.9. Pour l’algorithme WOA le paramètres constante b =1.

La figure 2.14 montre un organigramme général pour résoudre le problème IODG en
utilisant des méthodes d’optimisation méta-heuristiques :
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Début

Lire les données du réseau

Définir le nombre, le type et la marge
de puissance de la DG

Définir les contraintes du réseau et de la DG

Choisir l’algorithme d’optimisation

Définir les paramètres d’algorithme

Générer aléatoirement une population initiale
(les emplacements et les tailles initiaux)

Exécuter le programme d’écoulement de puissance
et calculer la fonction objectif

itération=1

Mettre à jour les les emplacements et les tailles
par les opérateurs de l’algorithme choisi

Vérifier les contraintes

Calculer et évaluer la fonction objectif

itération=itération max

Afficher la solution optimale

Fin

itération=itération+1

Non

Oui

Figure 2.14. Organigramme du processus d’intégration optimale de la DG

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons explicité les concepts fondamentaux des équations
d’écoulement de puissance et leur résolution par la méthode de Newton-Raphson pour
les réseaux IEEE étudiés avant l’intégration de générateur électrique distribuée (DG).
En outre, nous avons également traité les fonctions objectifs ainsi que les contraintes
des réseaux de distribution et des DG. Par ailleurs, Ce chapitre contribue également à
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la connaissance des bases des différents algorithmes méta-heuristiques appliqués dans
l’ensembles des travaux de recherche traités dans cette thèse pour résoudre le problème
proposé.



Chapitre 3

Résultats et discussions : Planification
mono-objectif de DG

3.1 Introduction

Avec la modernisation des réseaux électriques, l’utilisation optimale du réseau est
essentielle pour garantir que le profil de tension de chaque jeu de barre est maintenu
dans une plage acceptable. Le profil de tension du système est amélioré, les pertes de
puissance dans les lignes sont minimisées, la fiabilité et la sécurité du système sont
améliorées. Dans ce chapitre, nous proposons une méthodologie d’intégration de multi
sources de PV et WT dans les réseaux de distribution IEEE à l’aide des algorithmes
d’optimisation méta-heuristique appliqués sur une fonction mono objectif. Ce qui consiste
à minimiser les pertes actives tout en satisfaisant les contraintes du système avec une
tolérance spécifiée, telle que l’équilibre de puissance, le niveau de tension, l’écoulement
puissance maximal et la taille de DG maximale. Le problème d’optimisation est résolu
en combinant la fonction objectif et les contraintes non linéaires. Pour cela, nous utilisons
divers algorithmes d’optimisation tels que :

• Algorithme d’optimisation par Essaim de Particules Modulé Sinusoïdal (SMPSO),

• Algorithme d’Optimisation par Essaim de Salpes (SSA),

• Algorithme d’Optimisation de Baleines (WOA)

• Algorithme d’optimisation par papillon de nuit (MFO).

L’impact d’intégration de PV et WT sur les pertes et la tension est traité. La
comparaison des résultats obtenus avec d’autres résultats de la littérature est également
présentée dans ce chapitre.

59
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3.2 Étapes d’optimisation pour la fonction mono-objectif

On rappelle que la fonction objectif utilisé pour ce chapitre est la minimisation des
pertes de la puissance active PLoss, selon l’équation 3.1 :

FO = min
Nbr

∑
i=1

NJB

∑
j=2

PLoss(i,j) (3.1)

Le processus de mise en œuvre des algorithmes d’optimisation pour résoudre le
problème d’intégration optimale de DG peut être brièvement décrit comme suit :

• Étape 1 : Saisie des données du système, (données des lignes et les données des
charges).

• Étape 2 : Initialisation des paramètres de l’algorithme, qui sont le nombre de la
population, le nombre d’itérations, les limites supérieure et inférieure (le nombre
de jeux de barres et limites de taille DG), le nombre de variables de décision
(l’emplacement et taille optimaux de DG).

• Étape 3 : Création de la population initiale dans les limites acceptables, chaque
membre contient l’emplacement et la taille de DG.

• Étape 4 : Calcul de la fonction objectif de toute la population ; chaque valeur
représente une valeur pour la fonction objectif (PLoss).

• Étape 5 : Tri de la population en fonction de la valeur de la fonction objectif.

• Étape 6 : Mise à jour de la meilleure solution qui contient l’emplacement et la taille
optimaux de DG en fonction de la valeur de la fonction objectif triée précédemment.

• Étape 7 : Mise à jour de la position de la population par les opérateurs de l’algorithme
et répéter de 4 jusqu’au nombre maximum d’itérations.

• Étape 8 : Afficher les meilleurs résultats (emplacement et taille de DG).

La figure 3.1 représente la procédure d’optimisation pour l’intégration optimale de
DG :

Figure 3.1. Procédure d’optimisation pour l’intégration optimale de DG
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3.3 Planification de DG par l’algorithme SMPSO

Les caractéristiques de convergence de l’algorithme SMPSO pour les réseaux étudiés
en présence de PV et WT sont représentées sur les figures 3.2, 3.3 et 3.4.

(a)

(b)

Figure 3.2. Courbes de convergence de l’algorithme SMPSO pour RDR IEEE 33-JB : a). PV, b). WT.
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(a)

(b)

Figure 3.3. Courbes de convergence de l’algorithme SMPSO pour RDR IEEE 69-JB : a). PV, b). WT.
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(a)

(b)

Figure 3.4. Courbes de convergence de l’algorithme SMPSO pour RDR IEEE 118-JB : a). PV, b). WT.

Les figures 3.2, 3.3 et 3.4 montrent les courbes de convergence de 20 exécutions
indépendantes de l’algorithme SMPSO, où les meilleurs résultats d’exécution sont tracés
en rouge. Comme le montre ces figures, l’algorithme SMPSO converge rapidement en 10
itérations pour le réseau IEEE 33-JB, et prend moins de 80 itérations pour les réseaux IEEE
69 et 118- JB.
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Les résultats d’optimisation obtenus par SMPSO après l’intégration de PV et WT sont
représentés dans le Tableau 3.1.

Tableau 3.1 : Résultats d’optimisation obtenus par SMPSO.

Paramètres IEEE 33-JB IEEE 69-JB IEEE 118-JB

PV WT PV WT PV WT

PDG (kW) (JB)
861.0 (13)

1111.6 (30)

815.8 (12)

1203.5 (30)

291.0 (23)

540.2 (53)

1646.1 (61)

744.2 (14)

762.2 (61)

775.7 (62)

2568.5 (39)

1422.3 (48)

2758.0 (73)

1903.1 (81)

2912.0 (109)

2855.8 (39)

1332.8 (52)

2344.1 (74)

2855.8 (97)

2692.9 (110)

QDG (kVar) —
611.9
902.1

—
377.4
518.8
515.9

—

1904.3
491.8

1758.1
562.6

1463.0

PLoss (kW) 87.2281 30.4842 71.5046 11.0497 590.0676 291.4822

∆ PLoss (%) 58.6573 85.5517 68.2128 95.0879 54.5227 77.5351

QLoss (kVar) 59.7396 21.9548 35.7573 9.5177 441.2008 227.2823

∆ QLoss (%) 58.2615 84.6608 64.9921 90.6818 54.9103 76.7723

Vmin (p.u) 0.9672 0.9805 0.9766 0.9893 0.9509 0.9630

À partir des résultats optimaux de l’algorithme SMPSO et pour le réseau IEEE
33-JB. après l’optimisation Nous obtenons une puissance de PV d’une valeur de 861.0
kW injectée au JB 13, et 1111.6 kW au JB 30, Par ailleurs, PLoss est minimisée de 210.9875
kW à 87.2281 kW et QLoss de 143.1284 kVar à 59.7396 kVar, et la tension minimale devient
0.9672 [p.u]. En même temps, les WT ont injecté les puissances actives 815.8 et 1203.5 kW
et réactives 611.9 et 902.1 KVar au JB 12 et JB 30. Cela permet de minimiser PLoss et QLoss

aux 30.4842 kW et 21.9548 kVar, la tension minimale est améliorée à son tour et devient
0.9805 [p.u]. Pour le réseau IEEE 69-JB les jeux de barres 23, 53 et 61 sont choisis par
SMPSO pour intégrer les trois PV qui injectent des puissances active de valeurs 291.0,
540.2 et 1646.1 kW, respectivement aux JB correspondants mentionnés précédemment. Ces
DG permettent de réduire, PLoss de 224.9480 kW à 71.5046 kW et QLoss de 102.1406 kVar à
35.7573 kVar. Pour WT les puissances actives 744.2 , 762.2 et 775.7 kW et réactives 377.4,
518.8 et 515.9 kVar sont injectées au JB 14, 61 et 62. Ces puissance permettant de minimiser
PLoss et QLoss aux 11.0497 kW et 9.5177 kVar, respectivement. Pour le réseau IEEE 118-JB,
les PV sont connectés au JB 39, 48, 73, 81, et 109, fournissant ainsi des puissances actives de
2568.5, 1422.3, 2758.0, 1903.1 et 2912.0 kW, respectivement. Cela permet de minimiser PLoss

de 1297.50 kW à 590.0676 kW et QLoss de 978.4956 kVar à 291.4822 kVar, et Vmin est amélioré
de 0.9092 [p.u] à 0.9509 [p.u]. Par ailleurs, les WT sont installés sur les jeux de barres 39, 52,
74, 97 et 110 avec des puissances actives égales à 2855.8, 1332.8, 2344.1, 2855.8 et 2692.9 kW



Chapitre 3. Résultats et discussions : Planification mono-objectif de DG 65

et puissances réactives égales à 1904.3 491.8 1758.1 562.6 et 1463.0 kVar, ce qui réduire PLoss

et QLoss aux 291.4822 kW et 227.2823 kVar, respectivement. Ainsi, Vmin se trouve améliorée
à la valeur de 0.9630 [p.u].

3.4 Planification de DG par l’algorithme SSA

Les caractéristiques de convergence de l’algorithme SSA pour les réseaux IEEE en
présence de PV et WT sont représentées sur les figures 3.5, 3.6, 3.7

(a)

(b)

Figure 3.5. Courbes de convergence de l’algorithme SSA pour RDR IEEE 33-JB : a). PV, b). WT.



Chapitre 3. Résultats et discussions : Planification mono-objectif de DG 66

(a)

(b)

Figure 3.6. Courbes de convergence de l’algorithme SSA pour RDR IEEE 69-JB : a). PV, b). WT.



Chapitre 3. Résultats et discussions : Planification mono-objectif de DG 67

(a)

(b)

Figure 3.7. Courbes de convergence de l’algorithme SSA pour RDR IEEE 118-JB : a). PV, b). WT.

Les figures 3.5, 3.6 montrent que l’algorithme SSA converge après 80 itérations pour
les deux réseau IEEE 33 et 69-JB dans le cas de PV et WT. On note que 100 itérations
sont nécessaires pour trouver une solution optimale pour le réseau IEEE 118-JB, comme le
montre la figure 1.7. L’algorithme montre aussi, une convergence rapide et nous pouvons
observer que les solutions des réseau IEEE 33 et 69-JB sont proches de la solution optimale.
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Le Tableau 3.2 représente les paramètres de tous les DG installés sur les réseaux
étudiés.

Tableau 3.2 : Résultats d’optimisation obtenus par SSA.

Parametres IEEE 33-JB IEEE 69-JB IEEE 118-JB

PV WT PV WT PV WT

PDG (kW)

(JB)

851.6 (13)

1157.6 (30)

753.9 (15)

1267.7 (30)

528.8 (18)

753.2 (50)

1780.4 (61)

475.7 (18)

453.1 (53)

1650.3 (61)

2578.9 (39)

1323.6 (48)

2804.1 (72)

1409.0 (91)

2837.2 (110)

2630.0 (39)

1922.5 (74)

1635.2 (86)

1959.3 (98)

2941.3 (110)

QDG (kVar) —
393.4
950.8

—
310.5
311.1

1188.8

—

1401.2
1256.9
620.0
171.0
1988.0

PLoss (kW) 87.1656 30.4551 70.1342 5.4769 586.5958 281.3607

∆ PLoss (%) 58.6868 85.5654 68.8220 97.5653 54.7903 78.3152

QLoss (kW) 59.8129 22.1436 32.2322 7.1863 452.1979 218.9883

∆ QLoss (%) 58.2103 84.5289 32.6203 92.9643 53.7864 77.6199

Vmin (p.u) 0.9685 0.9802 0.9789 0.9943 0.9510 0.9596

A partir du tableau 3.2, les résultats d’optimisation de l’algorithme SSA pour le
réseau IEEE 33-JB montrent que les jeux de barres 13 et 30 sont obtenus comme des
emplacements optimaux avec les puissances 851.6 kW et 1157.6 kW pour intégrer les PV
qui permet de réduire PLoss et QLoss à 87.1656 kW et 59.8129 kW. Par ailleurs, les jeux de
barres 15 et 30 sont sélectionnés pour intégrer les WT. Cela a conduit à réduire PLoss et
QLoss à 30.4551 kW et 22.1436 kW. D’autre part, pour le réseau IEEE 69-JB, les PV sont
intégrés sur les jeux de barres 18, 50, et 61 avec des puissances fournies égales à 528.8
kW, 753.2 kW et 1780.4 kW.Cette intégration réduit PLoss et QLoss à 70.1342 kW et 32.2322
kVar. Tandis que les WT sont intégrés sur les jeux de barres 18, 53 et 61 qui ont injecté
des puissances actives égales à 475.7 kW, 453.1 kW et 1650.3 kW et réactives 310.5 kVar,
311.1 kVar et 1188.8 kVar. Ceci permet de réduire PLoss et QLoss à 5.4769 kW et 5.1863 kVar.
Pour le grand réseau IEEE 118-JB et pour l’intégration de PV, les jeux de barres 39, 48, 72,
91, et 110 sont les emplacements optimaux pour injecter des puissance optimales 2578.9,
1323.6, 2804.1, 1409.0, et 2837.2 kW. Cela réduit PLoss et QLoss à 586.5958 kW et 452.1979
kVar, et améliore ainsi Vmin à 0.9510 [p.u]. L’intégration de WT est sur les jeux de barres
39, 74, 86, 98, 110 avec leurs puissances actives et réactives correspondantes 2630.0, 1922.5,
1635.2, 1959.3, et 2941.3 kW et 1401.2, 1256.9, 620.0, 171.0, et 1988.0 kVar. PLoss et QLoss ont
été réduites à 281.3607 kW et 218.9883 kVar, et Vmin a été améliorée à 0.9596 [p.u].
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3.5 Planification de DG par l’algorithme WOA

Les caractéristiques de convergence de l’algorithme WOA pour les réseaux IEEE en
présence de PV et WT sont représentées sur les figures 3.8, 3.9 et 3.10.

