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Introduction générale

La croissance rapide de la population ainsi que l’industrie sont en premier lieu les facteurs

influençant sur la consommation de l'énergie électrique qui est d’autre part en augmentation con-

tinue. L’énergie électrique étant très difficilement stockable, il doit y avoir en permanence un

équilibre entre la production et la consommation pour cela il est à première vue nécessaire

d'augmenter le nombre des centrales électriques, et des différents ouvrages (Transformateurs,

lignes de transmission, etc.), ceci conduit à une augmentation de coût et une dégradation du mi-

lieu naturel [1].

Lorsque le réseau subit une perturbation (Court circuit, perte d’une charge ou d'un groupe, ou-

verture d'une ligne, etc.), la différence entre les puissances mécanique et électrique conduit à une

accélération ou décélération pouvant entraîner la perte de synchronisme d'un ou de plusieurs

groupes de génération. Les angles rotoriques oscillent jusqu'à l'intervention des systèmes de ré-

glage et de protection afin de restituer la marche en synchronisme et mener le réseau à un état de

fonctionnement stable.

Cependant la demande en électricité varie constamment au cours d'une journée en fonction des

horaires de travail, les conditions météorologiques, d'autres critères entrent également en compte

comme les périodes de congé, les jours féries, les weekends, les vacances et les événements qui

peuvent y avoir (grèves, événements sportifs...). Pour cet effet la conception du système élec-

trique a été faite de manière que toute une chaîne inséparable est intégrée commençant par : la

production, le transport et la distribution arrivant aux consommateurs. On ne peut pas stocker de

grandes quantités d’énergie sous forme électrique à vrai dire, c’est la problématique alors qu’on

est forcé de produire la même quantité d’électricité qu’on doit consommer ; on sait par ailleurs

que les groupes de productions ont certaines limitations techniques qu’on ne doit pas les dépas-

ser ; ce qui nous conduit à un autre problème trop compliqué on peut le traduire mathématique-

ment : un problème non-linéaire [2].

Donc la répartition économique de l’énergie électrique produite par des centrales qui ont chacune

un coût marginal particulier ; est devenue l’objet des recherches et études au cours des années.

Ce processus a été mis en étude depuis 1928 suite à sa grande importance dans les systèmes

d’énergie électrique ; les nombreuses publications sur ce sujet sont une preuve bien claire.

Plusieurs méthodes et algorithmes ont été appliqués pour résoudre ce problème à vrai dire pour

arriver à des meilleurs résultats. Les premières recherches ont négligé les pertes dans les lignes
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de transmission, par la suite plusieurs améliorations de la proposition originale ont été dévelop-

pées en introduisant les pertes ainsi que les limites de fonctionnement des groupes de production.

Arrivant à leurs formes finales ; les algorithmes basés sur les coûts marginaux tiennent en consi-

dération :

 Les coûts des combustibles et leurs efficacités.

 Les coûts d’exploitation et de maintenance.

 Les limites de fonctionnement et les régions de fonctionnement interdites.

 Les gradients de réponse des unités.

 Les pertes de transmission (facteurs de pénalité).

 Les contraintes de réserve.

Ces algorithmes prouvent leurs efficacités et fournissent des meilleurs résultats, mais un autre

problème qui en résulte, c’est encore le facteur temps.

Grâce au développement des « réseaux intelligents » une transition a été réalisée vers un marché

électrique plus dynamique, rapide et efficient. Depuis peu, les techniques des réseaux de neu-

rones commencent à être utilisées dans des différents domaines d’étude des réseaux électriques,

notamment les prévisions de la consommation, la répartition de charge et le Dispatching Econo-

mique. L’utilisation de la méthode des réseaux de neurones permet d’éviter les inconvénients

rencontrés par les méthodes classiques et plus précisément le temps perdu ; ainsi que cette mé-

thode est commode pour prendre en compte les différents facteurs non-linéaires et aléatoires.

Dans ce présent travail nous nous intéressons particulièrement à la résolution du dispatching

économique s’appuyant sur les méthodes classiques ainsi que l’intelligence artificielle (les ré-

seaux de neurones), en faisant une comparaison entre les résultats obtenus.

La rédaction de ce mémoire est structurée en cinq chapitres dont nous avons développé les

techniques, et algorithmes concernant ce problème.

Le premier chapitre s’intéresse aux différents concepts et notions de base indispensables dans

toute étude de dispatching économique commençant bien par sa définition, au même temps c’est

une formulation mathématique du problème.

Le deuxième chapitre est consacré à l’étude de l’écoulement de puissance en se servant de la

technique de Newton Raphson ; calculant : le transit des puissances actives et réactives, les ten-

sions et leurs phases au niveau de n’importe quel jeu de barres de charge (lad bus), ainsi la de-

mande en puissance active.

Dans le troisième chapitre, on traitera le problème du dispatching économique en utilisant les

méthodes classiques de résolution, choisissant celle du gradient.
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On fera appel dans le quatrième chapitre aux réseaux de neurones artificiel, définitions, struc-

tures, règles et algorithmes d’apprentissage.

Au cinquième chapitre et à fin de mieux valider les programmes développés sous l’environne-

ment du logiciel MATLAB, une application numérique est faite sur un réseau test IEEE30 nœuds

faisant une comparaison entre les résultats obtenus par les méthodes classiques et l’intelligence

artificielle.

Enfin, cette étude est complétée par une conclusion générale synthétisant les principaux résultats

obtenus.
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Notions de Base et Formulation Mathématique

Du Dispatching Economique
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I.1.Introduction  

 Il est inévitable dans un réseau de puissance électrique de surveiller la fréquence et la tension, 

on peut les considérer comme des facteurs de contrôle ; autrement dit de fiabilité du système 

électrique. 

 la fréquence est en autre terme ; l’image de l’équilibre production / consommation, tout dé-

séquilibre entraine une accélération ou décélération au niveau des alternateurs ce qui conduit à 

une perte de synchronisme, au delà de quinze minutes (15min) dans un état pareil les groupes qui 

ont perdu le synchronisme se déconnectent forcement (ilotage partiel). Par la suite ; une telle 

baisse de fréquence oblige le réseau infecté à se déconnecter avec le réseau international (le Ma-

roc et la Tunisie le cas de l’Algérie). Et puis un ilotage régional entrainant tout le réseau dans le 

noir (le black out). 

 la tension est de même l’image de la puissance réactive, donc une augmentation de cette 

dernière (c’est le cas le plus répondu) entraine une baisse de la tension au delà des normes pré-

cises au niveau des postes à cause des chutes de tension. 

Le dispatcheur au niveau d’un réseau de puissance électrique doit tenir compte de tous ça, et 

prendre les mesures nécessaires pour régler ces deux facteurs, qui sont en relation directe avec le 

dispatching.  

I .2.Notions de base 

I .2 .1.Généralités sur les réseaux électriques 

De façon très générique un réseau électrique est toujours composé de quatre grandes parties : 

I .2 .1.1.La production  

C’est la génération de l’ensemble des puissances consommées par le réseau entier, en grande 

majorité les tensions produites sous la forme de système triphasé par l’intermédiaire d’alternat- 

eurs entrainés à partir de divers types de sources d’énergie dites primaires.  

I .2 .1.1.1.Moyens de production 

Un moyen de production d’énergie électrique est défini comme toute installation capable de con-

vertir une source d’énergie primaire en énergie électrique pouvant être injectée sur un réseau. 
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Les centrales de production électriques utilisent d’une façon générale : le charbon, le pétrole et le 

gaz (centrales thermiques classiques) ou de l'uranium enrichi (centrales nucléaires ce qui n’existe 

pas en Algérie) pour produire la chaleur initiale. La plupart ont une capacité comprise entre 200 

MW et 2000 MW afin de réaliser les économies des grosses installations (en Algérie le groupe le 

plus puissant est à cycle combiné au niveau de la centrale SKS d’une puissance de 412.5 MW se 

trouvant à Skikda)[3][4][5]. 

I .2 .1.1.1.1.Les centrales à vapeur  

Le principe des centrales thermiques à vapeur est le même que ce soit le carburant : du gaz, 

charbon ou fuel, l’énergie thermique est transformée en énergie mécanique après électrique, pas-

sant par plusieurs étapes commençant par la chambre de combustion (générateur de vapeur) arri-

vant à l’alternateur, en se basant au niveau de la chambre de combustion sur le principe de 

triangle du feu : l’étincelle, le carburant et l’air. À la sortie de la chambre de combustion, une 

énergie thermique très intense fait tourner les ailettes de la turbine à plusieurs corps : haute, 

basse et moyenne pression (HP, MP, BP) qui fait tourner au même temps l’arbre de l’alternateur 

et ainsi l’alternateur à une vitesse de1500 tr/min en produisant de l’électricité. À la sortie de la 

turbine la vapeur est condensée et transformée en eau réutilisée comme source d’eau pour un 

deuxième cycle [4].  

Le refroidissement de l’alternateur comprend deux cycles : 

A. Cycle de refroidissement par l’eau déminée   

Au niveau de l’enroulement statorique à l’aide de l’eau déminée, qui passe à travers un circuit 

fermé avec deux collecteurs aux extrémités, la circulation d’eau est assurée par des pompes en 

passant par un échangeur thermique pour le refroidissement de cette eau sortant de l’alternateur. 

B. Cycle de refroidissement par H2 

Le refroidissement du rotor se fait à laide de l’hydrogène qui occupe tout le volume à l’intérieur 

de l’alternateur ce qui permet un bon refroidissement de ce dernier. Le refroidissement 

d’hydrogène est assuré en effectuant un échange thermique avec l’eau de mer au niveau de deux 

réfrigérants, la circulation d’eau dans ces derniers est assurée par des pompes.  

Le rendement des centrales thermiques à vapeur est de l’ordre de 98%, en Algérie une des cen-

trales existant est à Jijel d’une puissance totale de 630MW (210× 3) MW [5][6]. Elles sont répu-
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tées pour être souples à l’exploitation, une fois en fonctionnement, mais lentes à mettre en fonc-

tionnement (une centrale à fuel ou au charbon prend environ16 h pour démarrer à froid, et 8 h 

pour démarrer à chaud). 

 

                   Figure (I.1) Principe de fonctionnement d’une centrale thermique à vapeur[6]  

I .2 .1.1.1.2.Les centrales à gaz  

Le principe de fonctionnement des turbines à gaz est toujours pareil à celui des turbines à vapeur, 

sauf  l’intégration d’un nouveau dispositif en fonctionnement, c’est le compresseur d’air qui a 

pour but de comprimer l’air qui est ensuite mélangé avec le  combustible gazeux ou liquide  dans  

une chambre de combustion. À la sortie, l’énergie fait tourner les ailettes de la turbine qui fait 

tourner à son tour l’arbre de l’alternateur. Les gaz d’échappement de la turbine sont évacués vers 

l’atmosphère. 

Contrairement à la turbine à vapeur, la turbine à gaz ne dispose pas de système de récupération 

de la chaleur perdue(le réchauffeur d’air rotatif, surchauffeur, resurchauffeur), ce qui influence 

directement sur le rendement et les coûts d’investissement. L’utilisation des turbines à gaz est 

souvent lors des périodes de pointe vue que son temps de réponse est très court. Le rendement 

des turbines à gaz est de l’ordre de 38 % [4]. 
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                                Figure (I. 2) Principe de fonctionnement d’une centrale à gaz [6] 

I .2 .1.1.1.3.Turbine à cycle combiné  

Un autre type des centrales thermiques, c’est : le cycle combiné qu’est le fruit d’une technologie 

hybride. Pour améliorer le rendement, le principe se base dans un premier temps sur les gaz bru-

lés issus de l’échappement de la centrale thermique à gaz qui ont une température très élevée, 

c’est de l’ordre de 500 C° qui peuvent être l’objet d’échauffement d’une turbine à vapeur, et pro-

duire de la vapeur dans une chaudière classique. Le rendement dans ce cas est de l’ordre de :  

58 % en s’accompagnant d’une réduction significative des émissions de polluants atmosphé-

riques. En termes de souplesse, ces centrales sont un peu plus souples par rapport aux centrales 

thermiques classiques à cycle simple. Le temps de démarrage est, également plus court qu’une 

centrale classique. 

Ce type des centrales existe en Algérie : SKS (Shariket Kahraba Skikda)  qui développe une 

puissance totale de  825 MW (2 x 412,5 MW), SKH (Shariket Kahraba Hadjret Ennouss ) Cher-

chel d’une puissance totale de : 1200MW(3 x400MW), SKT (Shariket Kahraba Terga) Ain 

Tmouchent d’une puissance totale de1200MW (de 3 x 400 MW), SKD ( Shariket Kahraba Kou-

diet Edraouch) Taref  puissance totale de 1200MW (de 3 x 400 MW) [4][5]. 

                       

 

 

 

 

 

                 Figure (I.3) : Principe de fonctionnement d'une centrale à turbine à cycle combiné[6] 
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I .2 .1.1.1.3.Les centrales hydrauliques  

   

                            Figure (I .4) : Principe de fonctionnement d'une centrale hydraulique[6] 

L’énergie potentielle de gravité de l’eau est utilisée pour produire de l’électricité .On distingue 

deux principaux types de centrales hydrauliques ; les centrales hydrauliques au fil de l’eau et les 

centrales à réservoir. Dans le premier type, l’eau est turbinée au fil du courant des cours d’eau. 

On dit que cette production est « fatale » ; si cette énergie ne sert pas à produire de l’électricité, 

elle sert à rien donc elle est perdue. Dans le deuxième type, l’eau est stockée dans des réservoirs 

(barrages) .L’énergie hydraulique est convertie en électricité par le passage de l’eau dans une 

turbine reliée à un alternateur. La puissance de la centrale dépend également du débit d’eau. 

Etant donné qu’elles ont aussi des caractéristiques de souplesse extraordinaires, elles sont utili-

sées en grande partie pour suivre les fluctuations brusques de la consommation, elles peuvent 

être couplées au réseau dans 3 à 5 minutes. En Algérie les centrales hydrauliques existant 

sont celle de : Darguina (Bejaia) d’une puissance totale de 71 .5MW et Ziama El Mensuriya 

d’une puissance de 100MW [3] [4] [5]. 

I .2 .1.1.1.4.Les centrales nucléaires  

Le principe de fonctionnement de la centrale nucléaire est de générer la chaleur par la fission 

nucléaire d’uranium. La chaleur produite  est utilisée pour faire réchauffer de l’eau et avoir de la 

vapeur  qui est ensuite acheminée dans une turbine composée d’un corps haute pression (HP) et 

de plusieurs corps basse pression (BP) la quelle actionne un alternateur. Le refroidissement du 
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circuit de la vapeur peut avoir lieu directement, par de l’eau du lac, du fleuve ou dans un circuit 

via une tour de refroidissement [4]. 

  

                       Figure (I .5) : Principe de fonctionnement d’une centrale nucléaire [6] 

I .2 .1.1.1.5. Les centrales photovoltaïques  

 
                                                 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                    Figure (I.6) installation photovoltaïque[6] 

L’énergie électrique est produite directement par la transformation du rayonnement solaire au 

niveau des panneaux photovoltaïques qui sont à base des cellules regroupées. Ce phénomène 
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physique appelé effet photovoltaïque qui consiste à produire une force électromotrice lorsque la 

surface de cette cellule est exposée à la lumière, le courant résultant est continu ce qui exige une 

intégration des onduleurs pour avoir un courant alternatif ainsi des batteries d’accumulation pour 

emmagasiner l’énergie électrique. Cette technologie pratiquement n’existe plus en Algérie à 

l’exception de quelques recherches au niveau des universités ou des centres de recherche [4]. 

I .2 .1.1.1.6.Les centrales éoliennes  

L’énergie primaire est le vent. Une éolienne se compose essentiellement d’une hélice, en général 

à 3 pâles, placée au-dessus d'un mât. Sous l’effet du vent l’hélice de l’éolienne (appelée aérogé-

nérateur dans d’autres documentations) se met en rotation. À l’intérieur de la nacelle sur l’axe 

existe un multiplicateur de vitesse qui a pour but d’augmenter la vitesse de rotation disponible 

pour l’alternateur. 

À l’échelle mondiale, l’énergie éolienne a connu une croissance importante de 30% par an. 

L’Europe, principalement sous l’impulsion allemande, scandinave et espagnole, comptait envi-

ron 15000 MW de puissance installée en 2000. Ce chiffre a presque doublé en 2003, soit environ 

27000 MW pour 40000 MW de puissance installée dans le monde [4]. 

 

                                               

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                         Figure (I .7) Une installation éolienne [6] 
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I .2 .1.2.Le transport  

Il consiste à acheminer les puissances produites par les unités de production auprès des points de 

consommation. Donc le rôle principal du réseau de transport est la liaison entre les grands 

centres de consommation (gros consommateurs et distributeurs) et les moyens de production.  

Ce rôle est particulièrement important, car le stockage d’énergie électrique presque impossible. 

Les grandes centrales sont souvent prés des cours d’eau et des océans, autour des fleuves. Sur le 

plan économique l’ordre de grandeur des distances impose entre autres le fait de véhiculer 

l’énergie électrique en courant alternatif sous très haute tension afin de minimiser les pertes au 

niveau des lignes de transmission contrairement à la production et la consommation qui se réali-

sent à des niveaux de tension plus faibles. Les transformateurs sont alors nécessaires pour la 

mise à niveau de tension [3] [7]. 

Les réseaux de transport d’électricité sont composés de lignes (ou de couloirs de lignes) reliant 

les différents jeux de barres ou nœuds. D’une façon générale, ils ont une topologie maillée pour 

offrir une multiplicité de possibilité d’aller d’un nœud à un autre du réseau.  

Les réseaux de transport doivent être exploités dans les limites de fonctionnement autorisées. 

Ces limites ou autrement dit les contraintes du réseau sont exprimées par des valeurs maximales 

ou minimales sur certaines variables du réseau (Flux de puissance sur les lignes ou transforma-

teurs, niveau de tension, etc.). Dans le cas ou ces limites sont dépassées à plusieurs reprises cela 

implique une dégradation des différents composants du système et le réseau risque de tomber 

dans un problème d’instabilité [3].  

I .2 .1.3.La distribution  

D’une façon générale la distribution est assurée en moyenne(MT) et basse tension(BT), et même 

en haute tension pour les clients HT. La distribution est adaptée selon le type de consommation 

que se soit des très grandes usines qui peuvent être alimentées carrément du réseau haute tension 

selon la puissance maximale demandée PMD (le cas du barrage  Bni Haroun en Algérie alimenté 

par le réseau 60 KV, sa PMD est de 100MW ) ou des immeubles d’habitats ,des écoles .. exc.) en 

basse tension (en Algérie 220 à 380 V) [5] [7]. 
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I .2 .1.4.La consommation  

 C’est le point d’arrivée dans un réseau électrique, La consommation d’électricité correspond à 

un appel de puissance active sur le réseau pour une période de temps bien déterminée ; cela cor-

respond à une consommation d’énergie. L’électricité est consommée par des différents types de 

consommateurs (résidentiels, commerciaux et industriels). La consommation d’électricité se ca-

ractérise par : 

 ses fortes fluctuations. 

 la difficulté de la prévoir de manière exacte. 

I .2 .1.4.1. Fluctuations de la consommation 

La consommation d’électricité varie d’une façon permanente en fonction des multiples variables 

(la température, l’heure de la journée, le jour de la semaine, les conditions météorologiques), ces 

fluctuations peuvent être : 

 Fluctuations infra journalières : durant une journée, la consommation d’électricité peut 

fluctuer d’une façon importante. 

 

                            Figure (I. 8) Courbe de charge de l’Algérie ; fluctuations journalières [5] 
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 Fluctuations hebdomadaires : Jour ouvrable / week-end   

                     Figure (I. 9) Courbe de charge de l’Algérie ; fluctuations hebdomadaires [5] 

 Fluctuations saisonnières : jour été / jour hiver   

                       Figure (I .10) Courbe de charge de l’Algérie fluctuations saisonnières [5] 

I .2 .1.4.2.Les prévision de la consommation 

Une multitude de variables sont utilisées pour expliquer et prédire le niveau de consommation 

d’électricité : la température, l’heure de la journée, le jour de la semaine (jour ouvrable, week -
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end), la plupart de ces variables ont une relation directe avec : les conditions climatiques, habi-

tudes de consommation, rythmes de vie et pays considéré. 

En fait, plus les prévisions sont réalisées en avance par rapport au moment de la consommation, 

moins elles sont précises. En particulier celles liées aux conditions météorologiques, peuvent se 

modifier dans ce laps de temps. 

Des prévisions éloignées du temps réel génèrent des erreurs, elles sont effectuées plusieurs fois 

par jour se basant principalement sur la combinaison des consommations réelles des jours précé-

dents et la prévision des conditions climatiques, etc. Donc une actualisation en permanence à fin 

que les erreurs soient le plus minimum possible, pour ce faire les prévisions sont divisées en trois 

parties [3] : 

a) Journalières : pendant toute la semaine (Le jour : j+1 jusqu'à J+7) en s’appuyant sur les 

statistiques faites, les conditions météorologiques, les jours féries, les weekends, les va-

cances, les événements qui peuvent y avoir (grèves, événements sportifs, etc). 

b) hebdomadaires : autrement dit la semaine s+1, en tenant compte des programmes de 

démarrage et marche des centrales, la réserve, l’interconnexion internationale. 

c) annuelles : pour l’année n+1, détermination du calendrier de production et des besoins en 

combustibles, maintenance et entretien des moyens de production et des ouvrages de 

transport. 

Bien que la prévision de la consommation s’affine lorsqu’on s’approche de la période prévue. 

Mais il y’aura toujours des écarts entre les prévisions faites et la consommation réelle. Ces 

écarts, peuvent conduire à des erreurs de prévision [8]. 

À titre d’exemple, une baisse de la température moyenne de 1° C sur l’ensemble de la France 

peut entrainer, en hiver, une augmentation de la consommation de plus de 1000 MW (approxi-

mativement la taille d’une tranche nucléaire). 

I .2 .2.Le principe de fonctionnement des centrales électriques 

Pour satisfaire la demande en énergie électrique, les centres de conduite suivent un principe de 

fonctionnement bien étudié en désignant à chaque centrale électrique sa tache : les puissances 

spécifiques, la période de fonctionnement car chacune présente des capacités et des temps de 

réaction très divers. Plusieurs types de centrales existent pour ce faire : 
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I .2 .2.1.Unités de charge de base 

On les appelle aussi les centrales de production de masse, leur tache est de produire la partie im-

portante de la puissance demandée par le réseau, en Europe de l’ordre de 100 GW, la mise en 

œuvre de ces centrales est programmée à partir d’une prévision journalière de la consommation. 

Ces unités de production sont généralement nucléaires et thermiques(en Algérie, les unités de 

charge de base sont les centrales à vapeur) [4] [8].  

I .2 .2.2.Les centrales de production intermédiaires   

Leur capacité de production est moindre (Inferieure à 1GW), leur utilité réside dans l’ajustement 

de production, généralement elles permettent dans certains pays un meilleur équilibrage des 

sources d’énergie primaire, ces unités sont généralement des centrales thermiques, (pétrole, 

charbon, gaz), mais certains pays utilisent les éoliennes et les centrales hydrauliques pour la pro-

duction intermédiaire [4] [8]. 

I .2 .2.3.Les centrales de production de pointe   

Ces unités sont caractérisées par des temps très brefs de mise en fonctionnement (quelques mi-

nutes ou dizaines de minutes) permettant une réaction rapide par rapport aux fluctuations de la 

consommation, ces unités sont principalement des centrales hydrauliques, dont leurs puissances 

ne dépassent pas les 100 MW. (En Algérie : les centrales à gaz sont les plus utilisées on peut les 

coupler au réseau pendant 15min, aussi les centrales hydrauliques qui peuvent être couplées pen-

dant 3 min) [4][8]. 

I .2 .3.Interconnexion 

L’ensemble des liaisons entre deux ou plusieurs réseaux de distribution d'électricité  pour  facili-

ter l'échange aux heures de pointe et en cas de défaillance éventuelle d'une centrale ou n’importe 

quel ouvrage, ceci peut être  local ou international  (le cas  de l’Algérie  avec le réseau tunisien  

STEG (Société Tunisienne d'Electricité et du Gaz) à travers quatre  lignes :une ligne de 90KV 

,une de 150KV, deux lignes de :220KV. Et le réseau Marocain (Office national de l’électricité) à 

travers quatre lignes aussi : deux lignes de 220KV, et deux autres de 400KV)[5] [9]. 
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I .2 .4.Réserve tournante  

On l’appelle aussi réserve chaude (primaire et secondaire), c’est la différence entre la puissance 

active maximale permanente que peut le groupe producteur produire et la puissance active 𝑝0 

qu’il fournit en régime stable à un moment donné. Généralement la réserve tournante est la 

somme des réserves des générateurs producteurs de façon que leurs sommes soient égales à celle 

du groupe le plus puissant dans le réseau électrique. (En Algérie est fixée à 412.5 kW c’est la 

puissance du groupe le plus puissant dans la centrale à cycle combiné de Skikda SKS). 

Cette quantité en puissance est conçue pour satisfaire un surplus de puissance demandée par rap-

port à celle prévue [5] [9]. 

I .2 .5.La réserve tertiaire 

Appelée aussi froide ou mécanisme d’ajustement ; c’est la mobilisation des groupes de secours 

en cas d’un déclanchement d’un groupe ou une augmentation inattendue de puissance demandée 

telle que la réserve tournante en puissance ne peut pas couvrir cette demande. La réserve tertiaire 

doit répondre dans une plage de temps évaluée entre 15 min à 30 min [9]. 

I .2 .6.Equilibre du système électrique 

L’équilibre d’un réseau électrique exige qu’à tout moment, la puissance injectée (la production) 

soit égale à la puissance soutirée (la consommation) plus les pertes générées sur le réseau. Ainsi, 

les systèmes électriques subissent des fortes contraintes d’équilibre en temps réel entre les injec-

tions et les soutirages. Cet équilibre production-consommation est nécessaire tout d’abord car les 

systèmes électriques à courant alternatif fonctionnent comme une « grande » machine synchroni-

sée qui est régie par l’équation mécanique suivante : 

 Cmoteur −Cresistant = J
dΩ

dt
     

 Le couple moteur est fourni par les centres de production (centrales) par contre de point de vue 

centrale ; tout le reste du système électrique fournit le couple résistant y compris les lignes de 

transmission et la charge (consommation). 

La vitesse est supposée constante pour un régime équilibré bien établi du système donc la déri-

vée de la vitesse angulaire est nulle ce qui est traduit réellement par consommation égale à la 

production. 

 

 



Chapitre I                                           Notions de base et Formulation mathématique du dispatching économique 

 

19 

 

  

 

       J
dΩ

dt
= 0   ⇔  Cmoteur = Cresistant    

 

   

 

 Figure (I. 11) : Equilibre (production/consommation) 

 

 Si             Cmoteur > 𝐶resistant   ⇔

  J
dΩ

dt
 > 0     une accélération au niveau 

du rotor. 

 

 

 

     Figure (I .12) : Accélération de la vitesse rotorique 

          
                                                                     

    Si         Cmoteur < 𝐶resistant   ⇔

  J
dΩ

dt
  < 0     une décélération au niveau 

du rotor.   

 

 

 

      Figure (I .13) : Décélération de la vitesse rotorique 

Les alternateurs tournent tous à la même vitesse (fréquence). Cette dernière reste avant tout un 

excellent indicateur de déséquilibre entre production et consommation. Ainsi, pour maintenir cet 
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équilibre, la fréquence est asservie à une valeur nominale. En effet, de nombreux éléments tech-

niques du système électrique (moyens de production, certains appareils électriques, les moteurs, 

etc.) ont été conçus pour fonctionner à fréquence de référence ; au réseau Européen, cette valeur 

nominale est de 50 Hz y compris l’Algérie. Aux états unis cette fréquence est de l’ordre de 60 

Hz. 

En outre la grande fluctuation de fréquence, est inadmissible pour certains composants, dont les 

groupes de production, qui se déconnectent du réseau (ilotage). Pour l’Algérie la plage de varia-

tion normale de la fréquence est de 0.2Hz, c’est-à-dire (50 ± 0.2) Hz à cause de ce fait la Sonel-

gaz (Algérie) a tracé un planning bien précis face aux aléas et pour affronter des situations pa-

reilles (Un plan de défense se basant sur un délestage par minium de fréquence). 

Ainsi, des écarts même mineurs de la fréquence de référence peuvent déstabiliser ou entrainer 

tout le réseau dans un ilotage partiel ou total et causer des conséquences dommageables comme 

un black out (black out d’Algérie l’an 2003). 

Par ailleurs, l’équilibrage permanent du système électrique est difficile par le fait que le stockage 

de l’électricité sous forme électrique est presque impossible et dans le cas où il existe est très 

coûteux. De nombreuses incertitudes, s’ajoutent notamment sur la consommation qui change 

presque constamment et sans préavis. Il en résulte que les systèmes électriques sont en perma-

nence en cours d’ajustement de leur production pour maintenir leur équilibre et la fréquence de 

référence [3] [5] [10]. 

I .3.Optimisation du réseau électrique  

Pour exploiter un système électrique (réseau de transport et moyens de production) à court terme  

De manière optimale ; l’objectif peut être représenté par la minimisation du coût total de la pro-

duction nécessaire pour fournir la quantité d’électricité demandée. En respectant les contraintes 

propres au système électrique. Deux outils d’optimisation sous contraintes sont souvent utilisés : 

un programme d’optimisation appelé « unit commitment » (UC) et un autre appelé « optimal dis-

patch ».  

D’autres outils supplémentaires de contrôle automatique et de surveillance en temps réel sont 

aussi nécessaires pour le fonctionnement du réseau (contrôle de la fréquence, système de réglage 

de la tension, etc.).  
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                                    Figure (I .1 4) : Mécanisme d’optimisation du réseau électrique [3] 

I .3.1 .Définition unit commitment  

L’outil UC est utilisé la veille du jour (j-1) considéré comme horizon de programmation. Il sert à 

déterminer les unités de production à démarrer ou arrêter ainsi que les niveaux de production 

prévisionnels pour chaque sous-période de l’horizon de programmation [3][4][11]. 

I .3.2 .Définition du dispatching économique.  

Le dispatching économique (E D The Economic Dispatch ) est la génération, la répartition et 

l’exploitation à coût minimal de l'énergie électrique dans un réseau de puissance électrique, on 

peut encore dire que c’est un problème d’optimisation qui est basé essentiellement sur  la réparti-

tion la plus économique de la puissance active produite par les groupes de génération existant 

dans un réseau électrique ; en satisfaisant toute la demande et en tenant compte des contraintes 

d’égalité et d’inégalité des groupes.  

L’outil d’optimal dispatch (OD) est utilisé très près du temps réel entre 5 et 15 min où les prévi-

sions deviennent de plus en plus précises et lancé à des intervalles réguliers. Ça sert à déterminer 

le niveau de production définitif des unités qui sont disponibles à ce moment où déjà démarrées. 

[3] [11].   

Donc l’objectif du dispatching économique est de minimiser la fonction coût du combustible, et 

souvent aussi, les frais des compensateurs, et les pollutions causées par les émissions des compo-

sants chimiques(les gaz). 

I. 4. Formulation mathématique du problème  

I.4.1. la fonction cout  

C’est la fonction objective dont on veut optimiser, ou le coût de production reflète principale-

ment le coût du combustible utilisé ; et d’autres coûts d’exploitation et de maintenance de la cen-

trale. Le coût du combustible est évalué en se servant de la notion des valeurs de consommation 
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spécifiques de chaleur (c’est la quantité d’énergie thermique nécessaire pour produire de 

l’électricité). Cette valeur (CSC) est proportionnelle à l’inverse du rendement énergétique : plus 

la CSC est grande, moins la centrale est performante [3] [10]. 

La fonction cout est polynomiale du second ordre en terme de PGi  sous la forme suivante : 

2
GiiGiiii PcPbaF                                                                                                    (I.1) 

 

                        Figure (I .15) : Caractéristique entrée sortie d’une unité de production [10] 

D’où :  
𝑎𝑖  ,𝑏𝑖  𝑒𝑡 𝑐𝑖  sont des constantes propres à chaque centrale. Ces paramètres peuvent être détermi-

nés à partir de plusieurs méthodes on peut citer la plus répondue : la méthode des moindres car-

rés « least-squares method» [11] [12] 

La constante 𝑎𝑖  est normalement appelée coût de marche à vide et représente le coût pour tenir 

démarrée une unité de génération à production nulle. 

𝑃𝐺𝑖 : puissance active générée par unité de génération (i). 

𝐹𝑖   (𝑃𝐺𝑖 ) : la fonction de cout de la centrale (i) 

Il est très important à noter que d’autres caractéristiques spécifiques doivent être prises en consi-

dération pour le cout de production d’électricité. C’est le cas notamment du coût spécifique pour 

démarrer ou arrêter l’unité de production (coût de démarrage et d’arrêt), à titre d’exemple : le 

coût de démarrage correspond au coût de l’énergie nécessaire pour mettre en fonctionnement 

tous les auxiliaires permettant la production d’électricité (chaudières, pompes, etc.). Ce coût dé-
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pend normalement de l’état de l’unité de production au moment de l’appel à démarrer (démar-

rage à froid ou à chaud) et le temps de démarrage (pointe ou creux). Les contraintes techniques 

sont aussi importantes pour l’exploitation. Généralement, l’unité de production ne peut fonction-

ner de manière stable qu’à partir d’un niveau de production minimal (capacité minimale de pro-

duction) et jusqu’à un niveau maximal de production (capacité maximale de production) [3] [10]. 

I.4.2. Minimisation des coûts de génération 

Le but principal du dispatching économique est la minimisation du cout de production de chaque 

générateur et donc le cout total. 

D’autre part, on sait très bien que les facteurs influençant sur le cout sont résumés en trois points 

essentiels : 

 le rendement de fonctionnement des générateurs. 

 le cout du combustible. 

 les pertes dans les lignes de transmission [12]. 

Et pour minimiser la fonction de cout, on peut ajuster sur l’un des points précédents. 

Cette minimisation peut être traduite par la condition suivante :  

𝑀𝑖𝑛   𝐹𝑖  
𝑁𝑔
𝑖=1  𝑃𝐺𝑖  avec : 𝐹 =  𝐹𝑖  

𝑁𝑔
𝑖=1  𝑃𝐺𝑖                                                                                    (I.2) 

( Ng) : Le nombre des générateurs. 

F   : La fonction de cout total de la production  

I.4.3. Contraintes d’égalités  

C’est l’équation de l’écoulement de puissance en équilibre ; entre la génération et la demande ; 

exprimée par la formule suivante : 

 𝑃𝐺𝑖   
𝑁𝑔
𝑖=1 − 𝑃𝐷 −  𝑃𝐿 = 0                                                                                                                         (I.3) 

D’où  

𝑃𝐷  =  𝑃𝐷𝑖
𝑁𝐷
𝑖=1                                                                                                                                              (I.4) 

𝑃𝐷 ∶ la puissance active totale absorbée par toute la charge. 

𝑃𝐷𝑖 ∶ la puissance active absorbée par la charge (i). 

 𝑃𝐿 ∶ les pertes actives dans les linges de transmission. 
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𝑁𝐷 : le nombre de nœuds consommateurs.  

D’après cette expression on peut dire que le système d’énergie électrique est en équilibre car la 

somme des puissances actives générées, puissances consommées par la charge totale et les pertes 

actives dans les lignes est nulle [12] [13] [14]. 

I.4.4. Contraintes d’inégalités 

On les appelle aussi les contraintes de sécurité, directement liées aux limites associées aux cen-

trales électriques [12] [13] [14]. 

𝑃𝐺𝑖
𝑚  ≤ 𝑃𝐺𝑖   ≤ 𝑃𝐺𝑖

𝑀                                                                                                      (I.5)          
𝑄𝐺𝑖

𝑚  ≤ 𝑄𝐺𝑖   ≤ 𝑄𝐺𝑖
𝑀                                                                                                                        (I.6) 

D’où 

𝑃𝐺𝑖
𝑀 ∶ la puissance active maximale que génère le générateur (i). 

𝑃𝐺𝑖
𝑚 : la puissance active minimale que génère le générateur (i). 

𝑄𝐺𝑖
𝑀  : la puissance réactive maximale que génère le générateur (i). 

𝑄𝐺𝑖
𝑚  : la puissance réactive minimale que génère le générateur (i). 

I.5. Contrôles automatiques supplémentaires (en temps réel) 

I.5.1. Réglage de la fréquence et la tension   

I.5.1. 1.Réglage de la fréquence   

Une des principales missions du dispatching est le réglage de la fréquence pour assurer la sûreté 

et la fiabilité de fonctionnement du système en évitant les écroulements de fréquence. 

La variation de la fréquence est l’image directe du déséquilibre entre la production et la conso- 

mmation : 

 la fréquence augmente, lorsque le bilan production - consommation est excédentaire. 

 la fréquence diminue, lorsque le bilan production - consommation est déficitaire. 

I.5.1.1.1.Réglage primaire de la fréquence ou réserve primaire  

Le réglage primaire de fréquence est indispensable à la sûreté du système électrique. En effet, 

face aux aléas et incidents tels que les fluctuations rapides de la consommation et déclenche-

ments de groupes de production, c’est l’action qui rétablit automatiquement et très rapidement 
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l’équilibre production /consommation et maintient la fréquence à une valeur proche de la fré-

quence de référence. 

Le réglage primaire est mis en œuvre par l’action des régulateurs de vitesse des groupes de Pro-

duction qui agit en général sur les organes d’admission du fluide moteur à la turbine, lorsque la 

vitesse du groupe (image de la fréquence) s’écarte de la vitesse de consigne suite à un déséqui-

libre entre la production et la consommation. 

Cependant, le réglage primaire ne rétablit l’équilibre offre / demande que si on dispose d’une  

réserve de puissance (la réserve primaire) suffisante. La réserve primaire disponible est la som- 

me des réserves primaires des groupes. Un taux de 50% de la réserve primaire doit être mobilisé 

en 15 secs cependant la totalité de la réserve pendant 30 secs [3] [15] [16]. 

I.5.1.1.2.Le réglage secondaire fréquence – puissance ou réserve secondaire  

L’action du réglage primaire laisse subsister un écart de fréquence par rapport à la fréquence de 

consigne 𝑓0 . Le réglage secondaire est réalisé par un organe centralisé situé au centre de dispat-

ching national, avec le rôle de modifier automatiquement le programme de production des 

groupes réglant, jusqu’à l’annulation de l’écart de réglage et ramener la fréquence à sa valeur 

nominale ainsi que les échanges internationaux à leurs valeurs contractuelles [3] [15] [16]. 

Le signal de commande envoyé aux groupes de production participant au réglage secondaire afin 

de modifier leur puissance de consigne appelé niveau de télé-réglage. 

Les producteurs sélectionnent les groupes participant au réglage secondaire en fonction de leurs 

capacités dynamiques à moduler, leur production et de leur coût. 

I.5.1.1.3.Réglage tertiaire fréquence - puissance 

L’action du réglage secondaire, suite à une perturbation, peut ne pas résorber entièrement les 

écarts de fréquence et de transit de puissance sur les interconnexions. Ainsi qu’il est nécessaire 

de reconstituer les réserves primaire et secondaire épuisées pour se prémunir de tout nouvel aléa. 

La mobilisation de ces réserves se fait entre 15 minutes (rapide) à 30 minutes (complémentaire) 

n’est pas automatique contrairement aux réglages primaire et secondaire : elle se fait par appel 

téléphonique depuis les centres de conduite vers les centres de production. 

La marge de temps de 15 min pour la réserve secondaire + réserve tertiaire rapide en 15 min doit 

permettre de compenser la perte du plus gros groupe couplé, le dimensionnement des réserves 
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doit aussi permettre de passer les pointes de consommation du matin et du soir, de rétablir la 

réserve tournante et l’interconnexion internationale [3] [15] [16]. 

I.5.2. Réglage de la tension   

I.5.2.1. Le réglage primaire automatique de tension 

Les alternateurs sont les seules sources qui permettent d’avoir sur le réseau de transport des 

points à tension régulée constante ; il faut pour cela qu’ils soient équipés d’un régulateur pri-

maire de tension. Ce dispositif automatique asservit des grandeurs locales (le plus souvent la 

tension, plus exceptionnellement la puissance réactive) à des valeurs de consigne, en agissant sur 

la tension d’excitation de l’alternateur. 

Cette action est quasiment instantanée et elle permet de répondre aux fluctuations aléatoires de la 

charge, changements de topologie et incidents, du moins tant que le groupe de production 

n’atteint pas ses limites de réactif. Il s’agit ainsi du moyen le plus précieux qui existe en matière 

de réglage de tension. 

Tout doit donc être fait pour que les groupes soient équipés de régulateurs primaires bien réglés 

et pour que les possibilités de réactif des groupes soient réellement disponibles et connues par 

des opérateurs de conduite du Système [2] [3] [15] [16]. 

I.5.2.2. Le réglage secondaire de la tension 

Son principe consiste à organiser le réseau en « zones » de réglage, et à réguler la tension d’un  

point particulier de chaque zone, appelé « point pilote ». Celui-ci est choisi de façon à ce que sa 

tension soit représentative de celle de l’ensemble de la zone. Un dispositif centralisé situé au 

centre de conduite régional élabore pour chaque zone de réglage un signal de commande K, ap-

pelé niveau. Pour chaque zone, le niveau K correspondant est envoyé à l’ensemble des groupes 

réglant de la zone. Il est transformé localement en variations de tension de consigne, appliquées 

au régulateur primaire de tension [2] [3] [15] [16]. 

I.5.2.3. Le réglage tertiaire de tension 

Le réglage tertiaire de tension est manuel. Il s’agit de l’ensemble des actions commandées par les 

opérateurs des dispatchings pour coordonner le plan de tension entre les différentes zones de 

réglage secondaire ; ce réglage est réalisé au moyen de :   
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I.5.2.3.1. Compensation par batteries de condensateurs   

L’énergie réactive et la tension sont un couple inséparable, compenser une installation consiste à 

installer une source d'énergie réactive de compensation souvent prés de la charge, qui permet 

d'améliorer le facteur de puissance de l'installation. La compensation peut se faire par: 

1. Des batteries de condensateurs HT, raccordées aux jeux de barres HT des postes THT/HT. 

Elles sont essentiellement destinées à compenser les pertes réactives sur les réseaux HT et THT. 

2. Des batteries de condensateurs MT, raccordées aux jeux de barres MT des postes HT/MT ou 

THT/MT. Ces batteries servent à compenser l’appel global de l’énergie réactive des réseaux de 

distribution aux réseaux de transport. Elles sont localisées et dimensionnées Individuellement en 

fonction du réglage de tension [1] [2] [15] [16]. 

I.5.2.3. 2.Les compensateurs synchrones 

Sont des moteurs synchrones tournant à vide, dont l’excitation est réglée pour fournir ou absor-

ber la puissance réactive qui permet, par son transit en un point du réseau, d’ajuster la tension de 

ce point. 

P.S : cette méthode n’est pas utilisée en Algérie, mais souvent utilisée en France. 

I.5.2.3. 3. Compensation par batteries de self  

Ces batteries sont utilisées dans le cas d’une ligne de transport longue ou la tension est trop éle-

vée (De l’ordre de 400kv par exemple) pendant les heures creuses. La ligne crée avec la terre une 

capacité, cette dernière provoque des puissances réactives capacitives augmentant carrément la 

valeur de la tension (Des surtensions) ce qui pose un problème dans le cas de raccordement car la 

tolérance en tension est de l’ordre de 10 % par rapport à la valeur nominale, dans ce genre de 

situation souvent on place une self (Inductance) shunt au niveau des postes ; par conséquence, 

elles permettent une limitation des surtensions dans le réseau [1]. 

I.5.2.3. 4. Compensateurs Statiques de Puissance Réactive 

Les compensateurs statiques de puissance réactive ou FACTS (en anglais Flexible Alternative 

Current Transmission System) sont des dispositifs plus récents qui associent des condensateurs 

et des bobines à des convertisseurs électroniques qui permettent de réguler précisément la ten-

sion en ajustant la puissance réactive générée ou absorbée. Ces appareils ont un temps de ré-

ponse très court, de l’ordre de quelques dizaines de millisecondes [2] [15]. 
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I.5.2. Limites provenant des règles de sécurité 

Les règles de sécurité sont utilisées pour l’exploitation du réseau de transport afin de diminuer le 

risque d’un écroulement en chaîne du réseau suite à la déconnexion fortuite d’un ou de plusieurs 

éléments du réseau (déclenchement d’une ligne qui peut entrainer un déclenchement de plusieurs 

lignes en cascade par surcharge successive). La règle de sécurité la plus répandue est celle con-

nue sous le nom de règle « N-1 ». La règle du « N-1 » impose que le réseau puisse admettre un 

fonctionnement acceptable (respect de contraintes physiques) en cas de défaillance de n’importe 

quel équipement du système. Pour ce faire, on définit une série de possibilités qui considèrent 

l’état du réseau suite à la défaillance d’un élément. 

En effet, pour un ensemble d’injection et de soutirage donné, on évalue la répartition des flux de 

puissance pour chacune des possibilités. Les flux de puissance sur chaque élément évalués  

« Après incident » doivent respecter les contraintes physiques. 

Il existe cependant des règles de sécurité « N-k » plus exigeantes. Par exemple, la règle sur les 

lignes d’interconnexion entre la France et l’Italie est celle du « N-2 » qui considère les cas où 

deux éléments du système deviendraient défaillants [3] [10] [16]. 

I.6. Conclusion  

Ce chapitre porte une vision générale sur les systèmes électriques, ses composants et ses caracté-

ristiques technico-économiques propres ainsi qu’une formulation mathématique du problème du 

dispatching économique. 

Les moyens de production sont le premier pas pour commencer une étude quelconque sur le dis-

patching économique vu que ce sont la source des différents paramètres qui concerne ce pro-

blème.    

Une fois que toutes ces notions sont introduites il est temps d’entamer l’étude d’optimisation du 

réseau électrique commençant par le calcul de l’écoulement de puissance et puis l’étude du dis-

patching économique avec et sans pertes qui seront traités dans les chapitres deux et trois.  
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II.1.Introduction 

Le réseau électrique est régi à chaque instant par un certain nombre de lois physiques (loi des 

mailles, loi des nœuds) en respectant les règles de sécurité (valeurs maximales à ne pas dépasser) 

qui peuvent rapidement conduire à des situations critiques pour l’ensemble du système dans le 

cas où elles ne seront pas respectées. 

Le gestionnaire du réseau doit déterminer le point de fonctionnement de l’écoulement de puis-

sance en fonction des caractéristiques du réseau : la demande en énergie électrique, des capacités 

de production plus précisément la  production de chaque groupe, les valeurs des flux d’énergie 

transitant sur les lignes de transmission, les valeurs des modules et phases de tensions ainsi que 

les puissances complexes. 

Les variables d’optimisation sont ainsi constituées, en n’importe quel jeu de barre, des pro-

grammes de production et des transits de puissances qui peuvent être modifiés par le gestionnaire 

du réseau pour des raisons relatives à la sécurité du système électrique (déclenchement d’un 

groupe de génération, écroulement en cascade des lignes de transmission, le transfert inattendu 

d’un ouvrage quelconque participant au fonctionnement du système, etc.) 

Le but de ce chapitre est de faire une étude de l’écoulement de puissance en calculant le module 

et la phase de la tension au niveau de chaque jeu de barres, les puissances active et réactive tran-

sitées dans les lignes, la puissance réactive délivrée par chaque générateur. [17] 

II.2 .La maitrise des transits 

Dans un réseau d’interconnexion maillé, la répartition des transits d’énergie dépend essentielle-

ment : 

 De la localisation des charges. 

 De la localisation des groupes de production en fonctionnement. 

 Des échanges transfrontaliers. 

 De la localisation des moyens de compensation de l’énergie réactive. 

 Des impédances des ouvrages de transport. 

Ces transits d’énergie constituent un flux allant des postes où sont raccordées les centrales vers 

les postes où sont raccordés les clients ; il emprunte les lignes et les câbles de transport en se 

répartissant au prorata de l’inverse de leur impédance. Ce qui est, en quelque sorte, une préfé-

rence marquée pour le "chemin le plus court". Ce flux d’énergie se matérialise par le courant qui 
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traverse les ouvrages. Plus le transit d’énergie est élevé plus les intensités des courants seront 

fortes. Ces intensités peuvent croître, en particulier lorsqu’un ouvrage se déclenche suite à un  

Défaut. En effet, le transit supporté initialement par cet ouvrage va se reporter sur les ouvrages 

voisins : c’est le phénomène de report de charge. 

Or, à tout instant, l’exploitant du système doit garantir que le courant de transit dans les ouvrages 

de transport (liaisons aériennes, transformateurs) se situe en deçà d’un seuil fixé : intensité 

maximale admissible en régime permanent (IMAP) pour les lignes et les câbles, courant nominal 

pour les appareils de transformation. 