(a)

(b)

Figure 3.8. Courbes de convergence de l’algorithme WOA pour RDR IEEE 33-JB : a). PV, b). WT.
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(a)

(b)

Figure 3.9. Courbes de convergence de l’algorithme WOA pour RDR IEEE 69-JB : a). PV, b). WT.
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(a)

(b)

Figure 3.10. Courbes de convergence de l’algorithme WOA pour RDR IEEE 118-JB : a). PV, b). WT.

Les figures 3.8, 3.9 et 3.10 montrent les courbes de convergence de 20 exécutions
indépendantes de l’algorithmes WOA, nous constatons que tous les résultats des 20
exécutions sont proches de la solution optimale pour les trois réseaux et en deux cas PV et
WT. D’autre part, l’algorithme nécessite 20 itérations pour obtenir une solution optimale
ou une solution très proche de la solution optimale, sauf pour le cas de WT au réseau
118-JB, où il faut plus de 60 itérations.
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Les résultats d’optimisation obtenus par WOA après l’intégration de PV et WT sont
représentés dans le Tableau 3.3.

Tableau 3.3 : Résultats d’optimisation obtenus par WOA.

Parametres IEEE 33-JB IEEE 69-JB IEEE 118-JB

PV WT PV WT PV WT

PDG (kW)

(JB)

851.4 (13)

1156.3 (30)

734.1 (13)

1240.3 (30)

650.5 (11)

329.1 (22)

1558.5 (61)

233.6 (12)

356.1 (22)

1735.6 (61)

2892.7 (39)

2842.8 (71)

1892.3 (80)

1931.2 (91)

2952.7 (110)

2930.2 (39)

2737.7 (72)

1837.5 (82)

1668.8 (97)

2988.7 (110)

QDG (kVar) —
550.6
929.0

—
149.5
222.3

1214.0

—

1953.5
1825.1
1190.3
1251.6
1992.5

PLoss (kW) 87.1656 30.3983 70.2804 5.4999 579.2548 233.2765

∆ PLoss (%) 58.6868 85.5924 68.7570 97.5550 55.3561 82.0211

QLoss (kVar) 59.8094 21.9646 35.3086 7.4151 435.6499 169.8743

∆ QLoss (%) 58.2128 84.6539 65.4314 92.7403 55.4776 82.6392

Vmin (p.u) 0.9685 0.9803 0.9738 0.9943 0.9542 0.9603

Comme le montre le tableau 3.3, les PV et WT sont intégrées sur le réseau IEEE 33-JB
aux jeux de barres 13 et 30. Pour le PV les PLoss est minimisée à 87.1656 kw et QLoss à
59.8094 kVar, et Vmin est amélioré à 0.9685. Ceci est dû aux puissances actives injectées
qui sont égales à 16851.4 kW et 1156.3 kW. Pour le WT le PLoss est minimisé à 87.1656 kw
et QLoss à 59.8094 kVar, et Vmin est améliorer à 0.9685 [p.u]. Pour le réseau IEEE 69-JB, Les
trois PV réduisent PLoss et QLoss à 70.2804 kW et 35.3086 kVar en fournissant des puissances
actives de valeurs 650.5 kW, 329.1 kW et 1558.5 kW injectées aux jeux de barres 11, 22 et
61. Pour les WT, ils ont injecté des puissances actives de valeurs 233.6 kW, 356.1 kW et
1735.6 kW et des puissances réactives de valeurs 149.5 kVar 222.3 kVar et 1214.0 kVar dans
les jeux de barres 12, 22 et 61. Ce qui réduit PLoss et QLoss à 5.4999 kW et 7.4151 kVar, ainsi
Vmin devient 0.9943 [p.u]. Par ailleurs, les tailles identifiées pour les PV dans le cas du
réseau IEEE 118-JB sont 2892.7, 2842.8, 1892.3, 1931.2, et 2952.7 kW injectées aux jeux de
barres 39, 71, 80, 91, 110. Dans ce cas, PLoss sont réduites de 1297.50 à 579.2548 kW et QLoss

sont aussi atténuées de 978.4956 à 233.2765 kVar. D’autres part, les puissances des WT
optimales requises sont de 2930.2, 2737.7, 1837.5, 1668.8, et 2988.7 MW et 1953.5, 1825.1,
1190.3, 1251.6, 1992.5 kVar. Ces dernières sont installées respectivement sur les jeux de
barres 39, 72, 82, 97, et 110 menant ainsi à une minimisation de PLoss à 233.2765 kW et QLoss

169.8743 kVar.
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3.6 Planification de DG par l’algorithme MFO

Les caractéristiques de convergence de l’algorithme MFO pour les réseaux IEEE en
présence de PV et WT sont représentées dans la Figure 3.11, 3.12 et 3.13.

(a)

(b)

Figure 3.11. Courbes de convergence de l’algorithme MFO pour RDR IEEE 33-JB : a). PV, b). WT.
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(a)

(b)

Figure 3.12. Courbes de convergence de l’algorithme MFO pour RDR IEEE 69-JB : a). PV, b). WT.
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(a)

(b)

Figure 3.13. Courbes de convergence de l’algorithme MFO pour RDR IEEE 118-JB : a). PV, b). WT.

À partir des figures 3.11, 3.12 et 3.13 qui montrent les courbes de convergence de
20 exécutions indépendantes de l’algorithmes MFO, nous pouvons observer que tous les
résultats des 20 exécutions sont proches de la solution optimale pour les trois réseaux pour
les deux cas PV et WT. Cependant, cela n’est pas vérifié pour le cas de WT pour le réseau
IEEE 118-JB. D’autre part, l’algorithme nécessite 20 itérations pour obtenir une solution
optimale ou très proche de la solution optimale pour le réseau IEEE 33-JB et environs 40
itérations pour le réseau IEEE 69-JB et dans le cas de PV au réseau 118-JB. Par contre,
environ 80 itérations sont nécessaires dans le cas de WT.
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Les résultats d’optimisation obtenus par MFO après l’intégration de PV et WT sont
représentés dans le Tableau 3.4.

Tableau 3.4 : Résultats d’optimisation obtenus par MFO.

Paramètres IEEE 33-JB IEEE 69-JB IEEE 118-JB

PV WT PV WT PV WT

PDG (kW)

(JB)

851.6 (13)

1157.6 (30)

819.1 (13)

1240.2 (30)

526.8 (11)

380.0 (18)

1719.0 (61)

510.1 (11)

388.0 (18)

1667.0 (61)

2994.7 (39)

2323.4 (74)

2159.0 (80)

1667.2 (96)

2873.3 (110)

3000.0 (39)

1878.3 (47)

2488.3 (74)

2297.2 (80)

2774.6 (110)

QDG (kVar) —
434.6
930.1

—
356.0
272.4

1167.1

—

2000.0
1408.7
1620.7
1721.5
1993.5

PLoss (kW) 87.1656 29.3107 69.3978 4.3024 574.9528 225.8413

∆ PLoss (%) 58.6868 86.1078 69.1494 98.0874 55.6876 82.5941

QLoss (kVar) 59.8129 21.1036 34.9478 6.7637 434.3376 158.6522

∆ QLoss (%) 58.2103 85.2555 32.2998 93.3780 55.6117 83.7861

Vmin (p.u) 0.9685 0.9804 0.9790 0.9943 0.9557 0.9646

Selon les résultats illustrés dans le tableau 3.4, pour le premier réseau IEEE 33-JB,
les tailles optimales trouvées par l’algorithme MFO en intégrant deux PV sont de 851.6
et 1157.6 kW, Alors que, pour les deux WT les tailles optimales sont égales à 819.1 kW
et 1240.2 kW et 434.6 kVar et 930.1 kVar. Les DG sont connectés à leurs emplacements
optimaux situés aux jeux de barres 13 et 30, respectivement. Pour le deuxième réseau,
après optimisation des tailles des trois DG, les jeux de barres 11, 18 et 61 sont identifiés
comme des emplacements optimaux pour intégrer les PV et les WT. On note aussi, que
les tailles optimales des PV sont de 526.8, 380.0, et 1719.0 kW. Ce qui minimise PLoss et
QLoss à 69.3978 kW et 34.9478 kVar. Alors que, les WT fournissent 510.1, 388.0, et 1667.0
kW comme puissance active, et 356.0 272.4, et 1167.1 kVar comme puissance réactive. Ce
qui minimise les PLoss à 4.3024 kW et et QLoss à 6.7637 kVar. Après avoir installé cinq PV
dans le grand système IEEE 118-JB, le MFO a identifié les jeux de barres 39, 74, 80, 96 et
110 comme emplacements optimaux pour installer les PV avec des tailles de 2994.7, 2323.4,
2159.0, 1667.2 et 2873.3 kW respectivement . Cela a réduit PLoss à 574.9528 kW et et QLoss

à 434.3376 kVar. On note que ; la tension minimale est égale à 0,9549 [p.u]. Pour les WT,
nous les avons installé sur les jeux de barres 39, 47, 74, 80, et 110, fournissant des puissances
actives des valeurs 3000.0 1878.3 2488.3, 2297.2, et 2774.6 kW et des puissances réactives
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des valeurs 2000.0, 1408.7, 1620.7, 1721.5, et 1993.5 kVar. Ces puissances optimales injectées
réduisent PLoss à 225.8413 kW et QLoss à 158.6522 kVar, et augmente la tension à 0.9646 p.u

3.7 Validation des résultats obtenus

Afin de valider les résultats obtenus par des divers algorithmes d’optimisation, dans
les deux cas PV et WT, nous avons procédé à une étude comparative de nos résultats avec
ceux établis dans la littérature [29, 30, 35, 40, 41, 46, 53, 54, 57, 62, 66, 72, 88, 132–142].
Cette comparaison est effectuée pour mettre en évidence la performance des algorithmes
proposés.

Les tableaux 3.5, 3.6, et 3.7 regroupent les différents résultats obtenus dans la
littérature [29, 30, 35, 40, 41, 46, 53, 54, 57, 62, 66, 72, 88, 132–142] par divers algorithmes
d’optimisation par rapport à l’algorithme MFO. Les tableaux contiennent les détails de la
comparaison en termes de pertes de puissance active et ∆PLoss, pour les trois réseaux avec
intégration PV et WT.

Tableau 3.5 : Comparaison de l’algorithme MFO avec d’autres algorithmes pour IEEE 33-JB

Type de DG Algorithmes PLoss ∆PLoss

PV

HSDO [132] 141.1400 37.256

SOS [30] 107.3900 49.101

DAPSO [46] 95.9300 54.533

FPA [133] 89.2000 57.7226

BSOA [134] 89.3400 57.656

KHA [135] 87.4200 58.5663

MFO 87.1656 58.6868

WT

BSOA [136] 44.2993 79.0038

PSO [137] 39.1000 81.4681

BSOA [134] 31.9800 84.8427

ALO [41] 30.9251 85.3427

MFO 29.3107 86.1078
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Tableau 3.6 : Comparaison de l’algorithme MFO avec d’autres algorithmes pour IEEE 69-JB

Type de DG Algorithmes PLoss ∆PLoss

PV

SOS [30] 82.0700 63.5160

BFOA [62] 75.2380 66.5532

FPA [54] 74.8600 66.7212

IWO [66] 74.5900 66.8412

IWD [57] 73.5500 67.3036

GWO [88] 71.7400 68.1082

CABC [40] 71.5900 68.1749

KHA [35] 69.5630 69.0760

MFO 69.3978 69.1494

WT

BFOA [62] 12.900 94.2600

ALO [138] 8.7800 96.0969

CABC [40] 8.7400 96.1147

GWO [88] 7.2700 96.7681

EA [139] 4.4800 98.0084

MFO 4.3024 98.0874

Tableau 3.7 : Comparaison de l’algorithme MFO avec d’autres algorithmes pour IEEE 118-JB

Type de DG Algorithmes PLoss ∆PLoss

PV

SA [53] 858.8133 33.8102

SOS [30] 800.3249 38.3179

CSFS [29] 581.5800 55.1830

KHA [35] 576.4600 55.5715

SFSA [72] 578.7410 55.3957

DA [140] 581.8500 55.1561

BFOA [141] 578.9700 55.3780

DA [142] 591.0000 54.4509

MFO 574.9528 55.6876

WT

DA [142] 260.0000 79.9615

SFSA [72] 236.5280 81.7705

KHA [35] 233.3830 82.0129

BFOA [141] 229.2000 82.3353

MFO 225.8413 82.5941

A partir de ces résultats, il est évident que l’algorithme MFO présente les meilleures
performances. Il est à noter aussi que, les valeurs minimales de pertes ont été obtenues
pour les trois réseaux par l’algorithme MFO. Pour le premier réseau IEEE 33-JB, le
MFO a été comparé aux algorithmes HSDO, SOS, DAPSO, FPA, BSOA, et KHA pour
le cas d’intégration de PV, et aux autres algorithmes BSA, PSO, BSOA et ALO pour
le cas d’intégration de WT. D’après cette comparaison, En présence de PV, le meilleur
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résultat parmi les algorithmes comparés est obtenu par l’algorithme KHA, où PLoss est
réduite à 87.4200 kW avec un pourcentage de 58.5663%, ce résultat est très proche de
celui obtenu avec MFO. Alors que HSDO a la pire minimisation PLoss qui est égal à
141.14 kW, d’un pourcentage de réduction de 37.256 %. Dans le cas d’intégration de WT,
les algorithmes comparés sont également capables de déterminer les emplacements et les
tailles optimaux nécessaires pour réduire les pertes de puissance à 44.2993, 39.1000 kW,
31.9800 kW et 30.9251 kW respectivement comme mentionné précédemment. Dans ce cas
les pourcentages de réduction sont 79.0038%, 81.4681%, 84.8427%, et 85.3427%. Il est clair
que la quantité des pertes 29.3107 kW obtenus par MFO représente le meilleur résultat
avec un pourcentage de réduction allant jusqu’à 58.6868%.