En cas de dépassement, des protections de surcharge alertent le dispacheur qui dispose alors d’un 

temps limité, variable selon l’ampleur du dépassement pour ramener le transit à une valeur ac-

ceptable. Dans le cas contraire, la protection de surcharge fait déclencher l’ouvrage à l’échéance 

de la temporisation [3][16][18]. 

La régulation des transits est assurée en jouant principalement sur deux paramètres : 

II.2 .1.La topologie du réseau  

 En adaptant les schémas d’exploitation, le dispatcher modifie les impédances des différentes 

mailles du réseau (création de files longues pour augmenter l’impédance du réseau ou, au con-

traire, mise en parallèle d’ouvrages pour la diminuer) et joue sur la répartition des charges par 

rapport aux sources de production. 

II.2 .2.Les programmes de production  

 En adaptant les programmes de production des groupes, le dispatcheur joue sur la répartition des 

sources de production par rapport aux charges. 

En situation ultime, le dernier recours est d’agir sur les charges en délestant de la clientèle. Pour 

une topologie donnée, il est possible d’évaluer, grâce aux outils de conduite et de Simulation, les 

transits dans chacun des ouvrages en fonction du plan de production adopté et de la localisation 

des charges. De la même façon, il est possible de calculer l’impact du déclenchement d’un ou-

vrage de transport ou de production, sur la valeur des transits dans les ouvrages restants [3] [16] 

[18]. 

 II.3 .Classification des variables d’équations d’écoulement de puissance 

Dans un réseau électrique chaque jeu de barres  𝑖  est associé de quatre grandeurs fondamentales 

: Le module de la tension 𝑉𝑖 , la phase de la tension 𝛿𝑖 , la puissance active injectée 𝑃𝑖  et la 
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puissance réactive injectée 𝑄𝑖 . Il est très important à noter que pour chaque jeu de barres ; deux 

variables doivent être spécifiées au préalable et les deux autres sont à calculer.  

Ces différentes variables ont chacune une appellation suite à son rôle dans le réseau électrique. 

L’état du système n’est déterminé qu’après avoir calculer les valeurs des variables d’état. [19]  

II.3 .1.Les variables de perturbation 

Ce sont des variables non contrôlées représentant les puissances demandées par les charges, les 

variables de perturbation sont : 𝑃𝐷𝑖 , 𝑄𝐷𝑖  𝑜𝑢 iV . 

II.3 .2.Les variables d’état 

On appelle les modules et les phases des tensions inconnues variables d’état qui représentent 

l’état du système, ces variables sont : iV  et i . 

II.3. 3.Les variables de contrôle 

D’une façon générique les puissances actives et réactives injectées sont appelées variables de 

contrôle. On peut aussi, selon des cas, considérer des tensions aux nœuds de génération ou les 

rapports de transformation des transformateurs avec régleur en charge, comme variables de con-

trôle, ces variables sont : 𝑃𝐺𝑖 , 𝑄𝐺𝑖[19]. 

II. 4 .Les types des jeux de barres 

Dans l’analyse de l’écoulement de puissance, les jeux de barres du système sont classés en trois 

catégories : 

II. 4 .1 .Le jeu de barres de référence (slack bus)  

On l’appelle aussi le jeu de barres balancier ou swing bus, c’est un élément fictif crée pour 

l’étude de la répartition de la puissance, il a pour rôle de fournir la puissance supplémentaire 

nécessaire pour compenser les pertes de transmission, car celles‐ci ne sont pas connues d’avance. 

D’une façon générale et par convention ce jeu de barres est identifié par le jeu de barres 𝑁° = 1   

connecté à une source de tension d’où le module  𝑉   et la phase (𝛿) de la tension sont connues, 

ces valeurs sont prises comme des références 𝑉  = 1𝑝𝑢   et 𝛿 = 0°. Les puissances active (𝑃) et 

réactive (𝑄) sont donc inconnues et doivent être calculées après avoir résoudre le problème de 

l’écoulement de puissance [19][20][21]. 
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II. 4 .2 .Les jeux de barres de contrôle (control bus)   

Appelés aussi jeux de barres générateurs ou à tension contrôlée ; ils peuvent inclure des jeux de 

barres aux quels des générateurs, des batteries de condensateurs, des compensateurs statiques ou 

des transformateurs avec prise réglable sont raccordés pour contrôler la tension.  

Les paramètres spécifiés ici sont : la puissance active (𝑃) et le module de la tension (𝑉) d’où 

l’appellation : jeux de barres  𝑃 𝑉 donc les paramètres restant doivent être calculés(𝑄) 𝑒𝑡(𝛿)  

[19] [20] [21]. 

II. 4 .3 .Les jeux de barres de charge (Load bus) 

Appelés aussi les jeux de barres (P Q), les valeurs spécifiées sont les puissances actives (𝑃) et 

réactives(𝑄), les valeurs à calculer sont le module  𝑉   et la phase(𝛿) de la tension [19][20] [21]. 

II. 5 .Formulation du problème de l’écoulement de puissance 

II. 5 .1.La matrice admittance 

Pour la résolution de la répartition des charges, il est plus commode de travailler avec les admit-

tances plutôt qu’avec les impédances. Donc il est nécessaire dans un premier temps de calculer la 

matrice admittance [21]. 

 Soit la ligne représentée par le schéma équivalent en π   suivant : 

                                             

 

                                                                 𝐼1                                            𝐼2 

 

  

 𝑣1                                               𝑣2 

 

 

D’où : 

 𝑦𝑠 =
1

𝑍𝑆
  .   

𝑧𝑠 = 𝑅 + 𝑗𝑥   . 

𝑦𝑠 : c’est l’admittance  

𝑧𝑠: c’est l’impédance série , 𝑅: la résistance interne de la ligne et 𝑥: la réactance de la ligne. 

 Figure (II.1) :Schéma équivalent  en π d’une   
ligne de transmission[20]  

zs    

𝑦𝑝  𝑦𝑝   

nœud 1 nœud 2 
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𝑦𝑝=  𝐺 + 𝐽𝐵 /2 

𝑦𝑝  : c’est l’admittance parallèle 

𝐺:  c’est la conductance. 

𝐵 : c’est la susceptance. 

En appliquant les lois de Kirchhoff : 

 
  sP

sP

yVVyVI
yVVyVI

1222

2111




                                                                                                                             (ΙΙ.1)   

Le système d’équations (1) peut être écrit sous la forme matricielle suivante : 
















































2

1

2221

1211

2

1

2

1

V
V

yy
yy

V
V

yyy
yyy

I
I

sps

ssp                                                                                 (ΙΙ.2) 

Avec : 11y = sp yy   

           22y = sp yy   

            sy = 12y  

             sy = 21y  

Et 

𝑦𝑏𝑢𝑠  = 








2221

1211

yy
yy

= 












sps

ssp

yyy
yyy

                                                                                                   (ΙΙ.3) 

 D’une façon générale pour le calcul de 𝑦𝑏𝑢𝑠  on doit appliquer les règles suivantes : 

 les éléments diagonaux 𝑦𝑖𝑖  de 𝑦𝑏𝑢𝑠 sont égaux à la somme algébrique de toutes les admit-

tances connectées au nœud i. 

 La mutuelle admittance entre les nœuds i et k 𝑦𝑖𝑘   est égale à la somme algébrique de toutes 

les admittances connectées entre le nœud i et le nœud k précédée par un signe moins (-). 

𝑦𝑖𝑘 =𝑦𝑘𝑖  

Et ceci peut être appliqué pour un système d’équations ayant une matrice admittance de dimen-

sion (𝑛 ∗ 𝑛) 

𝐼𝑏𝑢𝑠 = 
I1

⋮
I𝑛

                                                                                                                          (ΙΙ.4) 

𝑉𝑏𝑢𝑠 = 
V1

⋮
𝑉𝑛

                                                                                                                         (ΙΙ.5) 

𝑌𝑏𝑢𝑠  = 
𝑌11 ⋯ 𝑌1𝑛

⋮ ⋱ ⋮
𝑌1𝑛 ⋯ 𝑌𝑛𝑛

                                                                                                     (ΙΙ.6) 
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Avec   𝐼𝑏𝑢𝑠  : Vecteur de courants des jeux de barres. 

          𝑉𝑏𝑢𝑠  : Vecteur de tensions des jeux de barres. 

          𝑌𝑏𝑢𝑠  : La matrice admittance. 

II. 5 .2.Equations de l’écoulement de puissance 

Soit le schéma suivant qui présente un système de 𝑛  jeux de barres : 

                                                    𝑺𝑫𝒊 

 
                 Figure ( 𝚰𝐈. 𝟐) : Schéma équivalent d’un système de 𝒏  jeux de barres [20] 

Prenons le cas particulier : deux nœuds 𝑖 = 1et 𝑗 = 2  nous aurons : 

Les puissances apparentes injectées dans les nœuds 1et 2 respectivement sont : 

22222

11111

jQPSSS
jQPSSS

DG

DG




                                                                                                                 (ΙΙ. 7) 

D’autre part on sait que   : 

  𝑆 
1 = 

*
11IV                                                                                                                                                             (ΙΙ. 8) 

  
*
222 IVS   

*
1I

*
2

*
12

*
1

*
11 VyVy   

*
2I =

*
2

*
22

*
1

*
21 VyVy                                                                                                                                             (ΙΙ. 9) 

Remplaçons le système d’équations (II.9) dans le système (II .8) on trouve : 

 

  










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*
2

*
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*
1

*
111

*
111

k
kk

k
kk

VyVVyVyVIVS

VyVVyVyVIVS
                                                                                       (ΙΙ.10) 

On sait par ailleurs qu’on peut écrire sous forme polaire le système suivant   : 

ij
ii

ikj
ikik

eVV
eyy







                                                                                                                                          (ΙΙ.11) 

𝐺𝑖  

Vers autres JB 
 

Vers JB de j 
𝑦𝑖𝑗  

 JB de i 

𝑆𝐺𝑖  

𝑌𝑝  
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L’ensemble d’équation (II .10) devient donc : 

 

 
















2

1

22
2222

2

1
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1111

k

kkj
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k

kkj
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eVyVjQP

eVyVjQP





                                                                                                    (ΙΙ.12) 

Prenons le cas le plus général d’un réseau à 𝑛 nœuds (2𝑛 équations) on peut déduire le système 

d’équation suivant : 

 

 











n

k
ikkikikii

n

k
ikkikikii

VyVQ

VyVP

1

1

sin

cos




       𝑖 = 1, 𝑛                                                                             (ΙΙ.13) 

On sait que    ikikik jBGy 
                                                                                                                       (II.14) 

                         kiik  
 

En remplaçant (II.14) dans le système d’équations (II .13) on peut déduire : 

 

 











n

k
ikikikikkii

n

k
ikikikikkii

BGVVQ

BGVVP

1

1

cossin

sincos





       𝑖 = 1, 𝑛                                                                              (ΙΙ.15) 

II. 5. 3. Pertes et transits dans les lignes 

Reprenant le schéma précédent représenté sur la figure (II .2) : 

Les puissances apparentes 𝑆 
12 s’écoulant du jeu de barres (1) vers (2), et 𝑆 

21  s’écoulant du jeu de 

barres (2) vers (1) sont : 

𝑆 
12 = 𝑉 1𝐼  12

∗                                                                                                                               (ΙΙ.16) 

𝑆 
21 = 𝑉 2𝐼  21

∗                                                                                                                               (ΙΙ.17) 

La puissance complexe ∆𝑆 
12  perdue dans la ligne 1-2 due à la transmission est obtenue en fai-

sant la somme algébrique des écoulements des puissances déterminées par les équations (II. 16) 

et (II.17), soit : 

∆𝑆 
12 = 𝑆 

12 + 𝑆 
21                                                                                                                     (ΙΙ.18) 

Avec : 

∆𝑆 
12 = 𝑆 

𝐿 = 𝑃𝐿 + 𝐽𝑄𝐿                                                                                                            (ΙΙ.19) 

Ou : 

𝑃𝐿  𝑒𝑡 𝑄𝐿 Représentent respectivement les puissances active et réactive perdues dans la ligne de 

transmission. 
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On peut résumer que le calcul des puissances peut être effectué à l’aide du système d’équations 

(II.15) bien que le bilan de puissances est comme suit : 

 

 

 

 





n

i

n

i
pertesDiGi

n

i

n

i
pertesDiGi

QQQ

PPP

1 1

1 1                                                                                                          (II.20) 

Il nous reste maintenant à déterminer aux niveaux des jeux de barres : 

- De référence : les puissances active et réactive (𝑃, 𝑄). 

- De contrôle : la puissance réactive et la phase de la tension(𝑄, 𝛿).  

- De charge : le module et la phase de la tension(𝑉, 𝛿 ). 

II.6.méthodes numériques itératives de résolution de l’écoulement de puis-

sance   : 

Il est à constater que le nombre d’équations dans la résolution de l’écoulement de puissance n’est 

pas toujours égal au nombre d’inconnus, ce qui exige un type de résolution autre que les sys-

tèmes classiques, parmi les méthodes numériques les plus répondues [20] [21] [22].   

1. Méthode de Gauss 

2. Méthode de Gauss-Seidel (amélioration de celle de Gauss)  

3. Méthode de Newton-Raphson 

4. Méthode de Newton-Raphson découplée rapide. 

Par la suite de ce chapitre on va étudier la méthode de Newton-Raphson. 

II.6.1.Technique de Newton-Raphson (TNR) : 

Soit la fonction non- linéaire suivante, suffisamment dérivable qu’on veut résoudre avec la mé-

thode N-R  

  0xf                                                                                                                                                  (ΙΙ.21) 

La valeur : 𝑥 0   représente la solution initiale de l’équation (ΙΙ.17). 

Le développement limité en série de Taylor de l’ordre « n » au voisinage de  𝑥 0 , nous donne 

l’expression suivante : 

       
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                                

(ΙΙ.22) 
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En satisfaisant du premier ordre (négligeant les termes de l’ordre n > 1)    

                            0
'

00 xfxxxfxf  =0                                                                                 (ΙΙ.23) 

Mettons  0xxx   l’équation devient comme suit : 

          00
'

00  xfxxfxxfxf                                                                               

(ΙΙ.24)                         

Pour :   00
' xf

        

                
 
 0

'
0

0 xf
xfxxx        Alors          0

1
0

'
0 xfxfxx 
                                                (ΙΙ.25)                                                                                       

On peut écrire d’une façon générale l’expression (ΙΙ.25) sous la forme itérative suivante : 

          kkkk xfxfxx 1'1                                                                                                             (ΙΙ.26) 

II.6.2.Critère de convergence              

On arrête le processus itératif dés que la condition :      kk xx 1  sera satisfaite  
        

 D’où
               

𝜀 : Une valeur très petite. 

Dans le cas ou le système à résoudre est formé de deux équations non- linéaires le processus res-

tera toujours le même. 

Soit le système d’équations suivant dérivable au moins une seule fois :  
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                                                                                                                         (II.27) 

Et de même pour le développement limité en série de Taylor de l’ordre « 1 » écrit sous forme 

matricielle : 
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              (ΙΙ.28) 

On déduit les valeurs de : 1x et 2x  qui sont égalent respectivement aux : ( 101 xx  ) et ( 202 xx  ) 

on aura : 
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                                                 (ΙΙ.29) 
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Sachant que les termes :  212 , xxf  et  211 , xxf  sont égaux respectivement aux : (  212 , xxf -

 20102 , xxf ) et (  211 , xxf -  20101 , xxf ) 

On écrit le système d’équations (II.22) sous la forme la plus simple :     xfJx 
1  

 Avec :  
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  =   1J                                                                       (ΙΙ.30)                                                                                                                     

On appelle  𝐽  la matrice Jacobéenne   

Et d’une façon générale : 

        kkk xfJx 
1                                                                                                            (ΙΙ.31)                                                                                                   

II.6.3.Généralisation 

Dans le cas le plus général et pour un système quelconque se composant de  𝑛  équations et  𝑛  

inconnus le principe itératif restera toujours le même. 

Soit le système suivant : 
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        kkk xfJx 
1                                                                                                            (ΙΙ.33) 

Avec :     
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II.6.4.Application de la méthode de Newton Raphson au problème de l’écoulement de puis-

sance  

Nous avons le système d’équations suivant : 
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Tel que : ijijij jBGy   et jiij    

L’axe suivant nous montre le classement des nœuds ainsi que leurs compteurs 

       

1    2                              m            m+1                                                            n 

      
JB de référence       JB de contrôle PV                                                     JB de charge PQ 

         

𝑛 : C’est le nombre total des jeux de barres 

 1  : Un seul jeu de barres de référence.  

𝑚 − 1 : Le nombre total des jeux de barres 𝑃𝑉 de contrôle. 

𝑛 − (𝑚 + 1) : Le nombre total des jeux de barres 𝑃𝑄 de charge. 

Donc les inconnus selon les jeux de barres sont : 

Les arguments de tensions des nœuds PV et des nœuds PQ : n 432 (NPV+NPQ 

inconnues) 

Les modules de tensions des nœuds PQ : nmmm VVVV 321             (NPQ inconnues) 

Donc nous avons en tout (2NPQ+NPV) inconnues, en tenant compte des équations (II.34) :  
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On peut la mettre sous la forme itérative et compacte suivante :                                                        

 
 ∆𝑃 𝑘  

 ∆𝑄 𝑘  
 =   

 𝐻 𝑘   𝑁 𝑘  

 𝑀 𝑘   𝐿 𝑘  
  

 ∆𝛿 𝑘  

 ∆ 𝑉   𝑘  
                                                                              (ΙΙ.36)                                                                                                                                                                                                                     

D’où : 
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Et donc on peut tirer les valeurs  ∆𝛿 𝑘  et ∆ 𝑉   𝑘    à partir du système (II.32) en inversant le ja-

cobéen : 

 
 ∆𝛿 𝑘  

 ∆ 𝑉   𝑘  
 =  𝐽 −1  

 ∆𝑃 𝑘  

 ∆𝑄 𝑘  
                                                                                                   (II.37)           

Ou  

 𝐽 −1 : L’inverse de la matrice jacobéenne 

 
 ∆𝑃 𝑘  

 ∆𝑄 𝑘  
  : L’écart des puissances actives et réactives s’obtient par la différence entre les puis-

sances injectées spécifiées et calculées .Peut être calculé a partir des équations suivantes : 

∆𝑃𝑖
𝑘 = 𝑃𝑖 𝑠𝑝𝑒𝑐 − 𝑃𝑖 𝑐𝑎𝑙

𝑘   

∆𝑄𝑖
𝑘 = 𝑄𝑖 𝑠𝑝𝑒𝑐 − 𝑄𝑃𝑖 𝑐𝑎𝑙

𝑘                                                                                                            (ΙΙ.38) 
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II.6.4.1.Calcul des éléments du Jacobéen  

a. Les éléments diagonaux (k=m) 
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                           (II.39)                                                                                                                    
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b. Les éléments non diagonaux (𝒌ǂ𝒎)  
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Suite à l’évaluation des éléments du jacobéen on calcule les valeurs des corrections à porter sur 

les variables d’états en utilisant l’équation (II .37). Le nouveau profil des modules et arguments 

des tensions est donné par le système suivant : 

𝑉𝑖
𝑘+1 = 𝑉𝑖

𝑘 + ∆𝑉𝑖
𝑘                                                                                                                    (ΙΙ.47) 

𝛿𝑖
𝑘+1 = 𝛿𝑖

𝑘 + ∆𝛿𝑖
𝑘                                                                                                                     (ΙΙ.48) 

La procédure est répétée jusqu’à que les écarts sur puissances actives et réactives ∆𝑃𝑖
𝑘  et ∆𝑄𝑖

𝑘  

pour toutes les barres soient inferieurs aux tolérances spécifiées. 

Ceci peut être résumé en ce qui suit :  

II.6.4.2 .Algorithme Newton Raphson 

      Etape 1 .Lecture des données et affectation des valeurs initiales aux modules et phases des      

      Tensions 𝑉𝑖
 0  et  𝛿𝑖

 0 
 

Etape 2. Formulation de la matrice admittance 𝑦𝑏𝑢𝑠 . 

Etape 3 .Calcul des puissances actives et réactives 𝑃 𝑖
 𝑘   et  𝑄 𝑖

 𝑘 aux jeux de barres . 

Etape 4 .Calcul des valeurs P et Q . 

Etape 5 .Test de convergence  ∆𝑃𝑖
 𝑘 

 <   et  ∆𝑄𝑖
 𝑘 

 < , si la condition est satisfaite calcul 

des puissances actives et réactives du jeu de barres de référence, si non on continu vers 

l’étape (6) qui suit. 

Etape 6. Calcul des éléments de la matrice jacobéenne. 

Etape 7.Calcul des valeurs de V et   en inversant le jacobéen   

Etape 8.Calcul des valeurs des 𝑉𝑖
 𝑘+1  et 𝛿𝑖

 𝑘+1  en utilisant les relations : 

 𝑉𝑖
 𝑘+1 = 𝑉𝑖

 𝑘  +∆𝑉𝑖
 𝑘   

𝛿𝑖
 𝑘+1  = 𝛿𝑖

 𝑘   + ∆𝛿𝑖
 𝑘   

Ces valeurs sont utilisées pour le calcul des nouvelles 𝑃 𝑖
 𝑘   et  𝑄 𝑖

 𝑘    , et revenant à l’étape 4 

et 5. 
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II.6.4. 3 .Organigramme de calcul  

  

 

                                                 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 NON OUI 

 

 

 

 

                                                           

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                  Figure (II .3)   Organigramme de newton Raphson 

Début  

Lecture des données 

Formulation de la matrice 
admittance 𝑦𝑏𝑢𝑠  

Calcul des P et 
Q 

Calcul des 

P et Q   

 ∆P <  
 ∆Q <  

Calcul des 𝑃1 et 𝑄 1 pour 
le jeu de barres de réfe-

rence 

K=0 

Calcul de la   
matrice jaco-

béenne 

Calcul des  
V et   

 

𝑉𝑘+1 = 𝑉𝑘  + V  


𝑘+1

=
𝑘

+   
 

K=k+1 Fin  
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II.7.Conclusion   

Le calcul de la répartition des charges effectué dans ce chapitre est la première étape dans un 

problème de dispatching économique. Le transit des puissances, les pertes aux niveaux des lignes 

de transmission, les modules des tensions et leurs phases dans les jeux de barres de charge, les 

puissances actives et réactives. Toutes ces données permettent d’avoir une idée sur la demande 

en puissance dans un système de puissance électrique et pratiquement le premier pas dans une 

étude d’une répartition optimale des puissances.   

La technique de Newton -Raphson est l’une des techniques les plus répondues pour le calcul de 

l’écoulement de Puissance vu sa convergence rapide par rapport aux autres méthodes. 
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III. 1. Introduction   

Le but principal du dispatching économique est de trouver la contribution en puissance de 

chaque unité de génération du système électrique, de sorte que le coût total de production soit 

minimisé le plus possible pour n’importe quelle condition de charge tout en respectant les con-

traintes physiques de ces générateurs [19]. 

La répartition optimale de puissance a le même sens que le dispatching économique (DE) ou 

l’optimisation de l’écoulement de puissance. La solution du problème de l’ED revient à résoudre 

les équations de l’écoulement de puissance en minimisant l'utilisation du combustible des cen-

trales électriques. 

Une grande variété de techniques et de méthodes a été appliquée pour résoudre le problème de la 

répartition optimale de la charge ; depuis que cette problématique est devenue une vraie préoc-

cupation qui nécessite un suivi continu et une actualisation des recherches à fin d’aboutir à des 

meilleurs résultats. 

III. 2. Méthode d’Ordre de Mérite    

 Cette stratégie consiste à considérer que la fonction cout varie en fonction des puissances géné-

rées linéairement :     

                                                            𝐶𝑖 = 𝑎𝑖+𝑏𝑖  𝑃𝐺𝑖                                                              (III .1) 

Ainsi que les pertes de transmission sont négligeables et l’influence de la puissance réactive ou 

la tension n’existe pas.  

Un ordre de mérite permet de classer les unités de production dans l’ordre croissant de leurs 

coûts du combustible ; une augmentation de la demande exige que la puissance doive être four-

nie par le groupe ayant le cout minimal jusqu’à l’arrivée à sa puissance limite maximale, l’unité 

en position suivante dans la liste prend en charge la production du paquet de puissance restant. 

Un troisième générateur n’est appelé que lorsque le deuxième générateur atteint son rendement 

maximal [10]. 

 III .3.Dispatching économique sans considération des pertes 

III .3.1.La méthode de Kuhn-Tucker 

Cette méthode exige que la production en puissance par les centrales qui font part du système 

électrique doit satisfaire la demande, ceci peut être traduit par la formule suivante : 
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 𝑃𝐺𝑖

𝑁𝑔

𝑖=1

= 𝑃𝐷                                                                               

                                                              

(III . 2) 

Dans la pratique, les unités thermiques peuvent avoir des régions de fonctionnement indésirables 

pour des problèmes liés à la stabilité ou des limitations physiques de fonctionnement au niveau 

des composants des machines (Ensemble de : turbine, rotor de la machine synchrone) [10][19] 

[20]. 

Ceci peut être traduit par les conditions suivantes :   

𝑃𝐺𝑖 − 𝑃𝐺𝑖𝑚𝑎𝑥 ≤ 0  Et    𝑃𝐺𝑖𝑀𝑖𝑛𝑖 − 𝑃𝐺𝑖  ≤ 0                                                                             (III .3)               

𝑄𝐺𝑖 − 𝑄𝐺𝑖𝑀𝑎𝑥  ≤ 0  Et    𝑄𝐺𝑖𝑀𝑖𝑛𝑖 − 𝑄𝐺𝑖  ≤ 0                                 

La méthode de« Kuhn-Tucker » consiste à construire le Lagrangien qui tient compte des con-

traintes d’égalité en négligeant les contraintes d’inégalité dans un premier temps, sachant que ces 

contraintes peuvent être écrites sous les formes suivantes :  

𝑕 𝑥 = 0 Avec 𝑕 𝑥 =   𝑃𝐺𝑖 − 𝑃𝐷
𝑁𝑔
𝑖=1 = 0                                                                           (III .4) 

Donc le lagrangien peut s’écrire comme suit :   

L 𝑥, 𝜆, 𝜇 = 𝐹 𝑥 + 𝜆 𝑕 𝑥                                                                                                     (III .5) 

L 𝑥, 𝜆, 𝜇 = 𝐹 𝑥 + 𝜆 

 

 𝑃𝐺𝑖 − 𝑃𝐷
𝑁𝑔
𝑖=1    

𝐹 𝑥  : est la fonction objective du cout total à optimiser ; définie par : 

𝐹 =  𝐹𝑖
𝑁𝑔
𝑖=1  𝑃𝐺𝑖   Et   𝐹𝑖   𝑃𝐺𝑖 = 𝑎𝑖 + 𝑏𝑖 𝑃𝐺𝑖 + 𝑐𝑖𝑃𝐺𝑖 

2 

Dans le cas général pour étudier n’importe quelle fonction et trouver l’optimum, il suffit de la 

dériver. 

Dans ce cas il faut dériver notre Lagrangien en fonction des  𝑃𝐺𝑖  et du coefficient de Lagrange λ, 

et annuler ces dérivées de sorte à obtenir les conditions sur l’optimum, ces conditions sont appe-

lées : conditions nécessaires d’optimalité ou les conditions de Kuhn Tucker : 
𝜕𝐿

𝜕𝑃𝐺𝑖 
=
𝑑𝐹𝑖
𝑑𝑃𝐺𝑖 

– 𝜆 = 0                                                                                                                      (III . 6) 

𝜕𝐿

𝜕𝜆
= 𝑃𝐷 – 𝑃𝐺𝑖 = 0                                                     

𝑁𝑔

𝑖=1

                                                                        (III . 7) 

La dérivée  
𝑑𝐹𝑖

𝑑𝑃𝐺𝑖  
  mathématiquement connue sous le nom : multiplicateur de Lagrange.  

Physiquement c’est le « coût incrémental ou marginal », elle représente l’accroissement du coût 

correspondant à la production d’une unité de puissance supplémentaire, d’une autre manière le 

coût marginal de la production de l’électricité est en fonction de l’avertissement anticipé de la 
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demande future.   

 

     

 

 

 

 

 
      

    

 

 

 

 

                   Figure (III. 1) Courbe de l’accroissement du coût de combustible [19]  

Un MW à l’horizon d’une minute porte un coût bien différent qu’un MW additionnel à l’horizon 

d’une trentaine de jours. Ce coût est important pour prendre les décisions d’exploitation à court 

terme [3][10]. 

D’après la première condition, on peut calculer : 

𝜆 =
𝑑𝐹𝑖
𝑑𝑃𝐺𝑖 

= 𝑏𝑖 + 2𝑐𝑖𝑃𝐺𝑖                                                                                                                        (III . 8) 

Ce qui nous conduit à trouver l’expression de 𝑃𝐺𝑖   :   

𝑃𝐺𝑖 =
 𝜆 − 𝑏𝑖 

2𝑐𝑖
                                                                                                                                      (III . 9)  

On sait par ailleurs que   

𝑃𝐷 =  𝑃𝐺𝑖

𝑁𝑔

𝑖=1

 et donc  𝑃𝐷 =  
 𝜆 − 𝑏𝑖 

2𝑐𝑖

𝑁𝑔

𝑖=1

                                                                                    (III . 10)  

 
 

Et d’après la seconde condition, on peut déduire : 

𝑃𝐺𝑖 =
1

2𝑐𝑖
   

1

2𝑐𝑖

𝑁𝑔

𝑖=1

 

−1

 𝑃𝐷 + 
𝑏𝑖

2𝑐𝑖

𝑁𝑔

𝑖=1

 − 𝑏𝑖                                                                        (III . 11) 
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À l’aide de cette dernière expression (III . 11) nous pouvons calculer les 𝑃𝐺𝑖  pour les quelles  le 

coût total  soit minimal, si cet optimum vérifie les contraintes d’inégalité, il s’agit de la solution 

recherchée, dans le cas contraire, on transforme certaines inégalités non vérifiées en égalités 

(pour imposer ces inégalités à leurs limites) et on recalcule un nouvel optimum en tenant compte 

de ces nouvelles égalités. L’optimum sera atteint dès que toutes les contraintes d’inégalités se-

ront vérifiées [19].    

La technique de Kuhn Tucker nous permet de trouver l’optimum local mais seulement dans le 

cas ou il n’ya pas des limites sur la puissance générée et ce n’est plus le cas dans la réalité. 

III .3.2.La méthode du gradient  

III .3.2.1.Principe  

Dans le cas le plus général, à fin de trouver un optimum d’une fonction, le parcourt le plus 

simple est de suivre la ligne de plus forte pente. Du point de vue mathématique, la pente d'une 

fonction correspond à la dérivée de cette dernière. Si on est dans le cas d'une fonction suffisam-

ment dérivable à plusieurs variables, la dérivée est un vecteur qui est appelé : le gradient de la 

fonction dont les éléments de ce vecteur correspondent aux dérivées partielles de la fonction par 

rapport à ses variables [11]. 

Soit la fonction 𝑓(x) dérivable au moins une seule fois, le principe ici est de partir d'un point 

aléatoire 𝑥0 puis de se déplacer dans la direction de la plus forte pente. En appliquant un certain 

nombre d'itérations, l'algorithme converge vers une solution 𝑥𝑛qui est un minimum global de𝑓 . 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 
                                                      

                                                                Figure (III. 2) : Méthode de gradient [11] 
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 Les nouvelles valeurs seront calculées par l’expression : 
suivante : 𝑥𝑛+1 = 𝑥𝑛 − 𝜂 𝑓 ′ 𝑥𝑛                                                                                                      (III . 12)      

                                                                                  

                                                     

 

 

 

 

                                               Figure (III .3   ) :   Le vecteur gradient 

Et donc le processus itératif est comme suit :      𝑥𝑛 = 𝑥𝑛−1 − 𝜂∇L 

D’où 𝜂 est une valeur bien choisie constante non nulle qui ajuste la vitesse de convergence de 

l’algorithme. 

n : est le nombre d’itérations. 

III .3.2.2.Application au dispatching économique  

Prenant la fonction objective à optimiser F  : 

𝐹 =  𝐹 𝑃𝐺𝑖 

𝑁𝑔

𝑖=1

    Avec       𝐹 𝑃𝐺𝑖 = 𝑎𝑖 + 𝑏𝑖𝑃𝐺𝑖 + 𝑐𝑖𝑃𝐺𝑖
2    

Tenant en considération la contrainte d’égalité qu’est la fonction des puissances actives : 

 𝑃𝐺𝑖 = 𝑃𝐷      

𝑁𝑔

𝑖=1

 

Et les contraintes d’inégalités : 

𝑃𝐺𝑖 − 𝑃𝑀𝑎𝑥𝑖  ≤ 0  Et    𝑃𝑀𝑖𝑛𝑖 − 𝑃𝐺𝑖  ≤ 0                                 

𝑄𝐺𝑖 − 𝑄𝑀𝑎𝑥𝑖  ≤ 0  Et    𝑄𝑀𝑖𝑛𝑖 − 𝑄𝐺𝑖  ≤ 0                                 

Dans un premier temps, on doit construire le Lagrangien 

𝐿 𝑥, 𝜆 = 𝐹 𝑥 + 𝜆.   𝑃𝐺𝑖 − 𝑃𝐷

𝑁𝑔

𝑖=1

   

Avec 
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Alors le gradient du Lagrangien est : 

              ∇𝐿 =

 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝜕𝐿

𝜕𝑃𝐺1

𝜕𝐿

𝜕𝑃𝐺2

⋮
𝜕𝐿
𝜕𝑃𝐺𝑁
𝜕𝐿
𝜕𝜆  

 
 
 
 
 
 
 
 

=

 
 
 
 
 
 
 
 
 
𝜕𝑓1 𝑃𝐺1 

𝜕𝑃𝐺1
− 𝜆

𝜕𝑓1 𝑃𝐺2 

𝜕𝑃𝐺2
− 𝜆

⋮
𝜕𝑓𝑁 𝑃𝐺𝑁 
𝜕𝑃𝐺𝑁

− 𝜆

𝑃𝐷 −  𝑃𝐺𝑖
𝑁𝑔
𝑖=1  

 
 
 
 
 
 
 
 

                                                                                      (III . 13) 

On prend comme vecteur initial celui des puissances générées et le multiplicateur de Lagrange : 

𝑃𝐺1 ,
0 𝑃𝐺2

0 , … . , 𝑃𝐺𝑁
0 , 𝑒𝑡𝜆0 

Les nouvelles valeurs seront calculées à partir de l’équation suivante : 

                                                            𝑥1 = 𝑥0 − 𝜂∇𝐿                                                             (III . 14) 

D’ou 

𝑥0 =

 
 
 
 
 
𝑃𝐺1

0

𝑃𝐺2
0

⋮
𝑃𝐺𝑁

0

𝜆0  
 
 
 
 

                          𝑥1 =

 
 
 
 
 
𝑃𝐺1

1

𝑃𝐺2
1

⋮
𝑃𝐺𝑁

1

𝜆1  
 
 
 
 

 

L’expression générale est :  

                                   𝑥𝑛 = 𝑥𝑛−1 − 𝜂∇𝐿                                                                                       (III . 15) 

Donc l’algorithme peut être résumé en ce qui suit :  

 

Etape 1 : Choisir les valeurs initiales de 𝑃1
 0 , 𝑃2

 0 , . , 𝑃𝑁
 0 , de sorte que   𝑃𝑖

 0 𝑁𝑔
𝑖=1 = 𝑃𝑙𝑜𝑎𝑑  . 

Etape 2 : Calculer la valeur du multiplicateur de Lagrange 𝜆𝑖
 0   de chaque générateur. 

Etape 3: Calculer la valeur moyenne du cout incrémental𝜆 =
1

𝑁
 𝜆𝑖

 0 𝑁𝑔
𝑖=1  . 

Etape 4: Calculer le gradient du lagrangien ∇𝐿 . 

Etape 5: Si  ∇𝐿  ≤ 𝜀  aller à l’étape 8 sinon aller à l’étape 6.  

Etape 6: Réactualisation des valeurs :𝑃 𝑖 = 𝑃 𝑖−1 −  𝜂∇𝐿 

Etape 7 : Aller à l’étape 4 

Etape 8 : Fin.            
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III .3.2.3.Organigramme de la méthode  

 

  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                                        Non oui 

 Oui 

  

 

   

                      

                                          Figure (III .4) : organigramme de la technique du gradient sans perte. 
  

III .4 .Dispatching économique avec considération des pertes  
 

Le problème du dispatching économique avec pertes est plus compliqué que celui sans pertes, il 

tient compte de la topologie du réseau, ces pertes varient en fonction de la répartition des puis-

sances entre les centrales et la charge [10]. 

Les centrales qui produisent la puissance dont le transit provoque d’importantes pertes seront 

pénalisées en multipliant leur coût incrémental par un facteur de pénalité, donc il est à noter qu’il 

est plus économique de produire l’énergie avec un cout plus cher pour un lieu consommation de  

     Début  

Initialisation des 
puissances et 

𝑃1
 0 , 𝑃2

 0 , …,𝑃𝑁
 0  . 

Calcul des  𝜆𝑖
 0  

De chaque  généra-
teur 

Calcul de 𝜆 𝑚𝑜𝑦 

Calcul du ∇𝐿 

 

Si  ∇𝐿 ≤ 𝜀 

Affichage des 
puissances 

𝑃 𝑖 = 𝑃𝑖−1 −  𝜂∇𝐿 

Réactualisation 

       fin 
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prés qu’un cout moins cher pour une charge plus loin. Donc ces pertes doivent être évaluées et 

incluses dans la demande [10][20]. 

Par la suite de ce problème on va toujours continuer avec la méthode du gradient prenant en con-

sidération les trois points essentiels qui suivent : 

1- Calcul des pertes.  

2- Calcul du facteur de pénalité. 

3- Critère de convergence. 

III .4 .1.Formulation du problème  

Le système électrique étudié avec considération des pertes est représenté par le schéma :  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
                        

Figure :(III.5) Schéma simplifié d’un réseau électrique tenant compte des pertes de transmission 

III .4 .1.1.Calcul des pertes  

On considère la ligne triphasée de transmission reliant deux points (génération et charge) illus-

trée par la figure suivante. 

 

  
            

 

 

 

                        

                            Figure : (III.6) Ligne radiale contenant une charge et un générateur [23] 
  

On peut déduire les pertes joule dans la ligne de transmission   
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𝑃𝐿 = 3𝐼2𝑅                                                                                                                                            (III . 16) 

D’ou   

R : est la   résistance de la ligne en ohms par phase.  

Écrivons l’expression du courant suivante : 

 𝐼 =
𝑃𝐺

( 3 )𝑉𝐺𝑐𝑜𝑠𝜙𝐺
                                                                                                                          (III . 17) 

D’ou : 

𝑃𝐺 ∶   La puissance générée plus les pertes  

𝑉𝐺 : La tension entre lignes. 

𝑐𝑜𝑠𝜙 : Le facteur de puissance. 

En combinant les deux équations précédentes (III . 16) et (III . 17) on obtient : 

𝑃𝐿 =
𝑅

(𝑐𝑜𝑠𝜙𝐺)2 𝑉𝐺 2
 𝑃𝐺

2                                                                                                                (III . 18) 

Si on considère que la tension  𝑉𝐺  𝑒𝑡  le 𝑐𝑜𝑠𝜙𝐺    sont des constantes pour un type de charge on 

peut écrire l’expression suivante : 
𝑅

(𝑐𝑜𝑠𝜙𝐺)2 𝑉𝐺 2
  =  𝐵                                                                                                                         (III . 19) 

Donc les pertes actives peuvent être exprimées comme suit : 

𝑃𝐿 = 𝐵𝑃𝐺
2                                                                                                                                             (III . 20)                                       

Si un générateur ou plus sont présents dans le réseau pour supporter la charge, la formule des 

pertes s’écrit sous la forme des B- Coefficients [23]   

𝑃𝐿 =  𝐵𝑖𝑗  𝑃𝐺𝑖
2                                                                                      

𝑁

𝑖=1
𝑗= 1

                                         (III . 21) 

L’équation   (III . 21) est la forme la plus simple des pertes   . 

D’autres expressions des pertes plus compliquées peuvent être trouvées dans la littérature ; 

comme celle-ci de Kron : 

𝑃𝐿 =  𝑃𝐺𝑖𝐵𝑖𝑗𝑃𝐺𝑗 + 𝐵0𝑗𝑃𝑗 + 𝐵00

𝑁𝑔

𝑗=1

𝑁𝑔

𝑖=1
𝑗= 1

                                                                                        (III . 22) 

Les 𝐵𝑖𝑗 , 𝐵0𝑗 , 𝐵00    sont les coefficients des pertes supposés constants pour une charge constante 

dans un lap de temps, Ont comme unité (MW)-1[10][17] [25]. 
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Notant qu’en réalité ces coefficients ne sont pas constants mais variables suivant les conditions 

de fonctionnement du système et suivant la variation de la charge. 

III .4 .1.2.Dispatching économique avec perte et facteur de pénalité  

Formulons le problème en mettant les trois conditions 

      𝐹𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙  =  𝐹𝑖 
𝑁
𝑖=1 =   𝑎𝑖 + 𝑏𝑖    𝑃𝐺𝑖 + 𝑐𝑖 𝑃𝐺𝑖

2  𝑁
𝑖=1                        

 

     𝑃𝐺𝑖 = 𝑃𝐷 + 𝑃𝐿

𝑁

𝑖=1

                                                                             

      𝑃𝐺𝑖 𝑚𝑖𝑛  ≤ 𝑃𝐺𝑖  ≤ 𝑃𝐺𝑖 𝑚𝑎𝑥    𝑖 = 1,… ,𝑁 

 Le Lagrangien : 

𝐿 = 𝐹 𝑥 + 𝜆.   𝑃𝐺𝑖 − 𝑃𝐷 − 𝑃𝐿

𝑁𝑔

𝑖=1

 + 𝜇𝑖𝑚𝑖𝑛 .  𝑃𝐺𝑖 𝑀𝑖𝑛  − 𝑃𝐺𝑖    

𝑁𝑔

𝑖=1

+ 𝜇𝑖𝑚𝑎𝑥 .  𝑃𝐺𝑖 𝑀𝑎𝑥  − 𝑃𝐺𝑖   

𝑁𝑔

𝑖=1

 

 𝑃𝐺𝑖  < 𝑃𝐺𝑖 𝑀𝑎𝑥   : 𝜇𝑖 𝑚𝑎𝑥   = 0  Et   𝑃𝐺𝑖 > 𝑃𝐺𝑖 𝑀𝑖𝑛   : 𝜇𝑖 𝑚𝑖𝑛   = 0                                       III . 23  

L’équation (III . 21)  peut se simplifier sous la forme : 

L 𝑃𝐺𝑖 , λ = 𝐹 𝑃𝐺𝑖 + 𝜆  𝑃𝐺𝑖 – 𝑃𝐷 − 𝑃𝐿

𝑁𝑔

𝑖=1

                                                                                 III . 24   

Dérivons le Lagrangien par rapport aux puissances générées 𝑃𝐺𝑖  et au multiplicateur de Lagrange  

λ  et mettons les dérivées égales à zéro :   

 
𝜕𝐿

𝜕𝑃𝐺𝑖
= 0 𝑒𝑡   

𝜕𝐿

𝜕 𝜆
= 0                                                                                                                    (III . 25) 

Commençons par la première dérivée    : 

𝜕𝐿

𝜕𝑃𝐺𝑖
= 0 =

𝜕𝐹𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
𝜕𝑃𝐺𝑖

+ 𝜆  0 +
𝜕𝑃𝐿
𝜕𝑃𝐺𝑖

− 1                                                                                       (III . 26) 

𝜕𝐹𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙
𝜕𝑃𝐺𝑖

=
𝜕

𝜕𝑃𝐺𝑖  
 𝐹1 + 𝐹2 + 𝐹3 +⋯+ 𝐹𝑁 =

𝑑𝐹𝑖
𝑑𝑃𝐺𝑖

 

On peut tirer la valeur de λ : 

𝜆 =
𝑑𝐹𝑖
𝑑𝑃𝐺𝑖

+ 𝜆
𝜕𝑃𝐿
𝜕𝑃𝐺𝑖

=

 

  
 1

1 −  
𝜕𝑃𝐿

𝜕𝑃𝐺𝑖
  

 

  
 𝑑𝐹𝑖
𝑑𝑃𝐺𝑖

                                                                         (III . 27) 
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D’où l’expression   

 

 
 
 
 

1

1−

 

 
 𝜕𝑃𝐿

𝜕𝑃𝐺𝑖
 

 

 
 

 

 
 
 
 

   est connue sous le nom : facteur de pénalité 𝑃𝐹𝑖 , qui dé-

pend essentiellement de l’emplacement des centrales par rapport à la charge. 

Le minimum du coût est obtenu quand l’accroissement du coût de chaque centrale multiplié par 

son facteur de pénalité est le même pour toutes les centrales de production en service [25][24] . 

Alors l’équation  III . 25 peut se simplifier sous la forme suivante   : 

𝜆 = 𝑃𝐹𝑖
𝑑𝐹𝑖
𝑑𝑃𝐺𝑖

                                                                                                                                       (III . 28) 

D’après l’équation (III . 28); la dérivée  
𝑑𝐹𝑖

𝑑𝑃𝐺𝑖
 représente l’accroissement du coût de production 

pour une augmentation de la puissance consommée par les charges. Cette valeur est plus intéres-

sante pour nous que le coût incrémental défini précédemment car il tient compte des pertes. Ain-

si, le critère pour la distribution des paquets de puissance sera dorénavant : trouver le coût in-

crémental corrigé le plus faible [10]. 

  III .4 .1.3.Influence du facteur de la pénalité  

Le facteur de pénalité traduit le mode de variation des pertes de transmission avec celle des puis-

sances générées [24]. Ceci est illustré par les courbes suivantes :  

                                   Figure. (III.7) : Influence de facteur de pénalité [24]  
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 Pour 𝑃𝐹𝑖 > 1(une augmentation de la puissance générée entraîne une augmentation des 

pertes). 

 se comporte comme si 
𝑑𝐹𝑖

𝑑𝑃𝐺𝑖
 
 
croit aussi. Ceci peut être pratiquement traduit par le faite que 

l’unité de génération i provoque des pertes élevées au niveau du réseau électrique.  

 Pour 𝑃𝐹𝑖 < 1 (une augmentation de la puissance générée entraîne une diminution des 

pertes). 

 se comporte comme si 
𝑑𝐹𝑖

𝑑𝑃𝐺𝑖
 décroît aussi, on peut dire aussi que l’unité de génération i pro-

voque des pertes diminuée niveau du réseau électrique [24] [17].  

III .4 .1.4.Calcul des puissances générées     

D’autre part la dérivée du lagrangien par rapport au cout incrémental 𝜆 nous donne : 

𝜕𝐿

𝜕𝜆
= 0 = 𝑃𝐷 + 𝑃𝐿 – 𝑃𝐺𝑖

𝑁

𝑖=1

                                                                                                             (III . 29) 

 𝑃𝐺𝑖

𝑁

𝑖=1

= 𝑃𝐷 + 𝑃𝐿                                                                                                                                (III . 30) 

La dérivée des pertes par rapport aux puissances générées est connue aussi sous le nom accroi- 

ssement des pertes de transmission. 