Pour le réseau IEEE 69-JB, les résultats de l’algorithme MFO pour le cas de PV
sont comparés avec les algorithmes : SOS, BFOA, FPA, IWO, IWD, GWO, CABC et
KHA. On peut observer qu’après l’installation de trois PV dans leurs emplacements
obtenus par les algorithmes précédents, les pertes sont minimisées jusqu’à 82.0700 kW,
75.2380 kW, 74.8600 kW, 74.5900 kW, 73.5500 kW, 71.7400 kW, 71.5900 kW et 69.5630
kW, respectivement. En comparant ces résultats avec celle de l’algorithme MFO, on
peut remarquer que les pertes obtenues par MFO sont inférieures. Pour le cas de
WT les résultats des algorithmes BFOA, ALO, CABC et GWO et EA ont réduit PLoss

respectivement à 12.900, 8.7800, 8.7400, 7.2700, et 4.4800 kW avec un pourcentage de
94.2600%, 96.1147, 96.7681, et 98.0084 respectivement. Nous pouvons observer que le MFO
surclasse tous les autres algorithmes.

Pour le réseau IEEE 118-JB, les résultats obtenus ont été comparés avec ceux de huit
algorithmes en cas d’intégration de PV, qui ont enregistrées des pertes supérieures à celles
de MFO. Le mauvais résultat est obtenu par l’algorithme SA qui réduit les pertes à 858.8133
kW avec un pourcentage de réduction de 33.8102 %. Cependant, le meilleur résultat parmi
ces algorithmes est l’algorithme DA qui a minimisé les pertes jusqu’à 591 kW. L’algorithme
MFO a donné les pertes les plus minimales qui sont égales à 574.9528 kW représentant
55.6876 % de réduction. Cette valeur est inférieure de 16.0472 kW à celle obtenue par
l’algorithme DA, ce qui représente un pourcentage de 1.2367 %. Elle est aussi inférieure à
celle de l’algorithme SA de 21.8774 %. Pour le cas de WT, les résultats des algorithmes DA,
SFSA, KHA et BFOA peuvent minimiser les pertes jusqu’à 260 kW, 236.5280 kW, 233.3830
kW et 229.2000 kW, respectivement. Comme le montre l’analyse des données, l’algorithme
MFO donne des pertes inférieures que celles des autres algorithmes présentées dans cette
étude.

Compte tenu de l’analyse de nos résultats (l’algorithme MFO proposé) et de la
comparaison de ceux obtenus par d’autres algorithmes établis dans la littérature, une
grande réduction de la perte de puissance a été obtenue par les algorithmes de la
littérature. Cependant, l’algorithme MFO fournit de meilleurs résultats en termes de
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minimisation des pertes de puissance et de coût de fonctionnement total pour les trois
réseaux testés avec PV et WT. Ceci est une indication de la performance supérieure de
l’algorithme MFO dans la détermination du meilleur emplacement et dimensionnement
des PV et WT. Ce qui nous permet de valider nos résultats.

3.8 Impact d’intégration de DG sur les réseaux étudiés

Les profils de la tension avant et après l’installation de DG dans les réseaux de
distribution IEEE sont représentés dans la Figure ??.

(a) (b)

(c)

Figure 3.14. Profils des tensions obtenues par MFO : a). IEEE 33-JB, b). IEEE 69-JB, c). IEEE 118-JB

A partir de ces courbes, on peut constater que les jeux de barres à tension élevée sont
largement influencés par l’intégration de DG sur tous les réseaux de distribution testés. Les
tensions de tous les jeux de barres sont dans les limites admissibles, alors que la tension
maximale du système reste constante au niveau du jeu de barre de référence (JB 1). Le
point de tension minimum est monté à un niveau sensiblement plus élevé. Le meilleur
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profil est obtenu à juste l’intégration du WT, cela est dû au puissance réactive injectée par
cette dernière.

L’impact d’installation de DG sur les pertes des puissances active et réactive pour les
réseaux testés est illustré sur les Figures 3.15 et 3.16 :

(a)

(b)
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(c)

Figure 3.15. PLoss obtenues par MFO : a). IEEE 33-JB, b). IEEE 69-JB, c). IEEE 118-JB

(a)
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(b)

(c)

Figure 3.16. QLoss obtenues par MFO : a). IEEE 33-JB, b). IEEE 69-JB, c). IEEE 118-JB

L’analyse de la figure 3.16 révèle qu’après l’installation de DG, il y a une minimisation
significative de la quantité des pertes de puissance active. On observe aussi que
l’installation WT contribue à une plus grande minimisation des pertes de puissance que
l’installation PV. Ces résultats sont dus à la contribution de la puissance réactive injectée
par WT, ainsi qu’aux facteurs de puissance optimaux définis par l’algorithme proposé.
Comme mentionné précédemment les facteurs de puissance sont fixés entre 0.8 et 0.9.

Pour tous les cas de réseaux étudiés, les charges de chaque réseau électrique varient
linéairement de 60 % (charge légère) à 120 % (charge de pointe) par pas de 10 % de charge,
en même temps la taille optimale de PV et WT sont calculés par l’algorithme MFO pour
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chaque variation de pas de charge. Les profils des tensions sous différentes variations de
charge des trois réseaux sont représentés aux figures 3.17, 3.18, et 3.19.

(a)

(b)
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(c)

Figure 3.17. Impact de DG sur la tension lors de la variation de la charge pour IEEE 33-JB : a). Avant DG, b).
PV, c). WT

(a)
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(b)

(c)

Figure 3.18. Impact de DG sur sur la tension lors de la variation de la charge pour IEEE 69-JB : a). Avant DG,
b). PV, c). WT
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(a)

(b)
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(c)

Figure 3.19. Impact de DG sur la tension lors de la variation de la charge pour IEEE 118 : a). Avant DG, b).
PV, c). WT

Les limites de tension supérieures et inférieures acceptées pour chaque réseau sont
représentées par des lignes bleue en pointillés. Avant l’installation des DG, certaines des
tensions des jeux de barres ont dépassé les limites autorisées avec des charges spécifiques.
Dans le réseau IEEE 33-JB, les jeux de barres du numéro 6 au 18 et du 26 au 33 ont les
valeurs minimales de tensions. Ces valeurs préalablement inférieures à 0.95 [p. u], sont
améliorées après l’installation des PV et compte tenu de l’évolution de la consommation,
on note, que la valeur minimale atteinte 0.95 [p.u]. dans le jeu de barre numéro 18. De la
même manière, dans les WT, les profils de tension se sont améliorés mais mieux que les
PV. On peut noter, la même constations pour les systèmes IEEE 69-JB et IEEE 118-JB, où
les meilleurs profils de tension pour les différents niveaux de charges de consommation
sont obtenus sur la base du WT. En outre, les profils de tension pour le système en
consommation de charges légères sont toujours meilleurs que les charges moyennes et
de pointe.

La figure 3.20 montre l’impact de la capacité de charge sur les puissances actives
et réactives totales avant et après l’intégration des DG pour les trois réseaux testés. De
la même manière que pour la variation des charges effectuée précédemment, les charges
varient de 60% à 120% avec un pas de 10% et simultanément les pertes de puissance active
et réactive sont calculées.
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(a)

(b)

(c)

Figure 3.20. Impact de DG sur les pertes lors de la variation de la charge : a). IEEE 33-JB, b). IEEE 69-JB, c).
IEEE 118-JB
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Comme le montre la figure 3.20, le minimum de pertes de ligne de distribution
actives et réactives est atteint dans le cas de consommation de charges légères (60 %
des charges). Par ailleurs, les pertes de puissance les plus élevées sont obtenues dans le
cas de consommation de charge élevée. On constate aussi, que les pertes de puissance
sont proportionnelles à l’augmentation des charges, dans les deux cas avant et après
l’installation des DG. On peut également noter que, le meilleur profil est obtenu après
l’intégration des DG et que la puissance injectée par les DG réduit les pertes jusqu’à
leur valeur minimale optimale pour différentes capacités de charge. De plus, les pertes
de puissance active et réactive mesurées en présence de WT, pour une variation linéaire
des charges sont meilleures que celles obtenues en présence de PV. Ceci est valable pour
les trois systèmes testés.

3.9 Conclusion

Dans ce chapitre, quatre algorithmes ont été proposés pour résoudre le problème
d’intégration optimale des multi sources d’énergie photovoltaïque et éolienne avec les
facteurs de puissance optimaux tout en se basant sur la minimisation des pertes de
puissance active. Les algorithmes proposés sont appliqués sur les trois réseaux de
distribution radiaux IEEE 33-JB, IEEE 69-JB, et 118-JB. Les algorithmes montrent une
performance lors de 20 exécutions, les valeurs sont proches l’un des autres. Par Ailleurs,
les facteurs de puissance optimaux obtenus par les algorithmes proposés montrent
un effet positif sur les pertes de puissance active et les tensions, contrairement à
de nombreuses techniques proposées dans la littérature, qui suggèrent un facteur de
puissance prédéfini. Ainsi, différentes réductions de perte de puissance sont obtenues
par chacun des algorithmes, et différents pourcentages d’amélioration sont également
représentés. Cependant, les meilleurs résultats sont obtenus par l’algorithme MFO car il
nous a offert des réductions des pertes de puissance active après l’intégration optimale
de PV et WT respectivement à 87.1656 kW et 29.3107 kVar pour IEEE 33-JB, et 69.3978
kW et 4.3024 kVar pour IEEE 69-JB et 574.9528kW, 225.8413 kVar pour IEEE 118-JB.
Ces résultats obtenus ont été comparés avec ceux établis dans la littérature avec divers
algorithmes. Cette étude comparative montre que les algorithmes proposés ont de
meilleures performances, en terme de minimisation des pertes de puissance des systèmes
étudiés. En outre, cette étude comparative nous a permis de valider les modèles proposés.
En plus, Des résultats précis et réalistes ont été obtenus par un changement linéaire des
charges entre 60 % et 120 % de la consommation nominale. Les résultats de capacité
de charge montrent que les pertes de puissance totales et les profils de tension sont
proportionnels à l’augmentation ou à la diminution des charges et de la capacité de DG.
En général, les résultats montrent que les algorithmes proposés et notamment l’algorithme
MFO peuvent gérer ce type de fonction objectif.



Chapitre 4

Résultats et discussions : Planification
multi-objectifs de DG

4.1 Introduction

La planification optimale des sources de la génération distribuée (DG) dans les
réseaux de distribution a toujours été un sujet de grand intérêt. Il est évident que la (DG)
peut offrir plusieurs avantages tels que la réduction des pertes de puissance, l’amélioration
de la tension, de la fiabilité et de la sécurité du système, ainsi que la minimisation des couts.
Cependant, ces avantages sont difficiles à obtenir et dépendent surtout des caractéristiques
des DG telles que les sources photovoltaïques (PV) et éoliennes (WT). Ces dernières
peuvent être optimisé si les DG sont intégrées de manière optimale permettant ainsi
d’extraire le maximum de bénéfices potentiels.

Dans ce contexte, ce chapitre est divisé en deux grandes parties :

Dans la première partie, les algorithmes méta-heuristiques proposés seront appliqués
sur une nouvelle fonction multi-objectifs basée sur la minimisation de trois indices
techniques et économiques qui sont l’indice des pertes de puissance active (APLI), l’indice
de la variation totale de la tension (TVVI) et également l’indice du coût annuel des pertes
(CLI) en intégrant de manière optimale des multi sources photovoltaïques et éoliennes,
appliqué aux réseaux IEEE 33-JB, IEEE 69-JB, et IEEE 118-JB. Pour évaluer ces indices,
une méthode de la somme pondérée sera appliquée pour déterminer l’adéquation de
la fonction multi-objectif et obtenir la meilleure solution. Le facteur pondéré dépend du
niveau d’importance entre ces composantes de la fonction objectif. Une étude comparative
des algorithmes d’optimisation en tenant compte de la taille et de l’emplacement
optimaux, ainsi que les trois paramètres optimisés sera présenté.

La deuxième partie de ce chapitre est focalisée sur l’étude de la pénétration des
sources photovoltaïques et éoliennes dans les deux réseaux de distribution IEEE 33-JB et

91
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IEEE 69-JB, tout en tenant compte de la variation horaire de la charge dans le temps et
de la caractéristique probabiliste de la production des DG pendant 24 heures. Pour traiter
ce problème nous proposons un nouvel algorithmique hybride qui est le résultat de la
combinaison des avantages de deux algorithmes PSO et MFO. En plus, L’impact de la
DG sur les paramètres de deux réseaux optimisés pendant la période de 24 heures sera
également présenté.