𝜕𝑃𝐿
𝜕𝑃𝐺𝑖

= 2 𝐵𝑖𝑗  𝑃𝐺𝑗

𝑁

𝑗=1

+ 𝐵0𝑖                                                                                                                 (III . 31) 

𝑑𝐹𝑖
𝑑𝑃𝐺𝑖

= 𝑏𝑖 + 2𝑐𝑖𝑃𝐺𝑖                                                                                                                              (III . 32) 

En remplaçant les deux dernières équations  III . 31 𝑒𝑡 (III . 32) dans  l’équation  III . 28    

 on trouve : 

𝜆 =
𝑑𝐹𝑖
𝑑𝑃𝐺𝑖

+ 𝜆
𝜕𝑃𝐿
𝜕𝑃𝐺𝑖

= 𝑏𝑖 + 2𝑐𝑖𝑃𝐺𝑖 + 2𝜆 𝐵𝑖𝑗  𝑃𝐺𝑗

𝑁

𝑗=1

+ 𝜆𝐵0𝑖                                                        (III . 33) 

On peut écrire d’autre part : 

 𝐵𝑖𝑗  𝑃𝐺𝑗

𝑁

𝑗=1

= 𝐵𝑖𝑖𝑃𝐺𝑖 + 𝐵𝑖𝑗  𝑃𝐺𝑗                                                                                                     (III . 34)

𝑁

𝑗=1
𝑗≠𝑖
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Remplaçons l’équation  (III . 31) dans   (III . 30) : 

 
𝑐𝑖
𝜆

+ 𝐵𝑖𝑖 𝑃𝐺𝑖 + 𝐵𝑖𝑗  𝑃𝐺𝑗

𝑁

𝑗=1
𝑗≠𝑖

=
1

2
 1 − 𝐵0𝑖 −

𝑏𝑖
𝜆
                                                                          (III . 35) 

A partir de cette expression on peut déduire la puissance générée : 𝑃𝐺𝑖  

𝑃𝐺𝑖
 𝑘 =

𝜆
 𝑘 

 1−𝐵0𝑖 −𝑏𝑖−2𝜆
 𝑘 

 𝐵𝑖𝑗𝑃𝐺𝑗
 𝑘 𝑁𝑔

𝑖≠𝑗

2 𝐶𝑖+𝜆
 𝑘 
𝐵𝑖𝑖 

                                                              (III . 36) 

Prenons le cas particulier  𝐵0𝑖 = 0 

𝑃𝐺𝑖
 𝑘 =

𝜆 𝑘 − 𝑏𝑖  − 2𝜆 𝑘  𝐵𝑖𝑗𝑃𝐺𝑗
 𝑘 𝑁𝑔

𝑖≠𝑗

2 𝑐𝑖 + 𝜆 𝑘 𝐵𝑖𝑖 
                                                                                          (III . 37) 

On sait par ailleurs que  

 𝑃𝐺𝑖

𝑁𝐺

𝑖=1

 = 𝑃𝐷 + 𝑃𝐿 

Donc : 

 𝑃𝐺𝑖

𝑁𝐺

𝑖=1

=  
𝜆 𝑘 − 𝑏𝑖  − 2𝜆 𝑘  𝐵𝑖𝑗𝑃𝐺𝑗

 𝑘 𝑁𝑔
𝑖≠𝑗

2 𝑐𝑖 + 𝜆 𝑘 𝐵𝑖𝑖 

𝑁𝐺

𝑖=1

= 𝑃𝐷 + 𝑃𝐿
 𝑘                                                        (III . 38) 

On peut écrire alors : 

𝐹 𝝀 
 𝑘 =  

𝜆 𝑘 − 𝑏𝑖  − 2𝜆 𝑘  𝐵𝑖𝑗𝑃𝐺𝑗
 𝑘 𝑁𝑔

𝑖≠𝑗

2 𝑐𝑖 + 𝜆 𝑘 𝐵𝑖𝑖 

𝑁𝐺

𝑖=1

                                                                                   (III . 39) 

Ceci nous conduit à écrire : 

𝐹 𝝀 
 𝑘 = 𝑃𝐷 + 𝑃𝐿

 𝑘                                                                                                                      (III . 40) 

Le développement limité en série de Taylor de l’ordre « n » de l’équation (III . 39) au voisinage 

de 𝜆0, en satisfaisant du premier ordre nous donne l’expression suivante :
 

𝐹𝜆
 𝑘 +  

𝑑 𝐹 𝜆 

𝑑𝜆
   𝑘 ∆𝜆 𝑘 = 𝑃𝐷 + 𝑃𝐿

 𝑘                                                                                          (III . 41) 

On peut déduire d’après l’équation (III . 41) : 

   

∆𝜆 𝑘 =
∆ 𝑃 𝑘 

 
𝑑 𝐹 𝜆 
𝑑𝜆

   𝑘 
=

∆ 𝑃 𝑘 

  
𝑑 𝑃𝑖
𝑑𝜆

   𝑘 
                                                                                           (III . 42) 

D’où : 
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𝜕 𝑃𝑖
𝜕 𝜆

   𝑘 
𝑁𝑔

𝑖=1

=
𝜆 𝑘 − 𝑏𝑖  − 2𝜆 𝑘  𝐵𝑖𝑗𝑃𝐺𝑗

 𝑘 𝑁𝑔
𝑖≠𝑗

2 𝑐𝑖 + 𝜆 𝑘 𝐵𝑖𝑖 
                                                                       (III . 43) 

  Et : 

𝜆 𝑘+1  = 𝜆 𝑘 + Δ𝜆 𝑘                                                                                                       (III . 44) 

III .4 .1.5.Critère de convergence  

     𝑃𝐷 + 𝑃𝐿 −  𝑃𝐺𝑖
𝑁𝑔
𝑖=1  < 𝜀                                                                                                       (III . 45) 

Donc l’algorithme se résume par les étapes suivantes : 

Etape 1 : Initialisation  𝜆 = 𝜆0. 

Etape 2 : Initialisation des puissances générées   𝑃𝐺𝑖   ,𝑖 = 1,2, … ,𝑁𝑔  

Etape 3 : Résolution itérative de l’équation :  

 𝑃𝐺𝑖 =
𝜆 − 𝑏𝑖  − 2𝜆  𝐵𝑖𝑗𝑃𝐺𝑗

 𝑁𝑔
𝑖≠𝑗

2 𝑐𝑖 + 𝜆𝐵𝑖𝑖 
      

Etape 4 :Calcul des pertes avec  𝑃𝐿 . 

Etape 5 : Si 𝑃𝐷 + 𝑃𝐿 −  𝑃𝐺𝑖
𝑁𝑔
𝑖=1  < 𝜀 donc stop, si non passer a l’étape : 6 

Etape 6 : Actualisation de la valeur de 𝜆  par la formule𝜆 𝑘+1  = 𝜆 𝑘 + Δ𝜆 𝑘 , passer à 

l’étape 3. 

III. 7. Conclusion 

Nous avons traité dans ce chapitre une méthode classique d’optimisation (minimisation) qui uti-

lise le gradient pour résoudre le problème de dispatching économique avec et sans pertes.   

Le calcul des pertes est une partie très importante qui était traitée aussi en se basant sur les équa-

tions de l’écoulement de puissance. Ces méthodes conventionnelles ont la possibilité de conver-

ger vers l’optimum global et peuvent donner des résultats exacts mais sur le plan temps elles sont 

lentes et prennent beaucoup de temps à cause des boucles (if, for ou while …) utilisées dans la 

programmation, c’est ce qui nous a poussé à penser à l’intelligence artificielle plus précisément 

les réseaux de neurones artificiels, cette technique sera l’objet de notre étude par la suite de ce 

mémoire. 
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IV .1.Introduction  
 L‟apparition des réseaux de neurones était le résultat des recherches faites par les scientifiques 

et les chercheurs pour construire une machine capable de reproduire certains aspects de l‟intell- 

igence humaine comme : 

- la capacité d'apprentissage. 

- la capacité de mémoriser l'information. 

- la capacité de traiter des informations incomplètes. 

Ils constituent une famille de fonctions non linéaires paramétrées, utilisées dans de nombreux 

domaines (physique, chimie, biologie, finance, etc.), notamment pour la modélisation de proces-

sus et la synthèse de lois de commandes [31]. 

Les réseaux de neurones se constituent de simples éléments ou ce qu‟on appelle des neurones 

fonctionnant indépendamment par rapport aux autres de telle sorte que l‟ensemble forme un sys-

tème massivement parallèle. Ces éléments ont été fortement inspirés par le système nerveux bio-

logique. Le réseau de neurones est entraîné pour une tâche bien spécifiée (reconnaissance de 

caractères ou classification des formes par exemple) en ajustant les valeurs des connexions ou 

poids entre les neurones [30]. 

D‟une façon générale, l‟apprentissage des réseaux de neurones leurs permet de réaliser des 

tâches complexes dans différents types d‟application (classification, identification, reconnais-

sance de caractères, de la voix, vision, système de contrôle...). Pour pouvoir souvent apporter une 

solution simple à des problèmes encore trop complexes ne pouvant être résolus rapidement par 

les ordinateurs actuels (puissance de calcul insuffisante) ou par notre manque de connaissances. 

Donc l‟apprentissage est effectué de sorte que n‟importe quelle entrée particulière correspond 

une cible spécifique. Les poids seront ajustés en comparant la réponse du réseau ou sortie et la 

cible, jusqu‟à ce que la sortie corresponde la cible. Un nombre conséquent de paire entrée/sortie 

est utilisé pour ce type d‟apprentissage dit supervisé.  

La méthode d‟apprentissage dit supervisé est souvent utilisée, mais des techniques d‟apprenti- 

ssage non supervisé existent pour des réseaux de neurones spécifiques. Ces réseaux peuvent par 

exemple identifier des groupes de données (réseaux de Hopfield).  

IV.2 .Historique  
En 1890 :W. James, célèbre psychologue américain introduisait le concept de mémoire associa -

tive, et proposait ce qui est devenu une loi de fonctionnement pour l‟apprentissage sur les ré-

seaux de neurones, connue plus tard sous le nom de loi de Hebb. Ensuite en 1943 : J. Mc Culloch 
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et W. Pitts laissaient leurs noms à une modélisation du neurone biologique (un neurone au com-

portement binaire). Ceux étaient les premiers à montrer que des réseaux de neurones formels 

simples peuvent réaliser des fonctions logiques, arithmétiques et symboliques complexes (tout au 

moins au niveau théorique). 

Vers l‟année de 1949 : D. Hebb, physiologiste américain expliquait le conditionnement chez 

l‟animal par les propriétés des neurones eux-mêmes. Ainsi, un conditionnement de type pavlo-

vien tel que, nourrir tous les jours à la même heure un chien, entraîne chez cet animal la sécré-

tion de salive à cette heure précise même en l‟absence de nourriture. La loi de modification des 

propriétés des connexions entre neurones qu‟il propose explique en partie ce type de résultats 

Expérimentaux. 

En 1957 : F. Rosenblatt a développé le modèle du Perceptron. Il a construit le premier neuroor-

dinateur basé sur ce modèle et l‟appliquait au domaine de la reconnaissance de formes. Notons 

qu‟à cette époque les moyens à sa disposition étaient limités et c‟était une prouesse technolo-

gique que de réussir à faire fonctionner correctement cette machine plus de quelques minutes 

[27]. 

En 1960 : B.Widrow, un automaticien, a développé le modèle Adaline (Adaptative Linear Ele-

ment). Dans sa structure, le modèle ressemble au Perceptron, cependant la loi d‟apprentissage est 

différente. Celle-ci est à l‟origine de l‟algorithme de rétro-propagation de gradient très utilisé 

aujourd‟hui avec les perceptrons multicouches. Les réseaux de type Adaline restent utilisés de 

nos jours pour certaines applications particulières. B. Widrow a créé dès cette époque une des 

premières firmes proposant neuro-ordinateurs et neuro-composants, la “Memistor Corporation”. 

Il est aujourd‟hui le président de l‟International Neural Network Society (INNS). 

En 1969 : M. Minsky et S. Papert publiaient un ouvrage qui met en exergue les limitations 

théoriques du perceptron, Concernant l‟impossibilité de traiter par ce modèle des problèmes non- 

linéaires. Ils étendaient implicitement ces limitations à tous modèles de réseaux de neurones arti-

ficiels. Leur objectif est atteint, il y avait abandon financier des recherches dans le domaine (sur-

tout aux U.S.A.). 

Entre 1967-1982, les recherches ne sont, bien sûr, pas interrompues. Elles se poursuivaient, mais 

déguisées, sous le couvert de divers domaines comme : le traitement adaptatif du signal, la re-

connaissance de formes, la modélisation en neurobiologie, etc. De grands noms ont travaillé du-

rant cette période tels : S. Grossberg, T. Kohonen.   

Vers l‟année 1982 : J. J. Hopfield est un physicien reconnu à qui l‟on doit le renouveau d‟intérêt 

pour les réseaux de neurones artificiels ; au travers d‟un article court, clair et bien écrit, il présen-
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tait une théorie du fonctionnement et des possibilités des réseaux de neurones. Hopfield a fixé 

préalablement le comportement à atteindre pour son modèle et a construit à partir de là, la struc-

ture et la loi d‟apprentissage correspondant au résultat escompté. Ce modèle est aujourd‟hui en-

core très utilisé pour des problèmes d'optimisation. C‟est entre les mains de ce physicien distin-

gué, la théorie des réseaux de neurones est devenue respectable ce qui a drainé un flot de physi-

ciens vers les réseaux de neurones artificiels [27]. 

En 1983 : la Machine de Boltzmann est le premier modèle connu apte à traiter de manière Satis-  

faisante les limitations recensées dans le cas du perceptron. Mais l‟utilisation pratique s‟avère 

difficile, la convergence de l‟algorithme étant extrêmement longue (les temps de calcul sont con-

sidérables). Vers 1985 : la rétro-propagation de gradient apparaissait. C‟est un algorithme 

d‟apprentissage adapté aux réseaux de neurones multicouches (aussi appelés Perceptrons multi-

couches). Sa découverte réalisée par trois groupes de chercheurs indépendants. Dès cette décou-

verte, nous avons la possibilité de réaliser une fonction non linéaire d‟entrée/sortie sur un réseau 

en décomposant cette fonction en une suite d‟étapes linéairement séparables [27][30]. 

De nos jours, les réseaux multicouches à la rétro-propagation de gradient restent le modèle le 

plus étudié et le plus productif au niveau des applications. 

IV .3.Définition   
Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux fortement connectés de processeurs élémen- 

taires fonctionnant en parallèle. Chaque processeur élémentaire calcule une sortie unique sur la 

base des informations qu'il reçoit. Ils sont composés de neurones artificiels simples, petites fonc-

tions mathématiques, qui permettent de former des fonctions complexes très utiles [30]. 

IV.4 .Le modèle du neurone 

IV .4 .1.Neurone biologique 

En biologie, un neurone est une cellule nerveuse vivante dont la fonction est de transmettre et 

traiter des signaux électriques dans certaines conditions. Il agit comme un relai entre une couche 

de neurones et celle qui la suit. Les caractéristiques et le comportement exact des neurones sont 

encore mal connus (et font l'objet de recherches) mais on connait leur principe d'action [28] [29] 

[34]. 

Le corps d'un neurone est relié d'une part à un ensemble de dendrites (entrées des neurones) et 

d'autre part à un axone, partie étirée de la cellule, qui représentera pour nous sa sortie. Le neu-

rone est connecté aux neurones qui l'environnent : il reçoit au niveau de ses dendrites les signaux 

électriques des neurones "en amont", propagés par les axones de ces derniers. Les charges élec-
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triques s'accumulent dans le neurone jusqu'à dépasser un certain seuil : à ce moment la transmis-

sion du signal électrique se déclenche via son axone vers d'autres neurones "en aval". 

[28][29] 

                                                     Figure (IV.1) : le neurone biologique  [28]               

Les liaisons axone/dendrite entre deux neurones (connexions synaptiques) ne sont pas toutes de 

la même efficacité. Ainsi, l'entrée associée à une certaine dendrite du neurone pourra avoir plus 

d'influence qu'une autre sur la valeur de sortie. On peut représenter la qualité de la liaison par un 

poids, sorte de coefficient s'appliquant au signal d'entrée. Le poids sera d'autant plus grand plus 

la liaison est bonne. Un poids négatif aura tendance à inhiber une entrée, tandis qu'un poids posi-

tif viendra l'accentuer [28][34]. 

IV.4.2.Neurone formel 

Pour reproduire le neurone biologique, on se sert d'un modèle mathématique c‟est : le neurone 

formel qui est conçu comme un automate doté d‟une fonction de transfert qui transforme ses 

entrées en sortie selon des règles précises [32]. Il doit être capable de : 

- Recevoir en entrée différentes informations provenant des neurones environnants. 

- Analyser ces informations de manière à envoyer en sortie une réponse. 

- Ajuster cette réponse avant de l'envoyer aux neurones suivants [34][29][[31]. 

 
Il est donc tout naturel d'assimiler un neurone à un triplet (poids, biais, fonction d'activation ( 𝑓))  

- On multiplie chaque valeur d'entrée par la composante des poids correspondante.  

- On compare la valeur obtenue à une valeur de référence.  

- Enfin on applique la fonction d'activation à cette différence [27] [34]. 
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                                      Figure (IV.2) : Schéma d’un neurone artificiel [34]   
 

 

  

 

  

 

 

 Les paramètres du neurone sont : 
 

- 𝑥𝑖  : l‟entrée d‟un neurone (sortie du neurone précédent). 

- 𝑤𝑖𝑗 : le poids synaptique associé à la synapse liant le neurone   𝑖  au neurone 𝑗 . 

- 𝑦𝑖  : la sortie du neurone 𝑗 . 

IV.4.2.1.Comportement 

On distingue deux phases ; la première est habituellement le calcul de la somme pondérée des 

entrées au niveau d‟un intégrateur selon l‟expression suivante : 

 𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖                                                                                                                                                   ( IV. 1) 

On compare la valeur obtenue à une valeur de référence : le biais  𝑏 , ce qui revient à soustraire    

le biais qui est un scalaire du produit scalaire   𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖    

𝑛 =  𝑤𝑖𝑗𝑥𝑖   - 𝑏                                                                                                                                  ( IV. 2) 

À partir de cette valeur, une fonction de transfert calcule la valeur de l‟état du neurone. C‟est 

cette valeur qui sera transmise aux neurones avals. 

𝑦𝑖 = 𝑓 𝑛 = 𝑓( 𝑤𝑖𝑗 𝑥𝑖   - 𝑏)                                                                                                              ( IV. 3)  

La sortie d‟un neurone est toujours un scalaire. 

Le résultat  𝑛  de la somme pondérée s‟appelle le niveau d‟activation du neurone. Le biais  𝑏  

s‟appelle aussi le seuil d‟activation du neurone [31]. 
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IV.4.2.2.La forme matricielle  

 
                                                              𝑓 𝑛 = 𝑦 = 𝑓(𝑤𝑇𝑋 − 𝑏) 
                           Figure (IV.3) : Représentation matricielle du modèle d’un neurone artificiel [11]. 

                

Les  𝑅 entrées des neurones correspondent au vecteur  𝑋 =  [𝑥1 𝑥2 · · ·  𝑥𝑅]𝑇 , alors que le vecteur 

des poids du neurone est représenté par  𝑊 =  [𝑤1,1 𝑤1,2 · · · 𝑤1, 𝑅]𝑇 . La sortie 𝑛 de l‟intégrateur 

est donnée par l‟équation suivante : 
  

𝑛 =  𝑤1, 𝑗 𝑥𝑗 −  𝑏

𝑅

𝑗=1

 

= 𝑤1,1  𝑥1  +  𝑤1,2  𝑥2  + · · ·  + 𝑤1,𝑅  𝑥𝑅  –  𝑏 

𝑛 = 𝑤𝑇𝑋 − 𝑏  

Donc : 

𝑓 𝑛 = 𝑦 = 𝑓(𝑤𝑇𝑋 − 𝑏)                                                                                                               ( IV. 4) 

IV.4.2.3. Comparaison entre les neurones biologique et formel          

Neurone biologique Neurone artificiel 

Soma Neurone 

Dendrite Intrant (Input) 

Axone Extrant (Output) 

Synapse Poids 

 

               Tab(IV.1) Analogie entre le neurone biologique et le neurone formel [29] [27] 
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Figure(IV.4) : Comparaison entre le neurone biologique et le neurone formel. [27] [35] 

IV.4.2.4.La fonction de transfert 

La fonction d‟activation (la fonction de transfert) a un rôle très important dans le comportement 

du neurone. Elle permet de définir l‟état interne du neurone en fonction de son entrée totale. Cette 

fonction a comme paramètre la somme pondérée des entrées ainsi que le seuil d‟activation. La 

nature de cette fonction diffère selon le réseau.  

Il existe de nombreuses formes possibles pour la fonction de transfert, la plupart des fonctions de 

transfert sont continues, offrant une Infinité de valeurs possibles comprises dans l‟intervalle  

[0, +1] ou [-1, +1]. On peut citer parmi elles les plus utilisées ; les fonctions : seuil, linéaire et 

sigmoïde [27][32]. 

 
                
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

       Fi gure (IV.5) : Fonction de transfert : (a) du neurone «seuil» ; (b) du neurone «linéaire», et (c) du 
                                                       neurone «sigmoïde». [11] 

Le tableau qui suit récapitule les fonctions de transfert existant : 
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                                                Tab(IV.2) Fonction de transfert 𝒚 = 𝒇(𝒏)  [32] 

IV.5. Classification des réseaux de neurones 

De nombreuses variantes des réseaux sont définies selon le choix de la cellule élémentaire, de 

l'architecture du réseau et de la dynamique du réseau. 

IV.5.1. Architecture des réseaux de neurones 

Un réseau de neurones est comme son nom l‟indique, un ensemble de neurones fortement con-

nectés en réseau, de sorte que les signaux sortant (outputs) des neurones deviennent des signaux 

entrant (inputs) dans d‟autres neurones.  L‟architecture générale des réseaux de neurones con-

siste en la représentation des neurones en couches (layers) successives, la première représentant 

la couche d‟intrants (input layer), la dernière étant la couche de sortie (output layer), les couches 

intermédiaires étant les couches cachées du réseau (hidden layers). Ces couches sont dites ca-

chées car on ne peut pas analyser clairement leur fonctionnement. On ne connaît vraiment que 

les signaux intrants et extrants du réseau. Les neurones de la couche d‟intrants ne sont pas vrai-



 

 
Chapitre IV                                                                                                           les Réseaux de Neurones Artificiels 

 

71 
 

ment des neurones traitants (computing neurons), mais ont pour seule utilité de normaliser 

l‟entrée des signaux ainsi que la distribution des signaux entrant.     

D‟une manière générale, un réseau de neurones se comporte, d‟un point de vue extérieur, comme 

une fonction S qui traite des données (inputs) et produit une réponse correspondante (output).  

Les entrées peuvent être de n‟importe quel type, représentées de manière : 

- Booléennes. 

- Binaires (0, 1) ou bipolaires (-1, 1). 

- Réelles. 

  Ces données peuvent être également des vecteurs. 

 

 

 

 

 

 

                 Figure (IV.6) : Architecture d’un réseau de neurones (avec deux couches cachées) 

IV.5.1.1 Les réseaux non bouclés (Feed-Forward) 

Ce sont des réseaux unidirectionnels sans retour arrière (Feed-Forward) appelés aussi réseaux de 

type Perceptron. Le signal de sortie est directement obtenu après l'application du signal d'entrée.  

 

 

 

 

 

 

 

 
                                   Figure (III.7) : Réseau de neurones non bouclé [27] 
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Les neurones sont rangés par couches, il n‟y a pas de connexion entre les neurones d‟une même 

couche, et les connexions ne sont faites qu‟avec les neurones des couches avales (propagation 

avant) [27][32] . 

IV.5.1.2 Les réseaux bouclés (Feed-back) 

Il s'agit des réseaux de neurones avec retour en arrière (feedback network ou récurrent Network) 

 Lorsqu‟on se déplace dans le réseau en suivant le sens des connexions, il est possible de trouver 

au moins un chemin qui revient à son point de départ ramenant l‟information en arrière (un tel 

chemin est désigné sous le terme de « cycle» ) on les appelle aussi des connexions acycliques 

[27] [32]. 

 

 

 

 

 

 

 

                                                           Figure (III .8) : Réseau bouclé [27] 

IV.5.1.2 .1 .Les cartes auto-organisatrices de Kohonen 

Ce sont des réseaux à apprentissage non-supervisé qui établissent une carte discrète un ensemble 

structuré d‟unités de traitement (neurones), ordonnées topologiquement en une seule couche, en 

fonction de patterns d'entrée. Le réseau forme ainsi une sorte de treillis dont chaque nœud est un 

neurone associé à un vecteur de poids. La correspondance entre chaque vecteur de poids est cal-

culée pour chaque entrée. Par la suite, le vecteur de poids ayant la meilleure corrélation, ainsi 

que certains de ses voisins, vont être modifiés afin d'augmenter encore cette corrélation. [33]  

IV.5.1.2 .2 .Les réseaux de Hopfield 

Les réseaux de Hopfield sont des réseaux récurrents et entièrement connectés. Dans ce type de 

réseau, chaque neurone est connecté à un autre et il n'y a aucune différence entre les neurones 

d‟entrée et de sortie. L‟application principale des réseaux de Hopfield est l'entrepôt de connais-

sances mais aussi la résolution de problèmes d'optimisation. Le mode d'apprentissage utilisé ici 

est le mode non-supervisé [29]. 
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IV.5.2. Réseaux statiques (Apprentissage par « paquet ») et Réseaux dynamiques (Appren-
tissage « séquentiel »)  

Un réseau dit statique est un réseau qui ne contient pas de connexion arrière (feed-back). Par 

conséquent, on peut lui présenter les données en entrée dans n‟importe quel ordre, cela 

n‟influencera pas sur l‟évolution de ses poids lors de la phase d‟apprentissage. Il est alors préfé-

rable de lui donner tout le jeu de données en un seul coup lors de la phase d‟apprentissage. On 

parle alors d‟apprentissage par paquet ( « Batch Training » ). Les réseaux « Feed-Forward » ne 

peuvent pas simuler des processus dépendant du temps.  

Par contre, si on veut simuler un processus qui dépend du temps, alors on pourra utiliser un ré-

seau de neurones contenant des connections arrières. L‟ordre de présentation du jeu de données 

au réseau de neurones sera alors primordial. On parle alors d‟apprentissage séquentiel.  

Les réseaux dynamiques ont la capacité de s‟actualiser (modifier les poids des liaisons) en tout 

temps.  Ces réseaux possèdent habituellement des algorithmes d‟entraînements non-supervisés, 

ce qui permet au réseau en question de « s‟évoluer » à chaque utilisation [31].  

 IV.6 .Apprentissage des réseaux de neurones 

IV.6 .1 . Définition 

On ajoute souvent à la description du modèle : l'algorithme d'apprentissage ;l modèle sans ap-

prentissage présente en effet peu d'intérêt. 

L‟apprentissage est un processus dynamique et itératif permettant de modifier les paramètres 

d‟un réseau en réaction avec les stimuli qu‟il reçoit de son environnement. Le type d‟appren- 

tissage est déterminé par la manière dont les changements de paramètre surviennent, les va-

riables modifiées pendant l'apprentissage sont les poids des connexions. 

Dans la plupart des architectures que nous trouvions dans la littérature, l‟apprentissage se traduit 

par une modification de l‟efficacité synaptique, c‟est-à-dire par un changement dans la valeur 

des poids qui relient les neurones d‟une couche à l‟autre [29] [32]. 

Soit le poids 𝑤𝑖,𝑗  reliant le neurone 𝑖 à son entrée𝑗. Au temps 𝑡, un changement Δ𝑤𝑖,𝑗 (𝑡) de poids 

peut s‟exprimer simplement de la façon suivante : 

Δ𝑤𝑖,𝑗 (𝑡)  =  𝑤𝑖,𝑗 ( 𝑡 + 1)  − 𝑤𝑖,𝑗 (𝑡)                                                                    ( IV. 5) 

Et par conséquent : 

𝑤𝑖, 𝑗 𝑡 + 1 =  𝑤𝑖, 𝑗 𝑡 + Δ𝑤𝑖,𝑗 (𝑡)                                                                                                ( IV. 6) 

Avec 𝑤𝑖, 𝑗 𝑡 + 1 𝑒𝑡 𝑤𝑖, 𝑗 𝑡  représentent respectivement les nouvelles et anciennes valeurs du 

poids  𝑤𝑖, 𝑗   
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 Dans le cadre de cette définition, on peut distinguer deux types d‟apprentissage : l‟apprentissage 

"Supervisé" et «non supervisé » [27]. 

Cette distinction se repose sur la forme des exemples d'apprentissage. Dans le cas de l'apprentis-

sage supervisé, les exemples sont des couples (Entrée, Sortie désirée associée) alors que l'on ne 

dispose que des valeurs (Entrée) pour l'apprentissage non supervisé. 

 IV.6 .2 . L’apprentissage supervisé  

L‟apprentissage dit supervisé est caractérisé par la présence d‟un « professeur».  

En pratique, les connaissances de ce professeur prennent la forme d‟un ensemble de 𝑄couples de 

Vecteurs d‟entrée et de sortie désirée que nous noterons {(𝑥1, 𝑦𝑑1), (𝑥2, 𝑦𝑑2), . . . , (𝑥𝑄, 𝑦𝑑𝑄)}, ou  

 𝑥𝑖  désigne un stimulus (entrée) et (𝑦𝑑𝑖) la cible pour ce stimulus, c‟est-à-dire les sorties dési-

rées du réseau. 

Chaque couple (𝑥𝑖 , 𝑦𝑑𝑖 ) correspond donc à un cas d‟espèce de ce que le réseau devrait produire 

(la cible) pour un stimulus donné. Pour cette raison, l‟apprentissage supervisé est aussi appelé 

par des exemples ou les données utilisées sont dites « complètes » [32]. 

L‟environnement est inconnu pour le réseau. Celui-ci produit un stimulus  𝑥𝑖  qui est acheminé à 

la fois au professeur et au réseau qui produira une sortie. Grace à ses connaissances intrinsèques, 

le professeur produit une sortie désirée  𝑦𝑑𝑖  𝑡  pour ce stimulus. On suppose que cette réponse 

est optimale. Elle est ensuite comparée (par soustraction) avec la sortie du réseau pour produire 

un signal d‟erreur 𝑒(𝑡) qui est réinjecté dans le réseau pour modifier son comportement via une 

procédure itérative qui, éventuellement, lui permet de modifier les poids  jusqu‟̀ a l‟atteinte d‟un 

certain critère d‟arrêt. 

Par la suite, on peut éliminer le professeur et laisser le réseau fonctionner de façon autonome. 

On peut remarquer qu‟un apprentissage supervisé n‟est rien d‟autre qu‟un synonyme de l‟appre- 

ntissage par correction des erreurs qu‟on verra par la suite. 

L‟apprentissage supervisé dispose d‟un signal d‟erreur qui non seulement permet de calculer un 

indice de satisfaction (l‟erreur quadratique moyenne), mais permet aussi d‟estimer le gradient 

local qui indique une direction pour l‟adaptation des poids synaptiques [11] [27] [32].  

IV.6 .2 . Apprentissage non-supervisé 

Dans un apprentissage non-supervisé ou encore dit « auto-organisé» on ne dispose ni d‟un signal 

d‟erreur, comme dans le cas supervisé, ni d‟un indice de satisfaction. Il est caractérisé par 

l‟absence complète de professeur. Nous ne disposons donc que d‟un environnement qui fournit 
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des stimuli et d‟un réseau qui doit apprendre sans intervention externe. En assimilant les stimuli 

de l‟environnement à une description de son état interne, la tache du réseau est alors de modéli-

ser cet état le mieux possible. Pour y arriver, il importe d‟abord de définir une mesure de la qua-

lité pour ce modèle, et de s‟en servir par la suite pour optimiser les paramètres libres du réseau, 

c‟est-à-dire ses poids synaptiques. À la fin de l‟apprentissage, le réseau a développe une habilité 

à former des représentations internes des stimuli de l‟environnement permettant d‟encoder les 

caractéristiques de ceux-ci et, par conséquent, de créer automatiquement des classes de stimuli 

similaires. 

L‟apprentissage non-supervisé s‟appuie généralement sur un processus compétitif permettant 

d‟engendrer un modèle ou les poids synaptiques des neurones représentent des prototypes de  

Stimuli [11][27][32]. 

Pour ces deux types d'apprentissage, il y a également un choix traditionnel entre : 

IV.6. 3. Apprentissage hors ligne « off line » et Apprentissage en line « on line »     

Il existe deux modes principaux d‟apprentissage, selon la façon dont les vecteurs de poids synap- 

tiques sont adaptés. Leur efficacité relative dépend essentiellement du problème considéré. 

IV.6.3 .1.L'apprentissage « off-line »  

Ce type d‟apprentissage consiste à accumuler les gradients instantanés consécutifs, et à ne pas 

effectuer l‟adaptation des poids synaptiques que lorsque l‟ensemble des objets d‟apprentissage 

ont été présentés au perceptron multicouche. Cette dernière méthode permet de mieux estimer le 

gradient réel de la fonction de coût, puisqu‟il est à présent calculé à partir d‟un ensemble 

d‟objets, plutôt qu‟à partir d‟un seul [33]. 

Pour l‟algorithme de la rétro-propagation de l‟erreur il y a deux modalités de traînement offline  

• Modèle après modèle : (en anglais "pattern mode") les poids changent après chaque présenta-

tion d‟un couple modèle d‟entrée – modèle de sortie. Les résultats empiriques prouvent que la 

convergence d‟algorithme est plus rapide en ce cas.   

Une présentation complète de l‟ensemble d‟apprentissage est nommée « Epoque ». Pour traîner 

un réseau, cela nécessite plusieurs époques. 

• Après tous les modèles de l’ensemble d’apprentissage : (en anglais "Batch Mode") Les poids 

sont changés après l‟application de l'entier ensemble d‟apprentissage. 
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IV.6.3 .2.l'apprentissage « on-line » 

En temps réel est plus proche de conditions réelles d'utilisation du réseau. Les exemples sont 

présentés les uns après les autres au fur et à mesure de leur disponibilité. L‟apprentissage en 

ligne rend la recherche du minimum de la fonction de coût stochastique en nature, ce qui rend 

moins probable, pour l‟algorithme de rétro-propagation, de tomber dans un minimum local [33]. 

IV.7. Les règles d’apprentissage 

Il y a différentes règles pouvant guider l‟apprentissage d‟un réseau de neurones, à notre niveau, 

on va parler de la règle de correction d‟erreur : 

IV.7.1. La correction d’erreur (la règle delta). 

L‟apprentissage par correction des erreurs consiste à minimiser un indice de performance E basé 

sur les signaux d‟erreur  𝑒𝑖
 𝜏  qui est l‟erreur entre la sortie  𝑦  du réseau et ce qu‟on voudrait 

obtenir  𝑦𝑑 , un critère très usuel est la somme des erreurs quadratiques E. 

Il faut changer les poids de réseau dans une direction qui diminue E, alors dans le sens opposé au 

gradient. On parle alors d‟une direction de « descente» donnée par 

𝛥𝑤(𝜏)  =  −𝜂𝛻𝐸 (𝜏)                                                                                                                               (IV. 7) 

Où 𝜂 est appelée vitesse d‟apprentissage et 𝛻𝐸 (𝜏) désigne le gradient de 𝐸 par rapport à ces pa-

ramètres libres (les poids 𝑤) au temps τ, la règle delta dite aussi «descente du gradient». Nous 

discuterons en détail cet algorithme dans la suite de cette étude [32]. 

IV.7.2. La règle de Hebb 

Cette règle s‟inspire des travaux du neurophysiologiste Donald Hebb. Dans un contexte neuro-

biologique, Hebb cherchait à établir une forme d‟un apprentissage associatif au niveau cellulaire. 

Dans le contexte des réseaux artificiels, [32] on peut reformuler l‟énoncé de Hebb sous la forme 

d‟une règle d‟apprentissage donnée par : 

𝛥𝑤𝑗
(𝜏−1)

= 𝜂𝑥𝑗
 𝜏 𝑎 𝜏                                                                                                                        (IV. 8)  

 
Où 

 𝜂 est une constante positive qui détermine la vitesse de l‟apprentissage. 

 𝑥𝑗
 𝜏  correspond à l‟entrée j du neurone au temps  𝜏  . 

  𝑎 𝜏  sortie du neurone à ce même temps 𝜏 . 

Cette formule fait ressortir explicitement la corrélation entre le signal qui entre et celui qui sort. 
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IV.7.3. La règle d’apprentissage compétitif 

L‟apprentissage compétitif consiste à faire compétitionner les neurones d‟un réseau pour déter-

miner celui qui sera actif à un instant donné.   

Dans les autres types d‟apprentissage tous les neurones apprennent simultanément et de la même 

manière, l‟apprentissage compétitif produit un « vainqueur» seul ce vainqueur bénéficie d‟une 

adaptation de ses poids [32]. 

Donc, on peut écrire la règle d‟apprentissage compétitif comme suit : 

         𝛥𝑤 =  𝜂(𝑥 −  𝑤) Si le neurone est vainqueur 

    0                autrement                                                                                           (IV. 9) 

  

Où 

 0 < 𝜂 <  1 correspond à la vitesse d‟apprentissage. 

  𝑥  est le vecteur d‟entrée. 

  𝑤  est le vecteur de poids. 

IV.8. Le perceptron  

IV.8.1. Le perceptron simple  

Introduit par Rosenblatt en1958, le perceptron simple est initialement inspiré du fonctionnement 

des neurones biologiques. C‟est un réseau de type « Feed-Forward » à propagation avant avec 

algorithme exclusivement destiné à la classification linéaire binaire, le perceptron simple n‟est 

constitué que d‟un seul neurone qui possède un seuil [33]. 

                            

  

 

 

 

 

 

 

                                          Figure (IV.9) : Perceptron simple à un seul neurone [33] 
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Les poids synaptiques des neurones constituant le perceptron simple, peuvent être déterminés 

grâce à un entraînement supervisé. La règle d‟apprentissage du perceptron, développée originel-

lement par Rosenblatt, est assurée de converger si les données sont linéairement séparables [33]. 

Ce qui a posé de nouvelles limitations devant des problèmes non-linéaires. 

IV.8.2. Le perceptron multicouche  

C'est une extension des perceptrons simples, développée face aux limitations affrontées avec le 

perceptron simple. Il se constitue d‟une ou plusieurs couches cachées entre l'entrée et la sortie. 

Chaque neurone dans une couche est connecté avec tous les neurones de la couche précédente et 

la couche suivante, il n'y a pas de connexions entre les cellules d'une même couche. Les fonc-

tions d'activation utilisées dans ce type de réseaux sont principalement les fonctions à seuil ou 

sigmoïdes. Il peut résoudre des problèmes non-linéairement séparables et des problèmes logiques 

plus compliqués, et notamment le fameux problème du XOR. Il suit également un apprentissage 

supervisé selon la règle de correction de l'erreur.  

IV.8. 3 .Apprentissage du perceptron par la Rétro- propagation du Gradient   

Une fois l'architecture d'un réseau de neurones est choisie, il est nécessaire d'effectuer un appren-

tissage pour déterminer les valeurs des poids permettant à la sortie du réseau de neurones d'être 

aussi proche que possible de l'objectif fixé. Dans le cas d'un problème de régression, il s'agit 

d'approcher une fonction continue, dans le cas d'un problème de classification, il s'agit de déter-

miner une surface de séparation .Cet apprentissage s'effectue grâce à la minimisation d'une fonc-

tion, appelée fonction de coût, calculée à partir des exemples de la base d‟apprentissage et de la 

sortie du réseau de neurones [33][35]. 

Nous allons effectuer cet apprentissage en deux temps : une rétro-propagation de l‟erreur quadra-

tique et une minimisation de cette erreur en utilisant l‟algorithme de descente du gradient [36].   

IV.8. 3 .1.Règle des moindres carrés pour un perceptron monocouche linéaire 

Étudions le cas d'une couche (N = 1) ayant une fonction de transfert linéaire. Pour commencer on 

va s'intéresser à une couche ne contenant qu'un seul neurone (𝑠1  = 1). Notre modélisation du 

réseau étant linéaire, on passera facilement au cas de plusieurs neurones en appliquant nos résul-

tats [26] [34]. 

À chaque stimulus qu'on applique en entrée du réseau (sous la forme d'un vecteur), on obtient 

une sortie  𝑦 qui est a priori différente de la sortie désirée 𝑦𝑑 . On peut donc définir l'erreur 

pour chaque stimulus : 
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              𝐸 =  𝑦 − 𝑦𝑑                                                                                                                   (IV. 10) 

L'erreur quadratique étant le carré de cette erreur  

           

     𝜀 = 𝐸2                                                                                                                                   (IV. 11) 

La règle de moindre carré consiste à modifier les coefficients (poids et biais) de la couche de 

manière à réduire l'erreur quadratique. 

Pour cela on va "descendre le gradient", c'est-à-dire modifier les coefficients de 𝑊 et 𝑏 dans la 

direction de diminution de l'erreur quadratique. 

IV.8. 3 .2.Algorithme de descente du gradient 

Le calcul du vecteur gradient de l'erreur quadratique  𝛻𝜀   se fait en mettant : 

  𝑊 = [𝑤𝑖𝑗  ] et 𝑋 = [𝑥𝑗  ] (𝑖 = 1 𝑒𝑡 1 ≤  𝑗 ≤ 𝑒1) 

 ∇𝜀 𝑗 =
𝜕𝜀

𝜕𝑤1𝑗
=
𝜕𝐸2 

𝜕𝑤1𝑗
= 2𝐸

𝜕𝐸

𝜕𝑤1𝑗
= 2𝐸

𝜕 𝑦 − 𝑦𝑑 

𝜕𝑤1𝑗  
                                                                 (IV. 12) 

                                  

 ∇𝜀 𝑗 = 2𝐸
𝜕  𝑊.𝑋 − 𝑏 − 𝑦𝑑 

𝜕𝑤1𝑗  
                                                                                                   (IV. 13) 

 ∇𝜀 𝑗 = 2𝐸
𝜕  𝑊.𝑋  

𝜕𝑤1𝑗  
= 2𝐸

 𝑤1𝑘𝑥𝑘
𝑒1
𝑘=1

𝜕𝑤1𝑗
= 2𝑥𝑗𝐸                                                                     (IV. 14) 

                                   

Et bien que : 

 ∇𝜀 = 2𝐸𝑋                                                                                                                                (IV. 15) 

Et d‟autre part nous avons : 

𝜕𝜀

𝜕𝑏
= 2𝐸

𝜕  𝑊.𝑋 − 𝑏 − 𝑦𝑑 

𝜕𝑏
= −2𝐸                                                                                           (IV. 16) 

Il devient donc très facile d'obtenir le gradient de l'erreur : il suffit de multiplier l'erreur par le 

stimulus d'entrée. 

Pour diminuer l'erreur, la correction consiste à retrancher aux coefficients les gradients obtenus 

multipliés par une quantité positive  𝜂  appelée vitesse d‟apprentissage [34]. 

Le choix de cette constante d'apprentissage, dans l‟intervalle [0,1] est très important pour 

l‟évolution de l'apprentissage du réseau. 

• une valeur de   𝜂  grande assure une convergence rapide de l‟algorithme, mais elle peut déter-

miner des oscillations du réseau. 
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• une constante réduite variant dans l‟intervalle [0.05, 0.25] a comme effet la croissance du 

temps de convergence et peut conduire plus souvent à blocage dans un minimum local [34].   

On affecte ces nouvelles valeurs aux coefficients de la couche : 

 𝑊 𝑡 + 1 = 𝑊 𝑡 − 𝜂∇𝜀 = 𝑊 𝑡 − 2𝜂EtX                                                                            (IV. 10) 

𝑏 𝑡 + 1 = 𝑏 𝑡 − 𝜂
𝜕𝜀

𝜕𝑏
= 𝑏 𝑡 + 2𝜂𝐸                                                                                         (IV. 11) 

                                             

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                            Figure (IV.10)   La descente du gradient [34] 

Dans le cas le plus général où on a un nombre 𝑠1 de neurones dans notre couche, ce qui impose 

un biais B et une matrice de poids𝑊, l'erreur quadratique est un réel positif qui s'exprime comme 

le carré de la norme de la vectrice erreur : 𝐸 = 𝑌 − 𝑌𝑑   soit : 

                    𝜀 = Et . E                                                                                                                          (IV. 12) 

Pour chaque neurone i , on modifie la composante du vecteur 𝐵 et la ligne de la matrice 𝑊 cor-

respondante de la même manière sous forme matricielle. 

1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑠1       𝑊 𝑡 + 1 = 𝑊 𝑡 − 2𝜂𝐸𝑡𝑋                                                                             (IV. 13)      

    1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑒1     𝐵 𝑡 + 1 = 𝐵 + 2𝜂𝐸                                                                                 (IV. 14) 

IV.8. 3 .3.Algorithme de la Retro-propagation pour un perceptron simple  

Etape1 : Initialisation des poids  𝑊𝑖𝑗
𝑘  et les seuils internes à des petites valeurs aléatoires  

Etape 2 : Introduction du vecteur d‟entrée et de sortie désirée, correspondant. 

Etape 3 : Calcul de la sortie du réseau. 

Etape 4 : Calcul de l‟erreur de sortie en utilisant les expressions : 𝐸 =  𝑦 − 𝑦𝑑  𝑒𝑡 𝜀 = 𝐸2. 

Etape 5 : Calcul du gradient de l‟erreur par rapport aux poids en utilisant l‟expression : 
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 ∇𝜀 𝑗 =
𝜕𝜀

𝜕𝑤1𝑗
 

Etape 6 : Ajustement des poids selon l‟expression : 𝑊 𝑡 + 1 = 𝑊 𝑡 − 𝜂∇𝜀.    

Etape 7 : Si la condition sur l‟erreur ou sur le nombre d‟itérations est atteinte, aller à l‟étape 8 

sinon aller à l‟étape 2. 

Etape 8 : Fin. 

IV.8. 3 .4 Le cas d’un perceptron multicouche  

 
                                                 Figure(IV.11) : Perceptron multicouche [34]  

Dans le cas d'un perceptron quelconque à N couches, on observe deux différences par rapport à 

l'étude précédente : 

- les fonctions d'activation de chaque couche ne sont pas forcément linéaires. 

- les données du "professeur" qui permettent la correction ne concernent que la sortie de la 

dernière couche (couche de sortie). 

Il va alors falloir trouver un moyen de corriger les couches une par une en partant de la dernière 

et en remontant pas à pas jusqu'à la première. C'est en quoi consiste la méthode de rétro-

propagation du gradient. 

Dans le cas d‟un perceptron multicouche nous décomposerons l‟ensemble des calculs afin de 

faire apparaitre toutes les opérations élémentaires ce qui simplifiera la présentation des démons -

trations [27][35]. 

IV.8. 3 .4 .1.L’expression l’erreur 

𝜀𝑟 =   𝑦𝑑 𝑘𝑟 − 𝑦 𝑘𝑟  
2

𝑘𝑠

𝑘=1

                                                                                                                     (IV. 15) 

                                                             

La première étape examine la variation de l‟erreur par rapport aux poids    𝑤𝑖𝑗
 𝑞   qui est une 

Composition d‟erreur par rapport au potentiel du neurone  𝑖  de la couche  𝑞  mais également 
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de la variation de ce potentiel en fonction des poids incidents   𝑤𝑖𝑗
 𝑞   

Le potentiel   𝑛𝑖  est choisi car il dépend de  𝑤𝑖𝑗
 𝑞  .Donc : 

𝜕𝜀𝑟

𝜕𝑤𝑖𝑗
 𝑞 

=
𝜕𝜀𝑟

𝜕𝑛𝑖𝑗
 𝑞 

 
𝜕𝑛𝑖𝑗

 𝑞  

𝜕𝑤𝑖𝑗
 𝑞 

                                                                                                                        (IV. 16) 

     

 
Figure (IV.12) Propagation à travers les couches [34] 

Le premier terme de cette décomposition est appelé signal d’erreur instantané et il se note de la 

façon suivante : 

−𝛿𝑖𝑟
 𝑞 =

𝜕𝜀𝑟

𝜕𝑛𝑖𝑗
 𝑞 

                                                                                                                                      (IV. 17) 

L‟expression (IV. 17) dépend de la couche  𝑞 cela nous permettra de développer une forme ré-

currente pour son évaluation sur une couche interne à partir de ce que nous désirons en sortie. 

Considérons un neurone  𝑖  placé sur une couche interne  𝑞  son potentiel est calculé à partir des 

sorties de la couche précédente pondérées par les poids incidents (Figure(IV.12)). Cette variation 

de potentiel par rapport aux poids s‟écrit : 

 

𝜕𝑛𝑖𝑗
 𝑞  

𝜕𝑤𝑖𝑗
 𝑞 

=
𝜕   𝑤𝑖𝑘

 𝑞 𝑥𝑗𝑟
 𝑞 𝑘𝑞

𝑘=1  

𝜕𝑤𝑖𝑘
                                                                                                            (IV. 18) 

Avec 𝑘𝑞  le nombre de neurones sur la couche 𝑞 . 
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Le calcul de ce terme est immédiat et montre que le niveau d‟activation ne dépend que de 

l‟entrée des neurones. 

𝜕𝑛𝑖𝑗
 𝑞  

𝜕𝑤𝑖𝑗
 𝑞 

=  𝑥𝑗𝑟
 𝑞                                                                                                                                         (IV. 19) 

Par regroupement des deux membres de l‟équation  IV. 17 et (IV. 19) nous trouvons une forme 

simplifiée du gradient de l‟erreur par rapport aux poids : 
𝜕𝜀𝑟

𝜕𝑤𝑖𝑗
 𝑞 

= −𝛿𝑖𝑟
 𝑞  𝑥𝑗𝑟

 𝑞                                                                                                                             (IV. 20) 

IV.8. 3 .4 .2.Expression du signal d’erreur  

Revenons maintenant sur le terme d‟erreur   𝛿𝑖𝑟  qui dépendra naturellement de la couche sur la 

quelle il sera calculé. Nous décomposons le signal de l‟erreur comme la variation de l‟erreur en 

fonction de la sortie multipliée par la variation de la sortie par rapport au potentiel : 

𝜕𝜀𝑟

𝜕𝑛
𝑖𝑗
 𝑞 =

𝜕𝜀𝑟

𝜕𝑦
𝑖𝑟
𝑞  
𝜕𝑦𝑖𝑟

 𝑞 

𝜕𝑛
𝑖𝑗
 𝑞                                                                                                                                 (IV. 21)                   

Puis calculons le second membre de l‟expression : 

 

𝜕𝑦𝑖𝑟
 𝑞 

𝜕𝑛𝑖𝑗
 𝑞 

= 𝑓 ′ 𝑛𝑖𝑟
 𝑞 
                                                                                                                                    (IV. 22) 

Pour se rendre compte que la variation de sortie n‟est que la dérivée de la fonction de transfert du 

neurone appliquée au potentiel 𝑛 . 