4.2 Planification de multi sources de la DG

4.2.1 Résultats d’intégration de DG

On rappelle que les trois paramètres proposées sont converties en une seule fonction
objectif en utilisant les facteurs de pondération comme représenté l’équation 4.1.

FMO = min (ω1APLI + ω2TVVI + ω3CLI) (4.1)

Où ω1=0.5, ω2=0.25 et ω3= 0.25

La performance de la convergence des algorithmes proposés pour une installation
optimale de PV et WT est illustrée sur les figures 4.1, 4.2, 4.3.

(a)
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(b)

Figure 4.1. Courbes de convergence pour la fonction multi-objectifs : réseau IEEE 33-JB

(a)
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(b)

Figure 4.2. Courbes de convergence pour la fonction multi-objectifs : réseau IEEE 69-JB

(a)
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(b)

Figure 4.3. Courbes de convergence pour la fonction multi-objectifs : réseau IEEE 118-JB

L’analyse des courbes de convergence représentées sur les figures 4.1, 4.2, et 4.3,
montre que l’algorithme MFO fourni les meilleures valeurs de minimisation de la fonction
multi-objectifs par rapport aux autres algorithmes pour les deux cas d’intégration de
PV et WT dans les trois réseaux IEEE. Cependant pour le cas de PV pour IEEE 33-JB,
où les résultats de la fonction multi-objectifs sont proches les uns des autres et presque
identiques, on ne peut donc pas vraiment les différencier. Les trois autres algorithmes
sont également capables de fournir des résultats très favorables en intégrant de manière
optimale le PV et le WT dans les trois réseaux de distribution IEEE. Il est également clair
que le MFO a une caractéristique de convergence rapide lorsqu’il atteint les solutions
optimales. On peut noter que pour une solution optimale ou proche de la solution
optimale, le MFO nécessite entre 20 et 40 itérations pour le cas des réseaux IEEE 33-JB
et IEEE 69-JB. D’autre part, il est également évident que le réseau IEEE 118-JB prend plus
de temps de calcul par rapport aux réseaux 33 bus et 69-JB.

Les tableaux 4.1, 4.2, et 4.3, montrent les paramètres optimisés et les résultats obtenus
lors de l’intégration optimales de PV et WT par les divers algorithmes proposés appliqués
sur les trois réseaux :
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Tableau 4.1 : Résultats d’optimisation multi-objectifs : réseau IEEE 33-JB

(a)

Paramètres Avant DG SMPSO SSA WOA MFO

PDG (kW) (JB) —
984.7 (12)

1128.3 (30)

865.8 (13)

1187.5 (30)

865.6 (13)

1184.7 (30)

981.2 (12)

1139.2 (30)

FMO (%) — 44.7534 44.7521 44.7523 44.7520

PLoss (kW) 210.9875 87.3001 87.2172 87.2104 87.3122

APLI (%) — 41.3769 41.3376 41.3344 41.3826

TVV (p.u) 1.812 0.9905 0.9925 0.9927 0.9901

TVVI (%) — 54.6634 54.7737 54.6634 54.6413

CL (k$) 110.8950 45.8849 45.8414 45.8378 45.8913

CLI (%) — 41.3769 41.3376 41.3344 41.3826

Vmin (p.u) 0.9092 0.9657 0.9696 0.9696 0.9657

(b)

Paramètres Avant DG SMPSO SSA WOA MFO

PDG (kW) (JB) —
737.0 (15)

1373.0 (30)

776.3 (15)

1299.0 (30)

920.9 (12)

1233.9 (30)

869.0 (13)

1293.3 (30)

QDG (kVar) —
318.4

1029.7
974.3
410.9

616.0
925.4

450.8
970.0

FMO (%) — 14.3550 13.6505 13.6595 12.9943

PLoss (kW) 210.9875 31.1180 30.5761 31.3910 29.6639

APLI (%) — 14.7487 14.4919 14.8781 14.0596

TVV (p.u) 1.812 0.2377 0.2008 0.2225 0.1768

TVVI (%) — 13.1181 11.0817 12.2792 9.7572

CL (k$) 110.8950 16.3556 16.0708 16.4991 15.5913

CLI (%) — 14.7487 14.4919 14.8781 14.0596

Vmin (p.u) 0.9092 0.9805 0.9805 0.9811 0.9809
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Tableau 4.2 : Résultats d’optimisation multi-objectifs : réseau IEEE 69-JB

(a)

Paramètres Avant DG SMPSO SSA WOA MFO

PDG (kW) (JB) —

683.2 (15)

854.2 (61)

735.9 (63)

549.7 (22)

250.1 (40)

1726.6 (61)

511.4 (18)

936.3 (61)

820.0 (62)

515.7 (11)

402.0 (18)

1719.5 (61)

FMO (%) — 38.3137 37.8731 37.7662 36.8600

PLoss (kW) 224.9480 73.5542 72.3740 71.7891 69.4129

APLI (%) — 32.6983 32.1737 31.9136 30.8573

TVV (p.u) 1.8704 1.0317 1.0282 1.0348 1.0266

TVVI (%) — 55.1593 54.9722 55.3251 54.8867

CL (k$) 118.2327 38.6601 38.0398 37.7324 36.4834

CLI (%) — 32.6983 32.1737 31.9136 30.8573

Vmin (p.u) 0.9092 0.9743 0.9771 0.9784 0.9791

(b)

Paramètres Avant DG SMPSO SSA WOA MFO

PDG (kW) (JB) —

266.3 (17)

949.7 (61)

758.0 (62)

615.4 (23)

1002.3 (50)

1724.7 (61)

506.0 (17)

583.5 (53)

1619.1 (61)

485.9 (11)

405.6 (18)

1696.5 (61)

QDG (kVar) —
140.7
712.3
568.5

217.7
257.6

1283.0

366.8
247.8

1201.6

322.6
273.1
1212.0

FMO (%) — 9.3711 5.2516 3.0094 2.1454

PLoss (kW) 224.9480 11.7883 7.6036 5.7503 4.3208

APLI (%) — 5.2405 3.3802 2.5563 1.9208

TVV (p.u) 1.8704 0.4071 0.2033 0.0817 0.0528

TVVI (%) — 21.7654 10.8693 4.3680 2.8229

CL (k$) 118.2327 6.1959 3.9965 3.0224 2.2710

CLI (%) — 5.2405 3.3802 2.5563 1.9208

Vmin (p.u) 0.9092 0.9847 0.9950 0.9943 0.9943
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Tableau 4.3 : Résultats d’optimisation multi-objectifs réseau IEEE 118-JB

(a)

Paramètres Avant DG SMPSO SSA WOA MFO

PDG (kW) (JB) —

1788.3 (39)

1201.6 (48)

2721.2 (73)

965.0 (99)

2555.8 (110)

2831.0 (39)

741.8 (49)

2570.4 (74)

1185.9 (97)

2530.9 (110)

2498.3 (39)

2508.7 (74)

2502.3 (80)

2489.6 (96)

2514.5 (110)

2915.2 (39)

1339.1 (48)

2684.6 (72)

1910.1 (96)

2987.4 (110)

FMO (%) — 52.0416 50.8373 50.4895 49.2388

PLoss (kW) 1297.5 614.1248 598.9560 593.1189 581.4231

APLI (%) — 47.3314 46.1623 45.7124 44.8110

TVV (p.u) 5.2877 3.4990 3.4297 3.4275 3.3060

TVVI (%) — 66.1724 0.0065 64.8202 62.5225

CL (k$) 681. 9660 322.7840 314.8113 311.7433 305.5960

CLI (%) — 47.3314 46.1623 45.7124 44.8110

Vmin (p.u) 0.8688 0.9391 0.9541 0.9485 0.9559

(b)

Paramètres Avant DG SMPSO SSA WOA MFO

PDG (kW) (JB) —

2602.8 (41)

1921.0 (74)

1718.4 (81)

2442.9 (99)

2999.8 (110)

2817.5 (39)

1751.1 (74)

2971.3 (80)

1526.9 (92)

2794.8 (110)

2029.8 (40)

2632.8 (74)

2126.3 (80)

1526.9 (97)

2816.9 (110)

3000.0 (39)

2506.8 (73)

1949.9 (81)

1581.0 (97)

2836.1 (110)

QDG (kVar) —

1952.1
1439.7
1288.5
51.00
2000.0

1793.1
1035.4
1391.0
151.6

1998.7

1290.0
1565.5
1235.3
689.4
1848.2

2000.0
1690.5
1436.1
946.8

1999.9

FMO (%) — 24.9400 25.8642 23.5312 19.6219

PLoss (kW) 1297.5 285.4170 283.1270 260.9977 224.9074

APLI (%) — 21.9975 21.8210 20.1154 17.3339

TVV (p.u) 5.2877 1.7851 2.0091 1.7861 1.4015

TVVI (%) — 33.7595 37.9957 33.7784 26.5049

CL (k$) 681. 9660 150.0152 148.8116 137.1804 118.2113

CLI (%) — 21.9975 21.8210 20.1154 17.3339

Vmin (p.u) 0.8688 0.9600 0.9601 0.9589 0.9604

En générale, comme on peut le voir sur les tableaux précédents, les meilleurs résultats
sont obtenus par l’algorithme MFO pour les trois réseaux et pour les deux cas PV et WT
pour cette fonction multi-objectifs. D’après le tableau 4.1 (a) qui représente les résultats
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d’intégration de PV pour le réseau IEEE 33-JB, on peut noter que les valeurs de la
fonction objectif sont proches les uns des autres avec les valeurs 44.7534 %, 44.7521 %,
44.7523 %, 44.75201 % qui sont obtenus par les algorithmes SMPSO, SSA, WOA et MFO
respectivement. Les emplacements et les tailles optimaux qui donnent la valeur minimale
de la fonction multi-objectifs pour ce cas sont 981.2 et 1139.2 kW aux jeux de barres 12 et 30
respectivement. Ce qui permet de réduire PLoss à 87.3122 kW, et le TVV jusqu’à 0.9901 p.u
de minimiser également CL à une valeur égale 45.8913 k$ et améliorer également Vmin à une
valeur admissible allant jusqu’à 0.9657 p.u. Si on parle de chaque paramètre de la fonction
multi-objectifs, on peut noter que l’algorithme WOA obtient les valeurs minimales de
PLoss et CL qui sont égales 87.2104 kW et 45.8378 k$ respectivement. Cependant, pour le
paramètre TVV, le MFO présente la valeur minimale optimale de 0.9901 [p. u].

A partir du tableau 4.1 (b),dans le cas d’intégration de WT du réseau IEEE 33-JB, il
est clair que la valeur de la fonction multi-objectifs obtenue par l’algorithme MFO qui est
de12.9943%, suivie par celle de l’algorithme SSA qui est égale à 13.6505%, reste toujours la
valeur minimale comparées aux autres trois algorithmes. Par ailleurs, on peut également
constater que les emplacements optimaux obtenus, situés aux jeux de barres 13 et 30, par
MFO sont différents que celle de PV. Alors que les puissances injectées aux niveaux de ces
jeux de barres sont 869.0 kW et 450.8 kVar et 1293.3 kW et 970.0 kVar respectivement. On
obtient des valeurs minimales de PLoss, TVV et CL de 29.6639 kW, 0.1768 p.u, 15.5913 k$
respectivement.

Pour le réseaux IEEE 69-JB, les puissances optimales obtenues par MFO pour
l’intégration de PV sont 515.7, 402.0 et 1719.5kW, qui sont injectés aux jeux de barres 11,
18 et 68 respectivement. Ce qui donne une valeur minimale de la fonction multi-objectifs
de 36.8600 %, avec des valeurs minimales des PLoss, TVV et CL correspondant à 69.4129
kW, 1.0266 [p. u]. 36.4834 k$. On peut relever également une valeur maximale de Vmin qui
est égale 0.9791 [p. u]. L’algorithme WOA donne aussi de bons résultats de la fonction
multi-objectifs de 37.7662 % par rapport à ceux obtenus par SSA et SMPSO de 37.8731 %
et 38.3137 % respectivement.

Pour le cas de WT de ce réseau, l’algorithme MFO a trouvé les jeux de barres 11,
18 et 61 comme des emplacements optimaux à intégrer les trois WT qui sont également
les mêmes emplacements que celle de PV mais avec les puissances active 485.9 kW, 405.6
kW et 1696.5 kW et les puissances réactives 322.6 kVar, 273.1 kVar, et 1212.0 kVar. Ces
paramètres permettent d’obtenir d’une fonction multi-objectifs de 2.1454 %. Les PLoss, TVV
et CL pour ce cas sont 4.3208 kW, 0.0528 p.u et 2.2710 k$ respectivement. Les algorithmes
SMPSO, SSA et WOA minimisés la fonction multi-objectifs aux 9.3711 %, 5.2516 %, 3.0094
% respectivement.