On peut maintenant déterminer l‟expression de la variation de l‟erreur en fonction de celle de la 

sortie du neurone. Mais il est primordial de considérer les deux cas : 

 Cas de la couche de sortie. 

 Cas de la couche cachée. 

IV.8. 3 .4 .2.1.Cas de la couche de sortie  𝒒 = 𝒔  

Pour la couche de sortie  𝑠  qui contient   𝑘𝑠    neurones, le terme d‟erreur correspond à ce que 

nous avons défini précédemment. L‟expression du gradient de l‟erreur par rapport aux sorties des 

neurones vaut donc : 

𝜕𝜀𝑟

𝜕𝑦𝑖𝑟
 𝑠 

=
𝜕

𝜕𝑦𝑖𝑟
 𝑠 

 
1

2
   𝑦𝑑 𝑘𝑟 − 𝑦𝑘𝑟

 𝑠  
2

𝑘𝑠

𝑘=1

                                                                                               (IV. 23) 
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𝜕𝜀𝑟

𝜕𝑦𝑖𝑟
 𝑠 

= − 𝑦𝑑 𝑖𝑟 − 𝑦𝑖𝑟
 𝑠                                                                                                                      (IV. 24) 

Alors le signal d‟erreur  𝛿𝑖𝑟     pour la couche de sortie   𝑠  vaut : 

𝛿𝑖𝑟
 𝑠 =  𝑦𝑑 𝑖𝑟 − 𝑦𝑖𝑟

 𝑠  𝑓 ′  𝑛𝑖𝑟
 𝑠                                                                                                           (IV. 25) 

IV.8. 3 .4 .2.2.Cas de la couche cachée 

La difficulté est que l‟expression du terme d‟erreur n‟est pas directement connue pour les 

couches cachées, ce qui nous oblige à considérer que le terme d‟erreur est vu à travers des inter-

connexions qui relient la couche interne à la couche de sortie. L‟erreur étant évaluée de la façon 

suivante : 

 

                                    Figure (IV.13) Rétro-propagation du terme d’erreur [34] 

𝜕𝜀𝑟

𝜕𝑦𝑖𝑟
 𝑞 

=  
𝜕𝜀𝑟

𝜕𝑛𝑘𝑟
 𝑞+1 

 
𝜕 

𝜕𝑦𝑖𝑟
 𝑞 

𝑘𝑞+1

𝑘=1

  𝑤𝑘𝑖
 𝑞+1 

𝑘 𝑞 

𝑖=1

𝑦𝑖𝑟
 𝑞                                                                                    (IV. 26) 

La variation entre l‟erreur de sortie du réseau et l‟erreur de sortie d‟une couche interne est en fait 

la somme de toutes les variations de l‟erreur par rapport aux potentiels de la couche suivante 

multipliée par la variation de ces potentiels par rapport à la sortie du neurone considéré. 

Le second terme vaut alors, en écrivant  𝑛𝑘𝑟
 𝑞+1  en fonction de la sortie de la couche précédente : 

                                      

𝜕𝜀𝑟

𝜕𝑦𝑖𝑟
 𝑞 

=  
𝜕𝜀𝑟

𝜕𝑛𝑘𝑟
 𝑞+1 

𝑘 𝑞+1 

𝑘=1

𝜕

𝜕𝑦𝑖𝑟
 𝑞 
 𝑤𝑘𝑖

 𝑞+1 𝑦𝑖𝑟
 𝑞 

𝑘 𝑞 

𝑘=1

                                                                                   (IV. 27) 

Et donc : 
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𝜕𝜀𝑟

𝜕𝑦𝑖𝑟
 𝑞 

=   𝛿𝑘𝑟
 𝑞+1 𝑤𝑘𝑖

 𝑞+1  

𝑘𝑞+1

𝑘=1

                                                                                                             (IV. 28)  

Puis en reprenant la définition du signal d‟erreur : 

𝜕𝜀𝑟

𝜕𝑛𝑖𝑟
 𝑞 

=
𝜕𝜀𝑟

𝜕𝑦𝑖𝑟
 𝑞 

 
𝜕𝑦𝑖𝑟

 𝑞 

𝜕𝑛𝑖𝑟
 𝑞 

                                                                                                                           (IV. 29) 

Nous pouvons alors exprimer une formulation récurrente de  𝛿𝑖 , le signal d‟erreur pour une  

Couche interne valant alors : 

𝛿𝑖𝑟
 𝑞 =  𝛿𝑖𝑟

 𝑞+1 𝑤𝑘𝑖
 𝑞+1  .

𝑘 𝑞+1 

𝑘=1

𝑓 ′  𝑛𝑖𝑟
 𝑞                                                                                                 (IV. 30) 

Cette expression permet de reporter le signal d‟erreur depuis la couche de sortie d‟où il est calcu-

lé vers les couches internes ou il est corrigé. 

IV.8. 3 .4 .3.Modification des poids sur l’ensemble du réseau 

 La formule générale : 

                 Δ𝑤𝑖𝑗
 𝑞 = 𝜂  −

𝜕𝜀𝑟

𝜕𝑤𝑖𝑗
 𝑞 
 = 𝜂  𝛿𝑖

 𝑞  𝑥𝑗𝑟
 𝑞                                                                             (IV. 31) 

 Qui devient pour les poids la couche de sortie : 

               Δ𝑤𝑖𝑗
 𝑠 = 𝜂  𝑦𝑑 𝑖𝑟 − 𝑦𝑖𝑟  𝑥𝑗𝑟

 𝑠 𝑓′  𝑛𝑖𝑟
 𝑠                                                                                 (IV. 32) 

 Et pour tous les poids entre une couche  𝑞   et une couche   𝑞 + 1  : 

                Δw𝑖𝑗 = 𝜂  𝛿𝑘𝑟
 𝑞+1 𝑤𝑘𝑖

 𝑞+1 

𝑘𝑞

𝑘=1

 𝑥𝑗𝑟
 𝑞 𝑓 ′ 𝑛𝑖𝑟

 𝑞 
                                                                       (IV. 33) 

Cette expression signifie que l‟erreur en sortie du réseau est propagée en sens inverse avec les 

mêmes poids de connexion que ceux employés en sens direct (propagation) et donc d‟une façon 

générale l‟actualisation des poids : 

                         𝑊𝑖𝑗  𝑡 + 1 = 𝑊𝑖𝑗  𝑡 + Δw𝑖𝑗     

IV.8. 3 .5.Algorithme de la Rétro-propagation du gradient pour un perceptron multicouche 

L'algorithme d'apprentissage par rétro-propagation du gradient pour un perceptron multicouche 

peut être résumé par les étapes : 

Etape 1 : Initialisation des poids du réseau à de petites valeurs aléatoires.  
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Etape 2 : Présentation d‟une entrée 𝑥𝑟  et de la sortie désirée  𝑦𝑟  et le nombre de couples. 

Etape 3 : Calcul de la sortie par propagation directe à travers toutes les couches. 

Etape 4 : Calcul de l‟erreur en sortie avec la formule :𝜀𝑟 =   𝑦𝑑 𝑘𝑟 − 𝑦 𝑘𝑟  
2𝑘𝑠

𝑘=1 . 

Etape 5 : Calcul et Rétro-propagation du signal d‟erreur  𝛿𝑖𝑟  depuis la dernière couche vers 

la première. 

 la couche de sortie avec la formule : 
Δ𝑤𝑖𝑗

 𝑠 = 𝜂  𝑦𝑑 𝑖𝑟 − 𝑦𝑖𝑟  𝑥𝑗𝑟
 𝑠 𝑓′  𝑛𝑖𝑟

 𝑠    

 la couche cachée avec la formule   : 

 Δw𝑖𝑗 = 𝜂  𝛿𝑘𝑟
 𝑞+1 𝑤𝑘𝑖

 𝑞+1 

𝑘𝑞

𝑘=1

 𝑥𝑗𝑟
 𝑞 𝑓′  𝑛𝑖𝑟

 𝑞   

Etape 6 : Mise à jour des poids. 

Etape 7 : Retour au point [2] tant qu‟il y a des couples donc des données d‟entrainements. 

Pour arriver à des très bons résultats, il convient d'entraîner notre réseau plusieurs fois pour 

chaque couple entrée/sortie désirée, pour arriver à une erreur quadratique moyenne la plus basse 

possible. 

IV.8. 3 .6. Critere d’arret  

Plusieurs critères d‟arrêts peuvent être utilisés avec l‟algorithme de Rétro-Propagation des er-

reurs. Le plus commun consiste à fixer un nombre maximum de périodes d‟entrainement, ce qui 

fixe effectivement une limite supérieure sur la durée de l‟apprentissage. Ce critère est important, 

car la Rétro-Propagation des erreurs n‟offre aucune garantie quant à la convergence de 

l‟algorithme. Il peut arriver, par exemple, que le processus d‟optimisation reste pris dans un mi-

nimum local. Sans un tel critère, l‟algorithme pourrait ne jamais se terminer.  

Un deuxième critère commun consiste à fixer une borne inférieure sur l‟erreur quadratique 

moyenne, ou encore sur la racine carrée de cette erreur. Dépendant de l‟application, il est parfois 

possible de fixer a priori un objectif à atteindre. Lorsque l‟indice de performance choisi diminue 

en dessous de cet objectif, on considère simplement que le perceptron multicouche a suffisam-

ment bien appris ses données et on arrête l‟apprentissage [11]. 

IV.9.Utilisation de la Boîte à outils Matlab Réseaux de Neurones (Neural 

Network Toolbox nntool) [matlab toolbox ] 

IV.9.1.Création d’un réseau 

La fonction de création d‟un réseau est spécifique au modèle de réseau utilisé (newc, newlvq…).   
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Pour les réseaux multicouches, la création du réseau est commandée par la fonction newff [36] : 

Réseau = newff ( PR, [S1 S2..................SN1] , {TF1 TF2................TFN1}, BTF , BLF , PF ) ; 

Avec : 

PR : Plage des variations des entrées (affichage par minmax(p)) . 

Si : nombre des neurones dans la couche i, pour N1 couches. 

TFi : fonction d‟activation dans la couche i, par défaut la fonction d‟activation est „tansig‟, 

elle peut être : 

- Hardlim : Fonctions Heaviside. 

- hardlims: Fonctions signe. 

- logsig : Fonction logarithme sigmoïde. 

- tansig : Fonction tangente sigmoïde. 

- pureline : fonction linéaire. 

- satlins : Fonction linéaire a seuil. 

BTF : l‟algorithme d‟apprentissage par paquets du réseau, la fonction BTF peut être : 

- trainlm : apprentissage par l‟algorithme de Levenberg-Marquardt 

- trainbfg : apprentissage par l‟algorithme BFGS. 

- trainoss : apprentissage par l‟algorithme « one-step BFGS Method » 

- trainbr : version de trainlm avec modération automatique des poids. 

- trainrp : apprentissage par l‟algorithme RPROP. 

- trainscg : apprentissage par scaled conjuguate gradient (SCG) 

- traincgf : apprentissage par la méthode du gradient conjugué+FLETCHER-

REEVES. 

- traincp : apprentissage par la méthode du gradient conjugué+POLAK-RIBIERE. 

  BLF : l‟algorithme d‟apprentissage incrémental du réseau, la fonction BLF peut être : 

- Learngd : L‟algorithme d‟apprentissage sera la descente de gradient à taux 

d‟apprentissage fixe. 

- Learngdm : version de learngd avec moment. 

  PF : fonction du coût. 

- mae : erreur absolue moyenne 

- mse : erreur quadratique moyenne 

- msereg : version de mse avec modérations des poids 

- sse : somme des carrés des erreurs 
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IV.9.2.Apprentissage 

Il existe 2 types d‟apprentissage : 

- Incrémental : fonction adapt. 

- Par paquets : fonction train.  

Apprentissage incrémental (en ligne, on-line):les poids sont modifiés à chaque présentation 

d‟une  entrée. 

Apprentissage par paquets (hors ligne, off-line, batch mode) : les poids sont modifiés uniquement 

après présentation de toutes les entrées [36].  

IV.9.3.Simulation (ou activation) d’un réseau 

A = sim (net, p) [36]. 

IV.10.Conclusion  

Dans ce chapitre nous avons décrit d‟une façon un peu détaillée les réseaux de neurones, leurs 

architectures, conceptions, et plus précisément algorithmes d‟apprentissage. 

Pour cela nous avons eu besoin d‟un ensemble d‟apprentissage, d‟une fonction de cout et d‟un 

algorithme de minimisation pour réussir un bon apprentissage. En fait un bon algorithme de mi-

nimisation trouve rapidement le minimum mais celui-ci n‟est pas vraiment toujours suffisant, car 

le nombre des exemples d‟apprentissage et leur distribution sont des données fondamentales.  

L‟algorithme de la rétro-propagation étudié dans ce chapitre est le plus rapide, et assure la meil-

leure convergence vers un minimum de l‟erreur quadratique pour les problèmes de classifica-

tion.  Cependant, cet algorithme est pauvre pour les problèmes d‟approximations des fonctions. 

Au même temps, on a affronté toujours le problème des minimums locaux qui peut être considé-

ré un inconvénient. Dans le chapitre cinq on va traiter ce problème d‟une façon numérique en 

appliquant une des méthodes conventionnelles et les réseaux de neurones utilisant les deux algo-

rithmes : la rétro-propagation du gradient et Levenberg- Marquardt. Ce dernier assure la meil-

leure convergence vers un minimum de l‟erreur quadratique dans le cas des problèmes 

d‟approximation des fonctions. Complétant cette étude par une comparaison entre les différents 

résultats obtenus. 
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V. 1 .Introduction

Afin de mieux mettre en évidence les techniques étudiées dans les chapitres précédents, nous

avons choisi un réseau test réel pour valider les programmes que nous avions développé sous

l’environnement Matlab. On commencera tout d’abord par le calcul de l’écoulement de puis-

sance pour pouvoir évaluer la puissance demandée aux jeux de barres de charge. Ensuite on

fera une répartition optimale de la puissance entre les unités du système de production de

l’énergie électrique. Dans un premier temps on ne tiendra pas compte des pertes au niveau des

lignes de transmission mais par la suite elles seront évaluées et incluses dans la demande. Le

calcul sera fait en utilisant des techniques conventionnelles et les réseaux de neurones artificiels.

Tous les résultats obtenus serons présentés dans ce chapitre ainsi une comparaison sera faite

entre les solutions trouvées.

V .2 .Présentation du réseau test

Le système électrique qui va être la base de notre étude est issu d'un réseau réel simplifié qui est

le réseau test IEEE 30-bus ; représentant une portion du système de puissance électrique améri-

cain (in the Midwestern US) pour Décembre 1961. Ce dernier est constitué de 30 jeux de barres

et 6 générateurs connectés aux jeux de barres N=° 1, 2, 5, 8,11, et 13 injectant leurs puissances

dans un système alimentant 24 charges connectées aux jeux de barres N=° 3,4, 6, 7, 9,10, 12 ,14 ,

15 ,16,17,18,19 ,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29 et 30 à travers 41 lignes de transport figurant

sur le schéma n°(IV.1).

Bus Data

N° du module Capacité Min.                Capacité Max.
Jeu de de la tension (pu) Mvar                                    Mvar
2                               1 ,043 -40 50

5 1,010 -40 40

8 1 ,010 -10 40

11 1,082 -6 24

13 1,071 -6 24

Tab (V .1) Les caractéristiques des générateurs
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V .2 .1.Caractéristiques des générateurs

Figure (V.1) : Schéma unifilaire du réseau électrique IEEE 30-bus [22]

V .2.2.Les fonctions du coût des unités du système

Les fonctions du coût qui caractérisent les unités du système sont représentées par les fonctions

quadratiques suivantes :

F1 (Pg1) = a1 + b1 Pg1 + c1 Pg1
2

F2 (Pg2) = a2+ b2 Pg1 + c2Pg2
2

F3 (Pg1) = a3 + b3 Pg3 + c3Pg3
2

F4 (Pg2) = a4+ b4 Pg1 + c4Pg2
2

F5(Pg2) = a5+ b2 Pg1 + c5Pg2
2

F6 (Pg2) = a6+ b6 Pg1 + c6Pg2
2
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V. 2. 3.Les paramètres des générateurs du réseau

Les coefficients ai, bi et ci sont représentés sur le tableau Tab (IV .2) suivant :

Tab (V .2) : Paramètres des générateurs du réseau

V. 2 .4.Paramètres des lignes

LIGNE DE VERS R(pu) X(pu) (1 /2) B(pu)

1 1 2 0,000 0,0575 0,02640

2 1 3 0,0452 0,1852 0,02040

3 2 4 0 ,0570 0,1737 0,01840

4 3 4 0,0132 0,0379 0,00420

5 2 5 0,0472 0,1983 0,02090

6 2 6 0,0581 0,1763 0,01870

7 4 6 0,0119 0,0414 0,00450

8 5 7 0,0460 0,1160 0,01020

9 6 7 0,0267 0,0820 0,00850

10 6 8 0,0120 0,0420 0,00450

11 6 9 0,000 0,2080 0

12 6 10 0,000 0,5560 0

13 9 11 0,000 0,2080 0

14 9 10 0,000 0,1100 0

15 4 12 0,000 0,2560 0

16 12 13 0,000 0,1400 0

17 12 14 0,1231 0,2559 0

18 12 15 0,0662 0,1304 0

N° du jeux de
Barres

ai
($ /h)

bi
($/MW)

ci
($/MW2 )

Pl
$/MW

Pg (Min)
MW

Pg(Max)
MW

1 560 7,91 15,63e-4 3e-5 60 500

2 300 7,86 19,45e-4 9e-5 30 400

5 77 7,98 48,10e-4 12e-5 25 200

8 560 7,91 15,63e-4 3e-5 60 500

11 300 7,86 19,45e-4 9e-5 30 400

13 80 8 49,00e-4 13e-5 28 220
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LIGNE DE VERS R(pu) X(pu) (1 /2) B(pu)

19 12 16 0,0945 0,1987 0,0000

20 14 15 0,2210 0,1997 0,0000

21 16 17 0,0824 0,1923 0,0000

22 15 18 0,1073 0,2185 0,0000

23 18 19 0,0639 0,1292 0,0000

24 19 20 0,0340 0,0680 0,0000

25 10 20 0,0936 0,2090 0,0000

26 10 17 0,0324 0,0845 0,0000

27 10 21 0,0348 0,0749 0,0000

28 10 22 0,0727 0,1499 0,0000

29 21 22 0,0116 0,0236 0,0000

30 15 23 0,1000 0,2020 0,0000

31 22 24 0,1150 0,1790 0,0000

32 23 24 0,1320 0,2700 0,0000

33 24 25 0,1885 0,3292 0,0000

34 25 26 0,2544 0,3800 0,0000

35 25 27 0,1093 0,2087 0,0000

36 28 27 0,0000 0,3960 0,0000

37 27 29 0,2198 0,4153 0,0000

38 27 30 0,3202 0,6027 0,0000

39 29 30 0,2399 0,4533 0,0000

40 8 28 0,0636 0,2000 0,0214

41 6 28 0,0169 0,0599 0,0650

Tab (V. 3) : Paramètres des lignes
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V. 2.5. Les données des nœuds

J/B Type Ampli V
(pu)

Delta
degre

Pgéné
(MW)

Qgéné
(MVAR)

P load
(MW)

Qload
(MVAR)

Qg Min
(MVAR)

Qg Max
(MVAR)

1 1 1,060 0 0.0 0.0 0,00 0,0 0 0

2 2 1,044 0 40,0 0,0 21,7 12,7 -40 50

3 3 1,000 0 0,0 0,0 2,4 1,2 0 0

4 3 1,060 0 0,0 0,0 7,6 1,6 0 0

5 3 1,020 0 0,0 0,0 94,2 19,0 -40 40

6 3 1,000 0 0,0 0,0 0,0 0,0 0 0

7 3 1,000 0 0,0 0,0 22,8 10,9 0 0

8 2 1,020 0 0,0 0,0 22,8 30,0 -10 60

9 3 1,000 0 0,0 0,0 0,0 0,0 0 0

10 3 1,000 0 0,0 0,0 5,8 2,0 -6 24

11 2 1,072 0 0,0 0,0 0,0 0,0 0 0

12 3 1,000 0 0,0 0,0 11,2 7,5 0 0

13 2 1,073 0 0,0 0,0 0,0 0,0 -6 24

14 3 1,000 0 0.0 0,0 6,2 1,6 0 0

15 3 1,000 0 0,0 0,0 8,2 2,5 0 0

16 3 1,000 0 0,0 0,0 3,5 1,8 0 0

17 3 1,000 0 0,0 0,0 9,0 5,8 0 0

18 3 1,000 0 0,0 0,0 3,2 0,9 0 0

19 3 1,000 0 0,0 0,0 9,5 3,4 0 0

20 3 1,000 0 0,0 0,0 2,2 0,7 0 0

21 3 1,000 0 0,0 0,0 17,5 11,2 0 0

22 3 1,000 0 0,0 0,0 0,0 0,0 0 0

23 3 1,000 0 0,0 0,0 3,2 1,6 0 0

24 3 1,000 0 0,0 0,0 8,7 67,0 0 0

25 3 1,000 0 0,0 0,0 0,0 0,0 0 0

25 3 1,000 0 0,0 0,0 3,5 2,3 0 0

27 3 1,000 0 0,0 0,0 0,0 0,0 0 0

28 3 1,000 0 0,0 0,0 0,0 0,0 0 0

29 3 1,000 0 0,0 0,0 2,4 0,9 0 0

30 3 1,000 0 0,0 0,0 10,6 1,9 0 0

Tab (V. 4) : Données des nœuds
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V. 3 .Résultats

V.3.1. Ecoulement de puissance par la méthode de Newton Raphson

N° JB Ampli V(pu) Delta(degré) Pgéné(MW) Qgéné(MVAR) Pload(MW) Qload(MVAR)

1 1,060 0,000 260,983 -20.498 0,000 0,000

2 1,044 -5,503 40,000 47,014 21,70 12,700

3 1,025 -8,039 0,000 0,000 2,400 1,200

4 1,017 -9,701 0,000 0,000 7,600 1,600

5 1,010 -14,335 0,000 32,648 94,2 19,000

6 1,017 -11,451 0,000 0,000 0,000 0,000

7 1,007 -13,160 0,000 0,000 22,800 10,900

8 1,020 -12,235 0,000 44,012 22,800 30,000

9 1,050 -14,451 0,000 0,000 0,000 0,000

10 1,046 -16,029 0,000 0,000 5,800 2,000

11 1,072 -14,451 0,000 11,121 0,000 0,000

12 1,060 -15,323 0,000 0,000 11,200 7,500

13 1,073 -15,323 0,000 0,000 0,000 0,000

14 1,045 -16,209 0,000 10,137 6,200 1,600

15 1,040 -16,293 0,000 0,000 8,200 2,500

16 1,047 -15,893 0,000 0,000 3,500 1,800

17 1,041 -16,195 0,000 0,000 9,000 5,800

18 1,030 -16,893 0,000 0,000 3,200 0,900

19 1,027 -17,058 0,000 0,000 9,500 3,400

20 1,031 -16,858 0,000 0,000 2,200 0,700

21 1,033 -16,474 0,000 0,000 17,500 11,200

22 1,034 -16,460 0,000 0,000 0,000 0,000

23 1,030 -16677 0,000 0,000 3,200 1,600

24 1,024 -16,846 0,000 0,000 8,700 6,700

25 1,023 -16,460 0,000 0,000 0,000 0,000

26 1,005 -16,875 0,000 0,000 3,500 2,300

27 1031 -15,962 0,000 0,000 0,000 0,000

28 1,017 -12,120 0,000 0,000 0,000 0,000

29 1,011 -17,174 0,000 0,000 2,400 0,900

30 1,000 -18,043 0,000 0,000 10,600 1,900

Total 300,983 124,434 283,400 126,200

Tab (V. 5) : Résultats de l’écoulement de puissance par la méthode de Newton Raphson
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V. 3.2. Puissances transitées et pertes dans les lignes

LIGNE i à     j
P active
(MW)

Q réactive
(MVAR)

Stransitée
(MVA)

Pertes
(MW)

Pertes
(MVA)