A partir du tableau 4.3 les PV sont connectés au réseau IEEE 118-JB de manière
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optimale sur les jeux de barres 39, 48, 72, 96, et 110 avec les puissances 2915.2, 1339.1,
2684.6, 1910.1, et 2987.4 kW, qui sont déterminées par l’algorithme MFO, ce qui donne
la valeur de la fonction objectif de 49.2388 %. Les valeurs optimales des PLoss, TVV et
CL sont 581.4231 kW, 3.3060 [p. u] et 305.5960 k$. Pour les WT, la valeur minimale de la
fonction objectif est de 19.6219 % qui est obtenue toujours par MFO tout en minimisant
PLoss, TVV et CL aux 224.9074 kW, 1.4015 [p. u] et 118.2113 k$. Les WT qui donnent ces
valeurs sont placés sur les jeux de barres 39, 73, 81, 97, et 110 avec leurs tailles optimales
de valeurs 3000.0 2506.8, 1949.9, 1581.0, et 2836.1 kW. Dans les deux cas de PV et WT,
la tension minimale Vmin est améliorée par MFO à 0.9559 et 0.9604[p. u] respectivement.
L’algorithme WOA donne des valeurs meilleures de la fonction objectif que les algorithmes
SMPSO et SSA pour ce réseau qui sont 50.4895 % et 23.5312 % dans le cas de PV et WT
respectivement,

De cette analyse, il est intéressant de noter qu’il y a une amélioration significative
après l’installation des DG en termes de minimisation des pertes de puissance,
d’amélioration du profil de tension, et aussi de minimisation du coût des pertes des
systèmes testés. Mais la principale observation est que la contribution des WT est
supérieure à celle des PV. Ceci est lié non seulement à la puissance réactive optimale
définie par l’algorithme proposé, mais également aux facteurs de puissance optimaux
atteints par les algorithmes proposés. Ce qui conduit au choix optimal des puissances
active et réactive injectées par les WT installés dans leurs emplacements optimaux. On
tient à rappeler que les types de DG ainsi que et le facteur de puissance des WT jouent un
rôle important dans la minimisation des pertes.

4.2.2 Impact de DG sur les paramètres des réseaux

L’impact de l’intégration de DG aux réseaux de distribution sur les pertes, la tension
et la variation totale de la tension sont représentés sur les figures 4.4, 4.5 et 4.6, les courbes
sont réalisés en utilisant les résultats optimaux de d’algorithmes MFO :
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(a)

(b)

(c)

Figure 4.4. Pertes actives obtenues par MFO : a). IEEE 33-JB, b). IEEE 69-JB, c). IEEE 118-JB
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(a)

(b)

(c)

Figure 4.5. Profils des tensions obtenues par MFO : a). IEEE 33-JB, b). IEEE 69-JB, c). IEEE 118-JB
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(a)

(b)

(c)

Figure 4.6. TVV obtenues par MFO : a). IEEE 33-JB, b). IEEE 69-JB, c). IEEE 118-JB
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L’analyse des figures 4.4 montre, qu’en raison de la meilleure identification de
l’emplacement et de la taille des PV et WT dans les réseaux étudiés lors de l’utilisation
de l’algorithme MFO, une réduction significative des pertes de puissance active a été
réalisée. Les DG ont contribué directement à la réduction des pertes de puissance active
presque dans chaque branche. Comme le montre la figure 4.4 (a), avant l’intégration de
DG, certaines branches ont une énorme quantité de pertes telles que les branches 2 et
5 pour le réseau IEEE 33-JB. A partir de la figure 4.4 (b) , on note également le même
comportement pour les branches 5 et 6 et les branches de 56 à 60 sur le réseau IEEE 69-JB
et également certaines branches telles que 1, 63, 64, 67, 69,100, 103, et 105 du réseau IEEE
118-JB. Les pertes de ces branches sont minimisées significativement après l’intégration
de PV , mais elles ont leurs valeurs minimales dans les cas de WT. La minimisation
significative des pertes de puissance est due à la quantité élevée des puissances actives
et réactives qui sont injectées à partir des DG. On peut noter également que les pertes dans
certaines branches sont devenues proches de zéro.

D’après la figure 4.5 on peut observer qu’il y a une nette amélioration des profils de
tension en présence de DG, les contraintes de tension et de chute de tension sont satisfaites
et la tension reste dans les limites acceptables. Il y a une grande amélioration à la présence
de PV et les tensions sont proche à 1 [p. u] dans le cas de WT.

À partir de la figure 4.6, on peut clairement observer que l’installation de PV aide
à minimiser autant que possible la TVV, ainsi la puissance réactive injectée par WT peut
contribuer davantage à une réduction maximale de TVV que le PV

4.3 Planification de DG en fonction de l’incertitude

Dans cette partie l’algorithme d’optimisation hybride PSO-MFO a été proposé pour
résoudre le problème d’optimisation multi-objectifs par l’intégration d’un seul PV et WT
tout en considérant la variation horaire de la charge et des sources PV et WT. La fonction
utilisée précédemment est transformée sous la forme :

FMO = min
24

∑
t=1

(
ω1APLt

I + ω2TVVt
I + ω3Ct

LI
)

(4.2)

4.3.1 Incertitude sur la demande de charge et la puissance de DG

A. Incertitude de la demande de charge

Il est difficile de déterminer les valeurs exactes de la charge électrique dans un réseau
de distribution donné mais, dans la pratique, les puissances minimale et maximale de
chaque jeu de barre sur une certaine période peuvent être familières. En effet, la charge de
puissance est déterminée en multipliant les valeurs nominales (Pch0, Qch0) par le coefficient
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de charge (λ), dont la valeur est comprise entre 0 et 1. Le modèle d’incertitude de la
demande de charge est représenté par les équations 4.3, 4.4 [143] :

Pch(t) = λ(t)× Pch0 (4.3)

Qch(t) = λ(t)× Qch0 (4.4)

Où λ est le paramètre de demande de puissance de charge, Pch et Qch sont des charges
actives et réactives, Pch0 et Qch0 sont des charges actives et réactives nominales

La demande de la charge des systèmes considérés dans ce travail est supposée suivre
la courbe représentée sur la figure 4.7 avec un pic de 100% (1 p.u).

Figure 4.7. Profils de la demande de charge pendant 24h.

L’analyse de la courbe de la figure 4.7 montre que la demande de charge continué à
varier au cours des heures de la journée d’un taux minimum de 55 % vers 5h00 du matin,
jusqu’à un taux maximum de 100 % vers midi.

B. Modélisation de l’incertitude des sources PV et WT

A. Calcul de la puissance produite par le module PV

La puissance de sortie du module PV dépend de l’ensoleillement et de la température
ambiante du site ainsi que des caractéristiques du module lui-même. La fonction de
densité de probabilité (Probability Density Function) (PDF) est utilisée pour démontrer
le comportement stochastique du PV. Par conséquent, une fois que la fonction de densité
de probabilité bêta (Beta Probability Density Function) (PDF) est générée pour un segment
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de temps spécifique, ) chaque heure (t) du jour, PDF Bêta est utilisée pour caractériser la
nature probabiliste de l’irradiance solaire st (kW/m2 ) ; elle s’exprime par : [64] :

fb(st) =


Γ(αt + βt)

Γ(αt) + Γ(βt)
× s(t)αt−1(1 − st)βt−1 si 0 ≤ st ≤ 1, αt, βt ≥ 0

0 autre

(4.5)

Où, αt et βt sont les paramètres de Beta PDF qui sont estimés avec la moyenne µt
s et

la déviation standard σt
s de l’irradiance solaire s à l’heure t [48, 144] :

αt =
µs

t × βt

(1 − µs
t)

(4.6)

βt = (1 − µs
t)

(
(1 − µs

t)µ
s
t

(σt
s)

2

)
(4.7)

Pour estimer la production du module PV, le PDF à l’heure spécifique t, a été divisé
en plusieurs états. La puissance de sortie moyenne horaire Pt

PV , correspond à un segment
de temps spécifique t, peut être calculée par l’expression 4.8 :

Pt
PV =

ns

∑
i=1

Ppv0(st
i) fb(st

i) (4.8)

Où, P(st)
pv0 est la puissance de sortie du module PV et elle peut être exprimée sous la

forme :

Ppv0(s) = N × FF × Vy × Iy (4.9)

FF =
VMPP × IMPP

Voc × Isc
(4.10)

Vy = Voc × Kv × Tcy (4.11)

Iy = s
[
Isc + Ki × (Tcy − 25)

]
(4.12)

Tcy = TA + s
(

NOT − 20
0.8

)
(4.13)

Où :

• N est le nombre de modules

• Tcy et TA sont respectivement les températures de cellule et ambiante (°C)

• Kv et Ki sont respectivement les coefficients de température de courant et de tension
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(A/°C et V/°C).

• NOT est la température nominale de fonctionnement de la cellule (°C),

• FF est le facteur de remplissage,

• Voc Isc la tension en circuit ouvert en (V) et le courant de court-circuit (A),
respectivement.

• VMPPet IMPP représentent la tension et le courant au point de puissance maximale,

• ns est le nombre d’états d’irradiance solaire discrets.

B. Calcul de la puissance produite par le générateur WT

La puissance de sortie d’une éolienne dépend de la vitesse du vent sur le site ainsi
que des paramètres de la courbe de performance de puissance. Ce qui rend la puissance
de sortie de l’éolienne DG de nature stochastique. Par conséquent, une fois que le PDF de
Weibull est généré pour un segment de temps spécifique. Il est exprimée en fonction de
son facteur d’échelle (proche de la vitesse moyenne du vent) C et de son facteur de forme
comme le montre l’équation 4.14 [2]

fwt(v) =
K
C

( v
C

)k−1
exp

(
−(

v
c
)k
)

(4.14)

Pour déterminer les deux facteurs K et C, on peut utiliser les expressions de
l’équation 4.15 basées sur la vitesse moyenne du vent et l’écart type des fréquences de
vent [143, 144] :

K =

(
σv

µv
−1.086

)
; C =

µv

Γ(1 + 1/k)
(4.15)

Où

• v est la vitesse du vent

• K et C sont les paramètres de forme et d’échelle respectivement

• σv et µv sont respectivement la moyenne et l’écart type de la vitesse du vent obtenus
à partir des données historiques.

La valeur moyenne de la sortie de l’éolienne (Pt
wt) pour le segment de temps t peut

être calculée par [143, 144] :

Pt
wt =

Ns

∑
s=1

Pwt(v)pv(s) (4.16)

où :

pv =
∫ vl

vm
fwt(v)dv (4.17)

et
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Pwt(v) =



0 0 ≤ v ≤ vci

Pn ×
(v − vci)

(vn − vci)
vci ≤ v ≤ vn

Pn vn ≤ v ≤ vco

0 vci ≤ v

(4.18)

Où

• Ns est le nombre d’états.

• Pwt et pv sont la puissance de sortie de WT et la probabilité de vitesse du vent,
respectivement, dans l’état s.

• vm et vl sl sont les limites de vitesse du vent.

• Pn est la puissance de sortie nominale de WT.

• vcin , vn et vcout sont respectivement la vitesse d’enclenchement, la vitesse nominale
et la vitesse de déclenchement de l’éolienne respectivement.

La production attendue de PV et WT pendant 24h est représentée sur la figure 4.8
[35] :

(a)
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(b)

Figure 4.8. Profils de production de DG pendant 24h : a). PV, b). WT.

D’après la figure 4.8 (a), iil est clair que la puissance de sortie du PV est présente et
ne varie que durant la période de 6h00 à 18h00 de la journée, atteignant le maximum de
cette génération de 100% vers midi. De plus, il est évident que plus l’éclairement solaire
est présent et fort, plus le PV va générer sa puissance maximale, jusqu’à atteindre la valeur
zéro pendant l’intervalle de temps de 18h00 à 6h00 de la journée, au moment où il n’y a
plus d’éclairement.

En analysant la figure 4.8 (b), la remarque intéressante que l’on puisse relevée est
que le WT génère de l’énergie à chaque heure de la journée à partir d’un taux minimum
d’environ 20 % vers 8h00 jusqu’à un taux maximum de 100 % vers 17h00. Il est évident
que plus les conditions sont venteuses, plus le WT génère sa puissance de sortie.

La figure 4.9 représente le résumé du processus d’optimisation pour le cas de la
variation horaire de la charge et des DG :
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Figure 4.9. Résumé de processus d’optimisation en considération de l’incertitude.

4.3.2 Résultats et impact sur les réseaux étudiés

La figure 4.10 montre les caractéristiques de convergence après l’intégration optimale
de PV et WT dans les deux réseau IEEE 33 et 69-JB.

(a)
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(b)

Figure 4.10. Courbes de convergence d’algorithmes PSO-MFO : a). IEEE 33-JB, b). IEEE 69-JB .

Après avoir analysé les courbes de convergence dans les figures 4.10 lors de
l’application d’algorithme PSO-MFO pour l’intégration optimale de PV et WT. Nous
constatons que pour un nombre d’itérations maximum égal à 200, l’algorithme converge
rapidement en 50 itérations pour le réseau IEEE 33-JB. Alors que seulement 10 itérations
sont nécessaires pour déterminer la solution optimale dans cas de PV et moins de 20
itérations dans le cas de WT pour le réseau IEEE 69-JB.

Les tableaux 4.4 et 4.5 représentent les principales caractéristiques et paramètres des
deux systèmes de distribution IEEE 33 et 69-JB avant l’installation des DG et de tous les
résultats après optimisation en présence de PV et WT pendant 24 heures, respectivement.

Tableau 4.4 : Résultats obtenus après optimisation pour IEEE 33-bus.

Paramètres Avant DG PV WT

PDG (kW) ;

(JB)
— 2882.7 (6) 2199.9 (7)

QDG (kVar) — 0 1558.5

∑PLoss (kW) 3557.0607 2601.6468 1759.2155

APLI (%) — 73.1404 49.4570

∑TVV (p.u) 35.6473 28.9226 22.0813

TVVI (%) — 81.1355 61.9438

∑CL (M$) 1.8696 1.3674 0.9246

CLI (%) — 73.1386 49.4544

∑Vmin (p.u) 22.1088 22.4502 22.7533
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Tableau 4.5 : Résultats obtenus après optimisation pour IEEE 69-bus.

Paramètres Avant DG PV WT

PDG (kW) ;

(JB)
— 1601.3 (61) 1630.8 (61)

QDG (kVar) — 0 1149.2

∑PLoss (kW) 3785.3142 2546.8128 1233.6826

APLI (%) — 67.2814 32.5913

∑TVV (p.u) 36.8331 31.5576 23.0623

TVVI (%) — 85.6773 62.6130

∑CL (M$) 1.9896 1.3386 0.6484

CLI (%) — 67.2799 32.5895

∑Vmin (p.u) 22.2166 22.6966 23.0623

Comme indiqué dans le tableau 4.4, les valeurs des PLoss, TVV, et CL avant
l’intégration des PV, et WT en 24 heures sont de 3557.0607 kW, 35.6473 p.u, et 1.8696 M$
pour le réseau IEEE 33-JB. Ces valeurs sont réduites aux 2601.6468 kW, 28.9226 p.u et 1.3674
M$ après l’installation d’une source de PV sur le jeu de barre 6 avec une puissance active
produite maximale de 2882.7 kW. Les valeurs de la fonction objectif APLI , TVVI et CLI sont
donc 73.1404%, 81.1355 %, 73.1386 % respectivement. La somme des tensions minimales
pendent la période étudiée est améliorée de 22.1088 p.u à 22.4502 p.u. Pour le cas de
WT qui a été installée au jeu de barre 7 avec des puissances active et réactive maximales
fournies égales à 2199.9 kW et 1558.5 kVar correspondant à un facteur de puissance égale
à 0.8160. Cela permet de réduire PLoss, TVV et CL aux 1759.2155 kW, 22.0813 p.u, et 0.9246
M$ qui donne des valeurs de APLI , TVVI et CLI de 49.4570 %, 61.9438 % et 49.4544 %
respectivement. A partir des résultats de WT, on observe que les résultats obtenus dans ce
cas sont meilleurs que dans le cas de l’utilisation de PV.

Pour le réseau IEEE 69-JB les valeurs PLoss, TVV, et CL avant l’intégration des PV,
et WT sont 3785.3142 kW, 1720.6849 kVar et 1.9896 M$ respectivement qui sont minimisés
aux 2546.8128 kW, 85.6773 p.u et 1.3386 M$ après l’intégration de PV qui fournit 1601.3
kW au jeu de barre 61. En comparant ces valeurs avec celles d’avant DG, elles sont réduites
aux 67.2814 %, 85.6773 %, et 67.2799 %. La tension minimale est améliorée également aux
22.2166 p.u à 22.6966 p.u. Le meilleur emplacement pour le WT se situe au jeu de barre
61 qui est le même emplacement pour le PV. Le WT fournies une puissance active égale à
1630.8 kW et une puissance réactive égale à 1149.2 kVar avec un facteur de puissance d’une
valeur de 0.8174. Dans ce cas, PLoss, TVV et CL sont minimisés à 1233.6826 kW, 62.6130 kW
et 32.5895 M$.

Les figures 4.11, 4.12, 4.13 illustrent la variation quotidienne de PLoss, TVV et CL et
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Vmin pour les deux cas d’intégration PV et WT sur les deux réseaux IEEE 33 et 69-JB.

(a)

(b)

Figure 4.11. PLoss quotidienne avant et après DG. a). IEEE 33-JB, b). IEEE 69-JB.
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(a)

(b)

Figure 4.12. TVV quotidienne avant et après DG. a). IEEE 33-JB, b). IEEE 69-JB.
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(a)

(b)

Figure 4.13. CL quotidienne avant et après DG. a). IEEE 33-JB, b). IEEE 69-JB.
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(a)

(b)

Figure 4.14. Vmin quotidienne avant et après DG. a). IEEE 33-JB, b). IEEE 69-JB.

Le PV peut fournir de l’énergie durant la période de 5h00 à 22h00, et la puissance
injectée à partir du PV contribue à minimiser PLoss et TVV et CL, et à améliorer Vmin. Le
pic de demande de charge se situe entre 10h00 et 16h00. Pendant cette période de pointe, le
PV injecte de la puissance maximale qui contribue à la réduction maximale de PLoss, TVV
et CL, et maximise Vmin. Le meilleur résultat est noté à 13h00 ce qui est en fait l’heure de
sortie maximale de PV.
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De plus, les courbes PLoss, TVV, et CL suivent la courbe de production de WT pendant
24 h, où les meilleurs PLoss, TVV, et CL sont obtenus dans la période de 13h00 à 19h00. La
puissance maximale se produit à 16h00, ce qui contribue à la meilleure minimisation de
PLoss, TVV et CL, et à la meilleure maximisation de Vmin. Contrairement au PV, le WT a
deux caractéristiques, la première est sa génération de puissances de sortie pendant 24 h
et la deuxième, sa capacité à fournir à la fois des puissances actives et réactives. De ce fait,
les meilleures courbes sont obtenues après intégration des WT.

(a)

(b)
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(c)

Figure 4.15. Variation de la tension pendant 24h pour IEEE 33-JB : a). Avant DG, b). PV, c). WT.

(a)
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(b)

(c)

Figure 4.16. Variation de la tension pendant 24h pour IEEE 33-JB : a). Avant DG, b). PV, c). WT.

D’après les deux figures 4.15 et 4.16, il est évident que les profils de tension quotidiens
ont été améliorés après la présence optimale de PV et WT dans les deux réseaux. Le
cas de WT était le meilleur choix pour les deux réseaux ; ce qui a amélioré les profils de
tension quotidiens presque tout au long des 24 heures tant que la WT a fourni son énergie
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sans aucune interruption, en particulier vers midi où les profils de tension étaient à leurs
valeurs maximales. Cela correspond à la puissance de sortie maximale de WT.

Le PV a également donné de bons résultats mais pas aussi bons que le WT, pour la
simple raison que le PV génère sa puissance active principalement entre 6h00 et 18h00.
Pendant ce temps, on observe que les meilleurs résultats d’amélioration des profils de
tension journaliers ont été obtenus à 13h00 qui est l’heure à laquelle le PV a fourni sa
production d’énergie maximale.

Les figures 4.17, 4.18 montrent l’impact d’intégration optimale des DG sur la perte de
la puissance active quotidienne par branche pour les deux réseaux IEEE 33 et 69-JB.

(a)
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(b)

(c)

Figure 4.17. Variation de la perte de puissance active pendant 24h pour IEEE 33-JB : a). Avant DG, b). PV, c).
WT.



Chapitre 4. Résultats et discussions : Planification multi-objectifs de DG 122

(a)

(b)
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(c)

Figure 4.18. Variation de la perte de puissance active pendant 24h pour IEEE 69-JB : a). Avant DG, b). PV, c).
WT.

D’après la présentation graphique 3D illustré dans les figures 4.17 4.18, on voit bien
que l’installation optimale des deux DG a un impact clair sur les paramètres techniques
des deux systèmes, en particulier sur les pertes de puissance active quotidiennes. Il est clair
que la perte de puissance active quotidienne a été minimisée de manière significative dans
les deux réseaux après cette intégration optimale des deux DG, avec un impact supérieur
pour le cas de WT le long des heures de la journée dans presque toutes les branches des
deux réseaux et ceci grâce à sa capacité à fournir à la fois des puissances actives et réactives
presque toute la journée, contrairement au PV qui ne fournit que de la puissance active et
principalement dans une période spécifique, qui est généralement comprise entre 6h00 et
18h00 des heures de la journée.

4.4 Conclusion

Afin d’assurer une intégration optimale de plusieurs DG, nous avons proposé une
fonction multi-objectifs basée sur la somme pondérée afin de réduire l’indice de pertes de
la puissance active (APLI), l’indice de la variation totale de la tension (TVVI) et l’indice
coût annuel des pertes (CLI). La comparaison des divers résultats obtenus montrent qu’on
peut avoir de bons résultats pour l’intégration des DG avec cette fonction multi-objectifs.
Pour le PV, l’algorithme MFO a minimisé les indices APLI , TVVI et CLI à 41.3826 %,
54.6413 % , et 41.3826 % respectivement, pour le réseaux IEEE 33-JB. Par ailleurs, pour
le réseaux IEEE 69-JB, ces indices sont minimisés à 30.8573 %, 54.8867 %, et 30.8573 %.
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respectivement, et pour le réseau IEEE 118-JB, elles sont minimisées à 44.8110 %, 62.5225
%, er 44.8110 %. La comparaison des résultats de simulation nous conduit à la conclusion
que les meilleurs résultats ont été obtenus dans le cas de l’intégration de WT et ceci est
due à la contribution de la puissance réactive. De ce fait les indices APLI , TVVI et CLI sont
minimisés à 14.0596 %, 9.7572 %, 14.0596 %, pour le réseau IEEE 33-JB et à 1.9208 %, 2.8229
%, et 1.9208 %, et pour le réseau IEEE 118-JB, ils sont minimisés à 17.3339 % , 26.5049 % et
17.3339 %.

Pour aborder les aspects pratiques, nous avons proposé dans la deuxième partie de
ce chapitre une méthodologie basée la pénétration d’une seule PV et d’une seule WT dans
les réseaux de distribution IEEE 33 et 69-JB tout en tenant compte de la variation de la
charge dans le temps et de la caractéristique probabiliste de la production des DG. Pour
résoudre ce problème, nous avons proposé une hybridation entre les deux algorithme PSO
et MFO avec la fonction multi-objectifs qui minimise les indices précédents en fonction de
la variation du temps. L’algorithme PSO-MFO proposé a trouvé les emplacements et les
tailles optimaux de PV et WT, qui nous a permis d’obtenir une minimisation de PLoss de
3557.0607kW à 2601.6468 kW et 1759.2155 kW et ainsi qu’une minimisation de TVV de
35.6473 [p.u] à 28.9226 [p.u] et 22.0813 [p.u], et une minimisation du CL de 1.8696 M$
à 1.3674 M$ et 0.9246 M$. Cependant, pour le réseau IEEE 69-JB, PLoss est minimisée de
3785.3142 kW à 2546.8128 kW, et 1233.6826 kW; TVV de 36.8331 [p.u] à 31.5576 [p.u] et
23.0623 [p.u] et CL est minimisé de 1.9896 M$ à 1.3386 M$ et 0.6484 M$.



Conclusion générale et perspectives

En raison de l’augmentation continue de la consommation d’énergie, les réseaux de
distribution ont fait l’objet d’une attention considérable du point du vue d’optimisation.
La génération distribuée est une solution exceptionnelle qui peut jouer un rôle clé dans
la minimisation des pertes de puissance et des chutes de tension. Dans ce contexte, nous
avons traité au cours de ce travail le problème de la planification et l’intégration optimale
de la génération distribuée basée sur les sources renouvelables dans les réseaux électriques
de distribution radiaux, de différentes tailles et de différentes complexités. Ce travail est
réalisé en optimisant divers paramètres techniques et économiques, en se basant sur des
fonctions mono et multi-objectifs tout en utilisant divers algorithmes méta-heuristiques.

Nous avons identifié les meilleurs emplacements et tailles pour des sources
photovoltaïques et éoliennes afin de les intégrés de manière optimale dans les réseaux
de distribution IEEE standards, et ceci, en se basant sur l’étude de l’impact de ces sources
sur les paramètres techniques et économiques des réseaux étudiés, qui sont les pertes de
puissance active, la tension et également le coût des pertes.

En introduction, nous avons présenté un état de l’art sur la génération distribuée
basée sur les énergies renouvelables, leur définition, leur classification, et leur impact sur
les réseaux de distribution. Nous avons exposé aussi une modélisation de la cellule et du
module photovoltaïque (PV) ainsi qu’une modélisation de l’éolienne (WT).

Nous avons présenté les divers algorithmes et techniques d’optimisation utilisés
dans la littérature pour résoudre le problème d’intégration optimale de DG avec différents
paramètres et objectifs optimisés.

Par la suite, Nous avons explicité les équations de l’écoulement de puissance et leur
résolution avec la méthode de Newton-Raphson pour les réseaux IEEE 33-JB, IEEE 69-JB
et IEEE 118-JB, et formuler le problème concernant les fonctions objectifs et les contraintes
des réseaux de distribution et des DG. Par ailleurs, une présentation et discussion des
bases des algorithmes utilisés au cours de ce travail ont été effectuées.

Les résultats obtenus dans ce travail ont été présentés et détaillés en trois parties.
Dans la première les quatre algorithmes SMPSO, SSA, WAO et MFO ont été utilisés pour
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trouver les emplacements et les tailles optimaux des multi-sources PV et WT. La fonction
objectif traitée dans cette partie est la minimisation des pertes de puissance active pour
les trois réseaux. Les algorithmes utilisés ont donné des résultats satisfaisants, notamment
l’algorithme MFO qui a été le meilleur choix pour cette étude, et avec lequel nous avons
obtenu les meilleurs résultats concernant la minimisation des pertes de puissance active.

L’algorithme MFO a donné des résultats optimaux qui peuvent minimiser les pertes
actives de réseau IEEE 33-JB de 210.9875 kW à 87.1656 kW pour l’intégration de deux PV
et à 29.3107 kW pour l’intégration de deux WT. Ce qui représente respectivement 58.6868
% et 86.1078 % de minimisation.

Pour le réseau IEEE 69-JB, l’algorithme MFO a donné un résultat favorable de
la minimisation de pertes actives de 224.9480 kW à 69.3978 kW et 4.3024 kW après
l’intégration de trois PV et trois WT, respectivement.

En plus, pour le réseau IEEE 118-JB, les résultats optimaux par l’algorithme MFO, ont
montré que les cinq PV et WT ont minimisé les pertes actives de 1297.50 kW à 574.9528 et
225.8413 kW, respectivement.

Dans la deuxième partie de ce travail, nous avons utilisé les quatre algorithmes avec
une nouvelle fonction multi-objectifs qui minimise l’indice des pertes de puissance active
(APLI), l’indice de la variation de tension (TVVI), et l’indice du coût annuel des pertes
(CLI). De plus, Nous avons effectué une comparaison entre les résultats de ces algorithmes
en termes des emplacements et tailles ainsi que les indices optimisés.

L’algorithme MFO nous a donné les meilleurs résultats par rapport aux autres
algorithmes grâce aux résultats favorables qui peuvent conduire à des minimisations
significatives des paramètres optimisés. Pour le réseau IEEE 33-JB, les pertes de puissance
actives ont été minimisées à 87.3122 kW, le TVV de 1.812 [p.u] à 0.9901 [p.u] et le CL de
110,8950 k$ à 45.8913 k$ pour le cas de PV et jusqu’à 29.6639 kW, 0.1768 [p.u] et 15.5913 k$
pour le cas de WT.

Pour le réseau IEEE 69-JB, nous avons obtenu également des valeurs favorables après
l’intégration des trois PV. Les pertes ont été minimisées à 69.4129 kW, le TVV de 1.8704
à 1.0266 [p.u] et le CL de 118.2327 k$ à 36.4834 k$. En plus, après l’intégration de WT, ces
paramètres ont été minimisés respectivement à 4.3208 kW, 0.0528 [p.u] et 2.2710 k$.

Pour le dernier réseau IEEE 118-JB, après l’intégration de PV les pertes de puissance
active obtenues sont de 581.4231 kW, cela nous a donné également une minimisation du
TVV de 5.2877 [p.u] à 3.3060 [p.u] et du CL de 681.9660 k$ à 305.5960 k$.

Dans la troisième partie de ces résultats, nous avons proposé une méthodologie pour
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intégrer de manière optimale une source PV et une source WT en prenant en compte
de leur nature intermittente qui sont des variations horaire des puissances pendant 2’
heures, sur les deux réseaux IEEE 33-JB et IEEE 69-JB également avec des charges variables
pendant 24 heures. Nous avons proposé l’algorithme hybride PSO-MFO pour optimiser les
mêmes indices APLI , TVVI et CLI minimisés précédemment mais pendant une journée.
Nous avons calculé l’écoulement de puissance chaque heure et ce pendant 24 heures.

Pour le réseau IEEE 33-JB, l’algorithme hybride PSO-MFO a donné l’emplacement et
la taille maximale optimaux qui nous permet d’obtenir une minimisation des pertes totales
de 3557.0607 kW à 2601.6468kW, pour le PV et à 1759.2155 kW, et pour le WT. Nous avons
aussi obtenu un APLI de 73.1404 % et 49.4570 %, une minimisation du TVV, de 35.6473 à
28.9226 [p.u] et à 22.0813 [p.u]. Ce qui permet d’avoir une TVVI de 81.1355 %, et 61.9438
%, une minimisation du CL de 1.8696 M$ à 1.3674 M$ et à 0.9246 M$ et un réduction de
CLI de 73.1386 %, et 49.4544 %.

Concernant le réseau IEEE 69-JB, nous avons obtenu une minimisation de PLoss après
l’intégration de PV et WT, de 3785.3142 kW à 2546.8128 kW et à 1233.6826 kW, et du
TVV également à partir de 36.8331[p.u] à 31.5576 [p.u] et à 23.0623 [p.u], ainsi qu’une
minimisation de CL de 1.9896 M$ à 1.3386 M$ et à 0.6484 M$.

Les résultats de la simulation révèlent que les algorithmes proposés ont amélioré les
performances du système dans tous les aspects. Parmi les algorithmes SMPSO, SSA, WOA,
et MFO, l’algorithme MFO réussit relativement bien à atteindre les objectifs souhaités, qui
consiste à trouver des solutions de bonne qualité pour le problème considéré. On peut
noter que les solutions des algorithmes proposées sont de même ou meilleure qualité
que celles des autres méthodes établies dans la littérature. Comme beaucoup d’autres
algorithmes d’optimisation, avec la complexité croissante du réseaux, l’algorithme MFO
prend plus de temps de calcul pour certains cas, mais il donne efficacement la meilleure
solution.

D’après les résultats obtenus, on peut conclure que l’algorithme PSO-MFO peut
traiter ce type de problème avec la variation horaire de charge ainsi que de la nature
stochastique et intermittente de DG.

En général, les résultats montrent également que les méthodologies appliquées
sont précises, robustes et applicables pour différents réseaux de distribution radiaux, y
compris pour les grands réseaux, pour les différents aspects techniques et économiques
et également pour un grand nombre de variables de décision. En tenant compte de
l’importance d’intégrer les DG dans les réseaux de distribution, les résultats obtenus
de cette étude montrent qu’une intégration correcte des DG peut atténuer les pertes
de puissance, améliorer le profil de la tension et minimiser le coût des pertes tout en
satisfaisant toutes les contraintes considérées de la structure du réseau et des DG. On peut
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conclure également à partir de nos résultats, qu’en cas d’intégration de WT, la capacité
de puissance réactive de ce WT a un impact significatif sur la réduction des pertes de
puissance et l’amélioration du profil de tension.

En conclusion, les résultats obtenus montrent l’importance d’utilisation des
algorithmes méta-heuristiques pour le problème de la planification et l’intégration des
énergies renouvelables sur le réseau de distribution. Il est à noter, que ce travail de thèse
peut constituer un bon critère de choix pour aider les sociétés de distribution d’électricité
à intégrer facilement et de manière plus fiable des sources d’énergie renouvelables,
de différentes tailles, aux réseaux de distribution. Nous pouvons également de fournir
quelques conseils aux sociétés de distribution d’électricité afin de réduire les pertes de
puissance et améliorer la tension dans le réseau de distribution algérien, spécialement
avec le programme ambitieux de développement des énergies renouvelables et d’efficacité
énergétique lancé par le gouvernement algérien qui consiste à installer une puissance
d’origine renouvelable de l’ordre de 22 000 MW à l’horizon 2030 pour le marché national.

Perspectives

Dans le contexte de ce travail, Les recherches futures devraient se concentrer sur
l’étude des problèmes suivants :

• L’étude des réseaux Algériens de distribution.

• Le problème d’optimisation pourrait être étudié en utilisant des réseaux de
distribution déséquilibrés.

• L’utilisation des fonctions multi-objectifs basées sur d’autres paramètres techniques,
économiques et environnementaux.

• L’étude de problème de stations de rechargement des véhicules électriques
connectées aux réseaux de distribution, ainsi qu’une planification hybride des
sources d’énergie renouvelable et des véhicules électriques.
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Annexe

A Réseaux étudiés

A.1 Réseau IEEE 33-JB

Tableau A.1 : Données du réseau IEEE 33-JB

Nombre de

branche
JB 1 JB 2

Résistance

(Ω)

Réactance

(Ω)

Charge

Puissance

active (kW)

Puissance

réactive (kVar)

1 1 2 0.0922 0.0477 100 60

2 2 3 0.4930 0.2511 . 90 40

3 3 4 0.3660 0.1864 120 80

4 4 5 0.3811 0.1941 60 30

5 5 6 0.8190 0.7070 60 20

6 6 7 0.1872 0.6188 200 100

7 7 8 1.7114 1.2351 200 100

8 8 9 1.0300 0.7400 60 20

9 9 10 1.0400 0.7400 60 20

10 10 11 0.1966 0.06500 45 30

11 11 12 0.3744 0.1238 60 35

12 12 13 1.468 1.1550 60 35

13 13 14 0.5416 0.7129 120 80

14 14 15 0.5910 0.5260 60 10

15 15 16 0.7463 0.5450 60 20

16 16 17 1.2890 1.7210 60 20

17 17 18 0.7320 0.5740 90 40

18 18 19 0.1640 0.1565 90 40

19 19 20 1.5042 1.3554 90 40

20 20 21 0.4095 0.4784 90 40

21 21 22 0.7089 0.9373 90 40

22 22 23 0.4512 0.3083 90 50

23 23 24 0.8980 0.7091 420 200

24 24 25 0.8960 0.7011 420 200

25 25 26 0.2030 0.1034 60 25

26 26 27 0.2842 0.1447 60 25
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27 27 28 1.0590 0.9337 60 20

28 28 29 0.8042 0.7006 120 70

29 29 30 0.5075 0.2585 200 600

30 30 31 0.9744 0.9630 150 70

31 31 32 0.3105 0.3619 210 100

32 32 33 0.3410 0.5302 60 40

A.2 Réseau IEEE 69-JB

Tableau A.2 : Données du réseau IEEE 69-JB

Nombre de

branche
JB 1 JB 2

Résistance

(Ω)

Réactance

(Ω)

Charge

Puissance

active (kW)

Puissance

réactive (kVar)

1 1 2 0.0005 0.0012 0 0

2 2 3 0.0005 0.0012 0 0

3 3 4 0.0015 0.0036 0 0

4 4 5 0.0251 0.0294 0 0

5 5 6 0.366 0.1864 2.6 2.2

6 6 7 0.3811 0.1941 40.4 30

7 7 8 0.0922 0.047 75 54

8 8 9 0.0493 0.0251 30 22

9 9 10 0.819 0.2707 28 19

10 10 11 0.1872 0.0619 145 104

11 11 12 0.7114 0.2351 145 104

12 12 13 1.03 0.34 8 5

13 13 14 1.044 0.345 8 5.5

14 14 15 1.058 0.3496 0 0

15 15 16 0.1966 0.065 45.5 30

16 16 17 0.3744 0.1238 60 35

17 17 18 0.0047 0.0016 60 35

18 18 19 0.3276 0.1083 0 0

19 19 20 0.2106 0.069 1 0.6

20 20 21 0.3416 0.1129 114 81

21 21 22 0.014 0.0046 5 3.5

22 22 23 0.1591 0.0526 0 0

23 23 24 0.3463 0.1145 28 20

24 24 25 0.7488 0.2475 0 0

25 25 26 0.3089 0.1021 14 10

26 26 27 0.1732 0.0572 14 10

27 3 28 0.0044 0.0108 26 18.6

28 28 29 0.064 0.1565 26 18.6
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29 29 30 0.3978 0.1315 0 0

30 30 31 0.0702 0.0232 0 0

31 31 32 0.351 0.116 0 0

32 32 33 0.839 0.2816 14 10

33 33 34 1.708 0.5646 9.5 14

34 34 35 1.474 0.4873 6 4

35 3 36 0.0044 0.0108 26 18.55

36 36 37 0.064 0.1565 26 18.55

37 37 38 0.1053 0.123 0 0

38 38 39 0.0304 0.0355 24 17

39 39 40 0.0018 0.0021 24 17

40 40 41 0.7283 0.8509 1.2 1

41 41 42 0.31 0.3623 0 0

42 42 43 0.041 0.0478 6 4.3

43 43 44 0.0092 0.0116 0 0

44 44 45 0.1089 0.1373 39.22 26.3

45 45 46 0.0009 0.0012 39.22 26.3

46 4 47 0.0034 0.0084 0 0

47 47 48 0.0851 0.2083 79 56.4

48 48 49 0.2898 0.7091 384.7 274.5

49 49 50 0.0822 0.2011 384.7 274.5

50 8 51 0.0928 0.0473 40.5 28.3

51 51 52 0.3319 0.1114 3.6 2.7

52 9 53 0.174 0.0886 4.35 3.5

53 53 54 0.203 0.1034 26.4 19

54 54 55 0.2842 0.1447 24 17.2

55 55 56 0.2813 0.1433 0 0

56 56 57 1.59 0.5337 0 0

57 57 58 0.7837 0.263 0 0

58 58 59 0.3042 0.1006 100 72

59 59 60 0.3861 0.1172 0 0

60 60 61 0.5075 0.2585 1244 888

61 61 62 0.0974 0.0496 32 23

62 62 63 0.145 0.0738 0 0

63 63 64 0.7105 0.3619 227 162

64 64 65 1.041 0.5302 59 42

65 11 66 0.2012 0.0611 18 13

66 66 67 0.0047 0.0014 18 13

67 12 68 0.7394 0.2444 28 20

68 68 69 0.0047 0.0016 28 20

A.3 Réseau IEEE 118-JB
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Tableau A.3 : Données du réseau IEEE 118-JB

Nombre de

branche
JB 1 JB 2

Résistance

(Ω)

Réactance

(Ω)

Charge

Puissance

active (kW)

Puissance

réactive (kVar)

1 1 2 0.036 0.01296 133.84 101.14

2 2 3 0.033 0.01188 16.214 11.292

3 2 4 0.045 0.0162 34.315 21.845

4 4 5 0.015 0.054 73.016 63.602

5 5 6 0.015 0.054 144.2 68.604

6 6 7 0.015 0.0125 104.47 61.725

7 7 8 0.018 0.014 28.547 11.503

8 8 9 0.021 0.063 87.56 51.073

9 2 10 0.166 0.1344 198.2 106.77

10 10 11 0.112 0.0789 146.8 75.995

11 11 12 0.187 0.313 26.04 18.687

12 12 13 0.142 0.1512 52.1 23.22

13 13 14 0.18 0.118 141.9 117.5

14 14 15 0.15 0.045 21.87 28.79

15 15 16 0.16 0.18 33.37 26.45

16 16 17 0.157 0.171 32.43 25.23

17 11 18 0.218 0.285 20.234 11.906

18 18 19 0.118 0.185 156.94 78.523

19 19 20 0.16 0.196 546.29 351.4

20 20 21 0.12 0.189 180.31 164.2

21 21 22 0.12 0.0789 93.167 54.594

22 22 23 1.41 0.723 85.18 39.65

23 23 24 0.293 0.1348 168.1 95.178

24 24 25 0.133 0.104 125.11 150.22

25 25 26 0.178 0.134 16.03 24.62

26 26 27 0.178 0.134 26.03 24.62

27 4 28 0.015 0.0296 594.56 522.62

28 28 29 0.012 0.0276 120.62 59.117

29 29 30 0.12 0.2766 102.38 99.554

30 30 31 0.21 0.243 513.4 318.5

31 31 32 0.12 0.054 475.25 456.14

32 32 33 0.178 0.234 151.43 136.79

33 33 34 0.178 0.234 205.38 83.302

34 34 35 0.154 0.162 131.6 93.082

35 35 36 0.21 0.1383 66.195 42.361

36 36 37 0.12 0.0789 73.904 51.653

37 37 38 0.15 0.0987 114.77 57.965

38 38 39 0.15 0.0987 918.37 1205.1

39 39 40 0.24 0.1581 210.3 146.66

40 40 41 0.12 0.0789 66.68 56.608

41 41 42 0.405 0.1458 42.207 40.184

42 42 43 0.405 0.1458 433.74 283.41
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43 29 44 0.33 0.194 112.54 55.134

44 44 45 0.31 0.194 53.963 38.998

45 45 46 0.13 0.194 393.05 342.6

46 46 47 0.28 0.15 326.74 278.56

47 47 48 1.18 0.85 536.26 240.24

48 48 49 0.42 0.2436 76.247 66.562

49 49 50 0.27 0.0972 53.52 39.76

50 50 51 0.339 0.1221 40.328 31.964

51 51 52 0.27 0.1779 39.653 20.758

52 29 53 0.391 0.141 62.1 26.86

53 53 54 0.406 0.1461 92.46 88.38

54 54 55 0.406 0.1461 85.188 55.436

55 55 56 0.706 0.5461 345.3 332.4

56 56 57 0.338 0.1218 22.5 16.83

57 57 58 0.338 0.1218 80.551 49.156

58 58 59 0.207 0.0747 95.86 90.758

59 59 60 0.247 0.8922 62.92 47.7

60 30 61 0.187 0.261 448.4 369.79

61 61 62 0.133 0.099 440.52 321.64

62 1 63 0.028 0.0418 478.8 463.74

63 63 64 0.117 0.2016 120.94 52.006

64 64 65 0.255 0.0918 139.11 100.34

65 65 66 0.21 0.0759 391.78 193.5

66 66 67 0.383 0.138 27.741 26.713

67 67 68 0.504 0.3303 52.814 25.257

68 68 69 0.406 0.1461 66.89 38.713

69 69 70 0.962 0.761 467.5 395.14

70 70 71 0.165 0.06 594.85 239.74

71 71 72 0.303 0.1092 132.5 84.363

72 72 73 0.303 0.1092 52.699 22.482

73 73 74 0.206 0.144 869.79 614.775

74 74 75 0.233 0.084 31.349 29.817

75 75 76 0.591 0.1773 192.39 122.43

76 76 77 0.126 0.0453 65.75 45.37

77 64 78 0.559 0.3687 238.15 223.22

78 78 79 0.186 0.1227 294.55 162.47

79 79 80 0.186 0.1227 485.57 437.92

80 80 81 0.26 0.139 243.53 183.03

81 81 82 0.154 0.148 243.53 183.03

82 82 83 0.23 0.128 134.25 119.29

83 83 84 0.252 0.106 22.71 27.96

84 84 85 0.18 0.148 49.513 26.515

85 79 86 0.16 0.182 383.78 257.16

86 86 87 0.2 0.23 49.64 20.6

87 87 88 0.16 0.393 22.473 11.806

88 65 89 0.669 0.2412 62.93 42.96

89 89 90 0.266 0.1227 30.67 34.93
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90 90 91 0.266 0.1227 62.53 66.79

91 91 92 0.266 0.1227 114.57 81.748

92 92 93 0.266 0.1227 81.292 66.526

93 93 94 0.233 0.115 31.733 15.96

94 94 95 0.496 0.138 33.32 60.48

95 91 96 0.196 0.18 531.28 224.85

96 96 97 0.196 0.18 507.03 367.42

97 97 98 0.1866 0.122 26.39 11.7

98 98 99 0.0746 0.318 45.99 30.392

99 1 100 0.0625 0.0265 100.66 47.572

100 100 101 0.1501 0.234 456.48 350.3

101 101 102 0.1347 0.0888 522.56 449.29

102 102 103 0.2307 0.1203 408.43 168.46

103 103 104 0.447 0.1608 141.48 134.25

104 104 105 0.1632 0.0588 104.43 66.024

105 105 106 0.33 0.099 96.793 83.647

106 106 107 0.156 0.0561 493.92 419.34

107 107 108 0.3819 0.1374 225.38 135.88

108 108 109 0.1626 0.0585 509.21 387.21

109 109 110 0.3819 0.1374 188.5 173.46

110 110 111 0.2445 0.0879 305.08 215.37

111 111 112 0.2301 0.0828 54.38 40.97

112 100 113 0.6102 0.2196 211.14 192.9

113 113 114 0.1866 0.127 67.009 53.336

114 114 115 0.3732 0.246 162.07 90.321

115 115 116 0.405 0.367 48.785 29.156

116 116 117 0.489 0.438 33.9 18.98

117 110 118 0.2088 0.0753 918.03 898.55



Résumé

Ce travail s’inscrit dans le cadre de l’étude de l’intégration optimale de la Génération
Distribuée (DG) basée sur les sources d’énergie renouvelables photovoltaïques et éoliennes
sur les réseaux de distribution radiaux IEEE 33-JB, IEEE 69-JB et IEEE 118-JB qui sont
largement utilisés dans la littérature pour la planification et l’exploitation du système de
distribution. Afin de mieux exploiter à la fois les sources photovoltaïques et éoliennes,
des méthodes d’optimisation récentes méta-heuristiques ont été proposées pour identifier
leur emplacement et leur taille optimaux. Ces méthodes sont l’algorithme d’Optimisation
par Essaim de Particules Modulé Sinusoïdal (SMPSO), l’algorithme d’optimisation de
Papillon de Nuit (MFO), l’algorithme d’Optimisation de Baleine (WOA), et l’algorithme
d’Optimisation par Essaim des Salpes (SSA). Cependant, la méthode de Newton-Raphson
a été utilisée pour le calcul de l’écoulement de puissance. Pour une intégration optimale et
correcte, deux fonctions objectifs ont été proposées, la première est utilisée pour minimiser
seulement les pertes de la puissance active des réseaux de distributions par l’intégration
de multi sources de la génération distribuée. Alors que la deuxième fonctions est formulée
comme une nouvelle fonction multi-objectifs qui consiste à minimiser l’indice des pertes
actives (APLI), l’indice de la déviation de la tension (TVVI) et également l’indice du coût
annuel des pertes de puissances actives (CLI). Une autre étude a été réalisée par l’utilisation
d’un algorithme hybride appelé PSO-MFO qui est le résultat d’hybridation de l’algorithme
d’Optimisation par des Essaims des Particules (PSO) et l’algorithme d’optimisation de
Papillon de Nuit (MFO), en combinant les avantages de ces deux algorithmes. Cet
algorithme permet d’optimiser la même nouvelle fonction multi-objectifs en intégrant
les sources photovoltaïques et éoliennes, en tenant compte du caractère intermittent de
ces deux sources ainsi que de la variation de la charge pendant 24 heures. Les résultats
avec une qualité de solution élevée par rapport aux autres méthodes rapportées dans
la littérature. Les résultats de la simulation prouvent également que les algorithmes
proposés sont fiables et applicables pour le problème d’intégration optimale de source
de la génération distribuée pour divers réseaux de distribution de différentes tailles et
complexités.

Mots-clés : Génération Distribuée (DG), Énergie Renouvelable, Méthodes d’Optimisation

Méta-heuristiques, Réseau de Distribution, Minimisation des Pertes Actives, Déviation de La

tension, Réduction des Coûts.

146



Abstract

This work is part of the study of optimal integration of Distributed Generation
(DG) based on photovoltaic and wind turbine renewable energy sources on the radial
IEEE 33-JB, IEEE 69-JB, and IEEE 118-JB distribution networks which are widely used in
literature for the planning and operation of the distribution system. In order to better
exploit both photovoltaic and wind turbine sources, recent meta-heuristic optimization
methods have been proposed to identify their optimal location and size. These
methods are the Sinusoidal Modulated Particle Swarm Optimization algorithm (SMPSO),
Moth-flame Optimization algorithm (MFO), Whale Optimization algorithm (WOA) , and
also the Salp Swarm Optimization algorithm (SSA). However, the Newton-Raphson
method has been used for the calculation of power flow. For an optimal and correct
integration, two objective functions have been proposed, the first is used to minimize
only the active power losses of the distribution networks by the integration of multi
sources of the distributed generation. While the second function is formulated as a
new multi-objective function which consists of minimizing the active power loss index
(APLI), the voltage deviation index (TVVI) and also minimizing the annual cost of active
power losses index (CLI). Another study was carried out using a hybrid algorithm called
PSO-MFO which is the result of the hybridization of the Particle Swarm Optimization
algorithm (PSO) and Moth-flame Optimization algorithm (MFO), by combining the
advantages of these two algorithms. This algorithm is used to optimize the same new
multi-objective function by integrating photovoltaic and wind sources, taking into account
the intermittent nature of these two sources as well as the variation of the load over 24
hours. The results are with a high solution quality compared to other methods reported in
the literature. The simulation results also prove that the proposed algorithms are reliable
and applicable for the optimal source integration problem of distributed generation for
various distribution networks of different sizes and complexity.

Keywords: Distributed Generation (DG), Renewable Energy, Metaheuristic Optimization

Methods, Distribution Network, Active Losses Minimization, Voltage Deviation, Cost Reduction.
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 صخلم
 
 حايرلا تانيبروت ةددجتلما ةقاطلا رداصم ىلع دمتعت يتلا )DG( ةعزولما ديلوتلا رداصلم لثملأا جمدلا نم ءزج وه لمعلا اذه

 يف عساو قاطن ىلع مدختست يتلاو IEEE 118-JBو ،IEEE 33-JB، IEEE 69-JB عيزوتلا تاكبش ىلع ةيئوضورهكلا ةقاطلاو

 تانيبروتو ةيئوضورهكلا ةقاطلا رداصم نم لضفأ لكشب ةدافتسلاا لجأ نم .ةيئابرهكلا عيزوتلا تاكبش ليغشتو طيطخت

 تاميسلجا برس ينستح ةيمزراوخ يه قرطلا هذه .لثملأا اهمجحو اهعقوم ديدحتل ةثيدح ينستح قرط حارتقا تم ،حايرلا

 ةيمزراوخ اًضيأو )WOA( ناتيلحا ينستح ةيمزراوخو )MFO( بهل-ةثعلا ينستح ةيمزراوخو )SMPSO( ةيبيلجا ةلدعلما

 قفدت باسلح نوسفار نتوين ةقيرط مادختسا تم ثيح ،)SSA( )ةيليمربلا تايملاهلا وأ( تايبلاسلا تاميسلجا برس ينستح

 طقف ةطشنلا ةقاطلا دقف ليلقتل مدختست ىلولأا ،ينتيعوضوم ينتفيظو حارتقا تم ،حيحصلاو لثملأا جمدلا لجأ نم .ةقاطلا

 ةددعتم ةديدج ةفيظوك ةيناثلا ةفيظولا ةغايص متت امنيب .ةقاطلا ديلوتل ةددعتم رداصم جمد للاخ نم عيزوتلا تاكبشل

 ةيونسلا ةفلكتلا ليلقت اًضيأو )ITVV( دهلجا فارحنا رشؤمو ،)IAPL( طشنلا ةقاطلا نادقف رشؤم ليلقت نم نوكتت فادهلأا

 ينجهت ةجيتن يهو MFO-PSO ىمست ةنيجه ةيمزراوخ مادختساب ىرخأ ةسارد ءارجإ تم .)LIC( ةطشنلا ةقاطلا رئاسخ رشؤلم

 ينتاه ايازم ينب عملجا للاخ نم ،)MFO( بهل-ةثعلا ينستح ةيمزراوخو )PSO( تاميسلجا برس ينستح ةيمزراوخ

 ةقاطلا رداصم جمد للاخ نم فادهلأا ةددعتم ةديدلجا ةفيظولا سفن ينسحتل ةيمزراولخا هذه مدختسُت .ينتيمزراولخا

 .ةعاس 24 ةدلم لملحا يف ريغتلا ىلإ ةفاضلإاب نيردصلما نيذهل ةعطقتلما ةعيبطلا ةاعارم عم ،حايرلا رداصمو ةيئوضورهكلا

 نأ اًضيأ ةاكاحلما جئاتن تبثت .ةقباسلا لامعلاا يف ةروكذلما ىرخلأا قرطلاب ةنراقم ةيلاع لح ةدوجب اهيلع لصحلما جئاتنلا

 ةفلتخلما ةيئابرهكلا عيزوتلا تاكبش يف ديلوتلا رداصلم لثملأا جمدلا ةلكشم ىلع قيبطتلل ةلباقو ةقوثوم ةحرتقلما تايمزراولخا

 .ةفلتخلما تاديقعتلاو ماجحلأا تاذ

 :ةيحاتفلما تاملكلا

  .ةفلكتلا ضفخ ،دهلجا فارحنا ،ةطشنلا رئاسلخا ليلقت ،عيزوتلا تاكبش ،ينسحتلا قرط ،ةددجتلما تاقاطلا ،عزوتلما ديلوتلا
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