1

- 260.983 -20,498 261,786 - -

1-2 177,587 -23,898 179,188 5,464 10,520

1-3 83,396 3,400 83,465 2,811 7,083

2

- 18,300 34,314 38,889 - -

2-1 -172,123 34,418 175,530 5,464 10,520

2-4 45,750 1,113 45,764 1,100 -0,556

2-5 82,710 2,239 82,741 2,971 8,073

2-6 61,962 -3,455 62,059 2,048 2,240

3

- -2,400 -1,200 2,683 - -

3-1 -80,585 3,684 80,669 2,811 7,083

3-4 78,185 -4,884 78,337 0,771 1,339

4

- -7,600 -1,600 7,767 - -

3-2 -44,651 -1,668 44,682 1,100 -0,556

3-3 -77,414 6,223 77,663 0,771 1,339

3-6 70,229 -21,516 73,451 0,619 1,223

3- 12 44,235 15,362 46,827 0,000 4,718

5

- -94,200 13,648 95,184 - -

5-2 -79,739 5,834 79,952 2,971 8,073

5-7 -14,461 7,814 16,437 0,130 -1,747

6

- 0,000 0,000 0,000 - -

6-2 -59,915 5,695 60,185 2,048 2,240

6-4 -69,610 22,739 73,230 0,619 1,223

6-7 37,759 0,729 37,766 0,368 -0,610

6-8 29,627 -15,028 33,221 0,126 -0,492

6-9 27,495 -4,356 27,838 0,000 1,490

6-10 15,759 1,462 15,827 0,000 1,263

6-28 18,884 -11,241 21,976 0,062 -13,232

7 -22,800 -10,900 25,272 - -



Chapitre V                                                                                                        Test et Application

97

LIGNE i      à     j
P active
(MW)

Qréactive
(MVAR)

Stransitée
(MVA)

Pertes
(MW)

Pertes
(MVA)

7
7-5 14,591 -9,561 17,444 0,130 -1,747

7-6 -37,391 -1,339 37,415 0,368 -0,610

8

- -30,000 14,012 33,111 - -

8-6 -29,501 14,537 32,888 0,126 -0,492

8- 28 -0,499 -0,525 0,724 0,002 -4,434

9

- 0,000 0,000 0,000 - -

9-6 -27,495 5,846 28,110 0,000 1,490

9- 11 0,000 -10,897 10,897 -0,000 0,224

9- 10 27,495 5,051 27,956 0,000 0,779

10

- -5,800 17,000 17,962 - -

10- 6 -15,759 -0,198 15,760 0,000 1,263

10- 9 -27,495 -4,272 27,825 0,000 0,779

10 -20 8,979 3,397 9,600 0,079 0,176

10- 17 5,313 4,163 6,750 0,014 0,035

10- 21 15,641 9,587 18,345 0,107 0,231

10 -22 7,522 4,324 8,676 0,050 0,103

11
- 0,000 11,121 11,121 - -

11- 9 -0,000 11,121 11,121 0,000 -

12

- -11,200 -7,500 13,479 - -

12-4 -44,235 -10,643 45,498 0,000 4,718

12- 13 0,000 -10,012 10,012 0,000 0,125

12 -14 7,871 2,470 8,250 0,075 0,155

12 -15 17,895 7,067 19,240 0,218 0,430

12 -16 7,268 3,619 8,119 0,055 0,117

13
- 0,000 10,137 10,137 - -

13- 12 -0,000 10,137 10,137 0,000 0,125

14

- -6,200 -1,600 6,403 - -

14 -12 -7,797 -2,315 8,133 0,075 0,155

14- 15 1,597 0,715 1,750 0,006 0,006
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LIGNE i      à     j
P active
(MW)

Q réactive
(MVAR)

Stransitée
(MVA)

Pertes
(MW)

Pertes
(MVA)

15

- -8,200 -2,500 8,573 - -

15- 12 -17,677 -6,638 18,882 0,218 0,430

15-14 -1,591 -0,709 1,742 0,006 0,006

15- 18 6,062 1,905 6,354 0,040 0,082

15- 23 5,006 2,942 5,806 0,031 0,063

16

- -3,500 -1,800 3,936 - -

16 -12 -7,213 -3,502 8,018 0,055 0,117

16 -17 3,713 1,702 4,084 0,013 0,029

17

- -9,000 -5,800 10,707 - -

17- 16 -3,700 -1,673 4,061 0,013 0,029

17- 10 -5,300 -4,127 6,717 0,014 0,035

18

-3,200 -0,900 3,324 - -

18- 15 -6,022 -1,823 6,292 0,040 0,082

18- 19 2,822 0,923 2,969 0,005 0,011

- -9,500 -3,400 10,090 - -

19
19-18 -2,817 -0,912 2,961 0,005 0,011

19 -20 -6,683 -2,488 7,131 0,016 0,033

20

- -2,200 -0,700 2,309 - -

20- 19 6,700 2,520 7,158 0,016 0,033

20 -10 -8,900 -3,220 9,464 0,079 0,176

21

- -17,500 -11,200 20,777 - -

21- 10 -15,534 -9,356 18,134 0,107 0,231

21- 22 -1,966 -1,844 2,695 0,001 0,002

22

- 0,000 0,000 0,000 - -

22- 10 -7,472 -4,221 8,582 0,050 0,103

22 -21 1,967 1,845 2,697 0,001 0,002

22- 24 5,505 2,376 5,996 0,039 0,060

23
- -3,200 -1,600 3,578 - -

23 -15 -4,974 -2,879 5,748 0,031 0,063
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LIGNE i      à     j
P active
(MW)

Q réactive
(MVAR)

Stransitée
(MVA)

Pertes
(MW)

Pertes
(MVA)

23 23- 24 1,774 1,279 2,188 0,006 0,012

24

- -8,700 -2,400 9,025 - -

24 -22 -5,466 -2,316 5,936 0,039 0,060

24- 23 -1,769 -1,267 2,176 0,006 0,012

24 -25 -1,465 1,183 1,883 0,006 0,011

25

- 0,000 0,000 0,000 - -

25- 24 1,472 -1,172 1,881 0,006 0,011

25 -26 3,544 2,366 4,261 0,044 0,066

25- 27 -5,016 -1,194 5,156 0,028 0,053

26
- -3,500 -2,300 4,188 - -

26- 25 -3,500 -2,300 4,188 0,044 0,066

27

- 0,000 0,000 0,000 - -

27- 25 5,044 1,247 5,196 0,028 0,053

27- 28 -18,321 -4,571 18,883 -0,000 1,329

27 -29 6,188 1,665 6,408 0,085 0,161

27- 30 7.090 1.658 7.281 0,160 0,301

28

- 0,000 0,000 0,000 - -

28- 27 18,321 5,900 19,248 -0,000 1,329

28- 8 0,501 -3,909 3,941 0,002 -4,434

28 -6 -18,822 -1,992 18,927 0,062 -13,232

29

- -2,400 -0,900 2,563 - -

29 -27 -6,103 -1,505 6,286 0,085 0,161

29- 30 3,703 0,605 3,752 0,033 0,062

30

- -10,600 -1,900 10,769 - -

30- 27 -6,930 -1,358 7,062 0,160 0,301

30- 29 -3,670 -0,542 3,710 0,033 0,062

Les pertes totales 17,583 21,534

Tab (V. 6) Puissances transitées et pertes dans les lignes
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V.3.2.1.Interprétation des résultats

D’après le tableau, on peut déduire les valeurs des puissances : active totale appelée 	 par la

charge et les pertes dans les lignes de transmission 	 et ainsi la somme des puissances géné-

rées ∑ .
283.400 MW∑ = 300.983 MW

= 17.583 MW

Ces valeurs sont calculées à un moment donné, autrement dit à l’instant = ce qui nous con-

duit à dire que ce problème peut être considéré statique (pas de variations).

Donc on fera une étude d’un dispatching économique statique pour une demande à un instant

précis. Appliquons les programmes (classique et avec réseaux de neurones) du dispatching éco-

nomique développés sous Matlab, la répartition optimale sera comme suit :

Demande
Totale
(MW)

cout
Incrém

$/MWh

Génération (MW) Génération
Totale

(MW)

Cout
Total

($)
P1 P2 P3 P4 P5 P6

300 .98
PClassique

8,1245 62,3080 61,6830 25,0000 62,3080 61,6830 28,0000 300,9800 4.289,7

300 .98
Rneurones

8,1243 62,3100 61,6850 25,0010 62,3100 61,6850 28,0010 300 ,9800 4.289,7

Tab (V. 7) Dispatching économique statique avec programmation classique et les réseaux de neurones

Cependant le problème du dispatching prend toujours une dimension dynamique (dispatching

économique dynamique)[19], c’est-à-dire lorsque la demande évolue dans un intervalle de temps

donné (24 heures). C’est la raison pour la quelle on va prendre une courbe de charge réelle avec

des valeurs de consommation réelles prises du centre national de conduite Alger (Algérie).

Figure (V .2) La courbe de charge du : Jeudi 15 Aout 2013. [5]
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V .3.2.2. Interprétation de la courbe de charge du : Jeudi 15 Aout 2013.

Dans un premier temps, on peut dire que la courbe de charge en Algérie peut être décomposée en

trois grandes parties :

 le creux de nuit de 23h à 6h une faible consommation de la puissance seulement l’industrie

en permanence et l’éclairage public.

 La pointe de jour de 6h à 12h la demande n’est pas vraiment forte mais assez importante

par rapport à celle de la nuit cette augmentation est due en premier lieu à l’éclairage dans

les maisons et l’industrie.

 la pointe du soir de 19 h à 22h une période de demande très forte (heure de pointe) en con-

sommation de l’énergie et ceci est du principalement à l’éclairage dans les maisons.

On peut déduire que la courbe de charge en Algérie est domestique.

Cette courbe représente l’énergie électrique produite par le système de génération globale Algé-

rien. Ce dernier est formé de cinq sous réseaux fortement interconnectés :

 Le réseau Nord est géré par le centre régional de conduite d’Alger.

 Le réseau Est géré par le centre de Annaba.

 Le réseau Ouest est géré par le centre d’Oran.

 Le réseau interne est géré par le centre de Hassi Sétif.

 Le réseau Sud est géré par le centre de Hassi Massoud.

Figure (V. 3) Interconnexion nationale et internationale [5]
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On va considérer dans ce mémoire qu’un de ces sous-systèmes cités auparavant va représenter le

réseau objet de notre étude, et selon la courbe de charge Fig.(V.2) la demande en puissance est

comprise dans un intervalle de[1000 ,1724] MW(disons le un cinquième de la puissance totale).

Par la suite de ce chapitre, on va étudier un dispatching économique dynamique avec et sans

pertes.

V.3 .3.Application des programmes classiques et avec réseaux de neurones

V .3.3.1. La méthode classique sans pertes

On va mettre sous forme de tableau les résultats qu’on a obtenu l’or de la répartition optimale de

la charge entres les six centrales.

Demande

Totale

(MW)

Cout
Incrém

$/MWh

Génération  (MW) Génération

Totale

(MW)

Cout

Total

($)P1 P2 P3 P4 P5 P6

900 8,5650 209,53 181,23 60,811 209,53 181,23 57,653 900 9286,4

910 8.5724 211,89 183,12 61,575 211,89 183,12 58,404 910 9372,1

920 8,5797 214,24 185,02 62,340 214,24 185,02 59,154 920 9457,9

930 8,5871 216,59 186,91 63,104 216,59 186,91 59,904 930 9543,7

940 8,5944 218,94 188,80 63,869 218,94 188,80 60,655 940 9629,6

950 8,6018 221,30 190,69 64,633 221,30 190,69 61,405 950 9715,6

960 8,6091 223,65 192,58 65,397 223,65 192,58 62,155 960 9801,6

970 8,6165 226.00 194,47 66,162 226.00 194,47 62,906 970 9887,8

980 8,6238 228,35 196,36 66,926 228,35 196,36 63,656 980 9974,0

1000 8,6385 233,06 200,14 68,455 233,06 200,14 65,157 1000 10147,0

1100 8,7121 256,58 219,04 76,099 256,58 219,04 72,660 1100 11014,0

1200 8 ,7856 280,10 237,94 83,742 280,10 237,94 80,163 1200 11889,0

1300 8,8591 303,63 256,85 91,386 303,63 256,85 87,667 1300 12771,0

1400 8,9327 327,15 275,75 99,030 327,15 275,75 95,170 1400 13661,0

1500 9,0062 350,67 294,65 106,670 294,65 294,65 102,670 1500 14558,0

1600 9,0797 374,20 313,56 114,320 374,20 313,56 110,180 1600 15462,0

1724 9,1709 403,36 337.00 123,800 403,36 337.00 119,480 1724 16594,0

Tab(V.8) Répartition optimale sans pertes avec programmation classique
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Remarque 1

Le principe de ce programme est aussi simple. La centrale qui doit fournir le premier paquet est

celle qui produirait ce paquet à coût minimal, c’est-à-dire celle qui a le coût incrémental le plus

petit, donc on la charge de produire ce paquet sans dépasser les limites techniques (puissance

maximale et minimale) de cette unité de génération. Dans le cas où le groupe arrive à sa puis-

sance maximale on fixe la production à cette puissance sans tenir compte de la puissance deman-

dée qui reste ou le second paquet, une deuxième centrale à cout incrémental bas qui se trouve en

second lieu s’en charge.

Il faut noter que n’importe quelle centrale participant à la production de l’énergie électrique, doit

fournir au minimum sa puissance minimale.

V.3.3.2. Réseaux de neurones sans pertes

Passons à la deuxième méthode (réseaux de neurones).

V.3.3.2.1. Architecture du réseau

Notre réseau se constitue de deux couches.

 Une couche cachée (hidden layer) avec deux neurones, la fonction de transfert est de type

tangent hyperbolique (tansig) sous Matlab.

 une couche de sortie (output layer) avec sept (7) neurones, la fonction de transfert est de

type linéaire (purelin) sous Matlab.

Figure (V .4) Architecture du réseau

P : la matrice d’entrée (input) représente les puissances demandées par les jeux de barres de

charge. Comprise entre [900,1724] MW [1x17].

T : la matrice cible (Target), représente la sortie désirée [7x17] c’est les résultats issus de la pro-

grammation classique.
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On va utiliser un réseau de neurones à rétro- propagation de l’erreur. L’apprentissage a été effec-

tué dans un premier temps par la descente du gradient (traingd) et puis l’algorithme de Leven-

berg-Marquardt (trainlm).

V.3.3.2.2. Phase d’apprentissage

a. La descente de gradient

Figure (V .5) Algorithme d’apprentissage et fonction de cout (descente du gradient)

Une fois l’architecture est faite la deuxième étape est le choix de l’algorithme d’apprentissage et

la fonction de cout.

 Dans notre cas l’algorithme d’apprentissage est : la descente du gradient (traingd).

 La fonction cout c’est l’erreur quadratique moyenne (mse).

 Pour les ensembles de division data : entrainement, validation et test ; elles sont réglées

par défaut : (random) ou dividerand sous Matlab.

 Le nombre d’itérations est 6. Et le temps de calcul est 2 sec.
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Figure (V. 6) La régression (descente du gradient)

Une vue globale de la régression qui n’est pas vraiment parfaite, c’est de l’ordre 0.82985, elle

représente la correspondance entre les sorties des neurones et les cibles. La régression est meil-

leure en se rapprochant de la valeur : 1

Figure (V. 7) La performance d’erreur quadratique moyenne (descente du gradient)

Le principe consiste à mesurer les performances sur une base d'apprentissage validation et de test

qui est différente de la base d'apprentissage.
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Lorsque le modèle n'est pas trop ajusté pour des données d'apprentissage, les fonctions de coût

sur la base de validation et d'apprentissage diminuent ensemble. Lorsque le modèle commence à

être sur ajusté, la fonction de coût sur la base d'apprentissage continue de diminuer, alors qu’elle

augmente sur la base de validation.

Figure (V.8) Régression pour : l’entrainement, la validation et le test (descente du gradient)

La figure (V.8) représente une régression bien détaillée sur la base d’apprentissage, validation et

test. L’utilisation de l’algorithme de la retro-propagation avec descente du gradient explique la

raison pour la quelle les résultats sont mauvais ; notre cas est un problème de modélisation ou

d’approximation d’une fonction (fitting problem).

Remarque2

L’algorithme de Rétro-Propagation est le plus rapide ; il assure la meilleure convergence vers un

minimum de l’erreur quadratique pour les problèmes de classification, mais cet algorithme est

pauvre pour les problèmes d’approximations des fonctions. Il nécessite une place mémoire très

modeste mais souvent caractérisé par l’inconvénient des minimums locaux.
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b. Algorithme de Levenberg –Marquardt

Figure (V. 9) Algorithme d’apprentissage et fonction de cout (Levenberg –Marquardt)

Figure (V .10) La régression (Levenberg – Marquardt)
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Figue(V.11) Régression pour entrainement, la validation et le test (Levenberg –Marquardt)

Figure(V.12) la performance de l’erreur quadratique moyenne (Levenberg –Marquardt)

V.3.3.2.3. Interprétariat des résultats obtenus par l’algorithme de Levenberg –Marquardt

 Le système converge après 9 secondes, le nombre d’itérations est 100.

 la régression sur la base d’apprentissage, validation et test est de l’ordre 1, ce qui nous

conduit à des très bons résultats.
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 à l’époque 100 l’erreur quadratique moyenne est : 0 ,0042872 de l’ordre de 10-3, une

exactitude parfaite.

Remarque 3

L’algorithme de Levenberg-Marquardt assure la meilleure et la plus rapide convergence vers un

minimum de l’erreur quadratique, pour les problèmes d’approximation des fonctions (notre cas)

où le nombre des poids du réseau est petit. Quand le nombre de poids augmente l’efficacité de

l’algorithme LM diminue, car la taille du Hessien augmente et nécessite une très grande place

dans la mémoire, cet algorithme est pauvre pour les problèmes de classification.

Donc par la suite de cette étude on va choisir l’algorithme de Levenberg –Marquardt

Les résultats numériques avec cette dernière méthode pour la phase d’apprentissage sont sous

forme de tableau (V .8)

Demande
Totale
(MW)

cout
Incrém

$/MWh

Génération (MW) Génération
Totale

(MW)

Cout
Total

($)
P1 P2 P3 P4 P5 P6

900 8,5650 209,53 181,24 60,812 209,53 181,24 57,654 900 9286,5

910 8,5723 211,89 183,13 61,576 211,89 183,13 58,404 910 9372,1

920 8,5797 214,24 185,02 62,340 214,24 185,02 59,154 920 9457,8

930 8,5871 216,59 186,91 63,104 216,59 186,91 59,904 930 9543,7

940 8,5944 218,94 188,8 63,868 218,94 188,80 60,654 940 9629,6

950 8,6018 221,29 190,69 64,632 221,29 190,69 61,405 950 9715,6

960 8,6092 223,65 192,58 65,397 223,65 192,58 62,155 960 9801,7

970 8,6165 226.00 194,47 66,162 226.00 194,47 62,906 970 9887,8

980 8,6239 228,36 196,36 66,926 228,36 196,36 63,657 980 9974 ,1

1000 8,6386 233,06 200,14 68,456 233,06 200,14 65,158 1000 10147.0

1100 8,7123 256,60 219,06 76,104 256,60 219,06 72,667 1100 11015.0

1200 8,7859 280,13 237,96 83,749 280,13 237,96 80,171 1200 11890.0

1300 8,8593 303,64 256,86 91,389 303,64 256,86 87,671 1300 12772.0

1400 8,9328 327,15 275,75 99,028 327,15 275,75 95,169 1400 13661.0

1500 9,0062 350,67 294,65 106,670 350,67 294,65 102,670 1500 14558.0

1600 9,0797 374,20 313,56 114,320 374,20 313,56 110,180 1600 15462.0

1724 9,1707 403,36 337.00 123,800 403,36 337,00 119,480 1724 16594.0

Tab (V .9) : Répartition optimale sans pertes avec les réseaux de neurones
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V.3.3.2.4. En temps réel

Une fois l’apprentissage est terminé et pour valider notre réseau on va l’utiliser en temps réel

pour des données réelles prises de la courbe de charge Fig. (V .2) et les résultats sont toujours

sous forme de tableau (V I.9)

Demande

Totale

(MW)

Cout
Incrém

$/MWh

Génération (MW) Génération

Totale

(MW)

Cout

Total

($)P1 P2 P3 P4 P5 P6

905 8.5687 210,71 182,18 61,194 210,71 182,18 58,029 905 9329,30

915 8,5760 213,06 184,07 61,958 213,06 184,07 58,779 915 9415,00

925 8,5834 215,41 185,96 62,722 215,41 185,96 59,529 925 9500,70

935 8,5908 217,77 187,85 63,486 217,77 187,85 60,279 935 9586,60

945 8,5981 220,12 189,74 64,250 220,12 189,74 61,029 945 9672,60

955 8,6055 222,47 191,63 65,015 222,47 191,63 61,780 955 9758,60

965 8,6128 224,82 193,52 65,779 224,82 193,52 62,531 965 9844,70

975 8,6202 227,18 195,41 66,544 227,18 195,41 63,281 975 9930,90

985 8,6276 229,53 197,31 67,309 229,53 197,31 64,032 985 10017.00

1005 8,6423 234,24 201,09 68,838 234,24 201,09 65,534 1005 10190.00

1155 8,7528 269,55 229,46 80,309 269,55 229,46 76,795 1155 11495.00

1270 8,8373 296,59 251,19 89,097 296,59 251,19 85,421 1270 12507.00

1390 8,9254 324,80 273,86 98,264 324,78 273,86 94,419 1390 13572.00

1463 8,9791 341,96 287,66 103,840 341,96 287,66 99,895 1463 14225.00

1533 9,0305 358,43 300,89 109,200 358,43 300,89 105,150 1533 14855.00

1605 9,0834 375,38 314,51 114,700 375,38 314,51 110,550 1605 15508.00

1700 9,1531 397,72 332,47 121,970 397,72 332,47 117,680 1700 16374.00

Tab(V10) : Répartition optimale sans pertes avec les réseaux de neurones en temps réel.

V. 3.3.3. La méthode classique avec pertes

Différemment à la section précédente (optimisation sans pertes), on va introduire les pertes dans

les lignes de transmission.
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L’équation qui régit le système est :∑ + + = 0																																																																																																								(V. 1)
Ou : sont les pertes globales= 0.00003	 + 0.00009	 + 0.000012	 + 0.00003	 + 0.00009	 +0.000013	 																																																																																					(V. 2)
Les résultats obtenus avec pertes sous forme de tableau (V. 10)

Demande
Totale
(MW)

Cout
Incrém

$/MWh

Génération (MW) Pertes
Totales
(MW)

Génération
Totale

(MW)

Cout
Total

($)
P1 P2 P3 P4 P5 P6

900 8.7511 235,16 152,71 69,807 226,70 160,91 64,24 9,5262 909,5262 9372,5

910 8,7608 237,82 154,34 70,635 229,34 162,56 65,039 9,7319 919,7300 9460,1

920 8,7705 240,48 155,97 71,464 231,98 164,20 65,838 9,9399 929,9400 9547,8

930 8,7801 243,14 157,60 72,293 234,63 165,85 66,637 10,150 940,1500 9635,6

940 8,7898 245,8 159,23 73,122 237,27 167,50 67,436 10,363 950,3600 9723,5

950 8,7995 248,47 160,86 73,951 239,92 169,14 68,236 10,577 960,5800 9811,5

960 8,8092 251,13 162,49 74,781 242,57 170,79 69,035 10,794 970,7900 9899,6

970 8,8189 253,80 164,12 75,611 245,21 172,43 69,835 11,013 981,0100 9987,8

980 8,8286 256,46 165,75 76,441 247,86 174,08 70,636 11,235 991,2300 10076,0

1000 8,8480 261,80 169,01 78,102 253,17 177,37 72,237 11,684 1011,7000 10253,0

1100 8.9455 288,54 185,29 86,424 279,74 193,82 80,257 14,066 1114,1000 11143,0

1200 9,0436 315,38 201,56 94,772 306,41 210,25 88,299 16,670 1216,7000 12043,0

1300 9,1423 342,34 217,80 103,15 333,19 226,66 96,365 19,498 1319,5000 12953,0

1400 9,2417 369,40 234,02 111,55 360,08 243,05 104,450 22,549 1422,5000 13873,0

1500 9,3417 396,57 250,22 119,98 387,07 259,42 112,570 25,823 1525,8000 14803,0

1600 9,4423 423,85 266,40 128,43 414,17 275,78 120,700 29,321 1629,3000 15743,0

1724 9,5679 457,82 286,43 138,95 447,91 296,03 130,820 33,968 1758.000 16923,0

Tab(V.11) : Répartition optimale avec pertes utilisant la programmation classique
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V. 3.3 .4. Les réseaux neurones avec pertes

V.3.3.4.1. Phase d’apprentissage

Demande
Totale
(MW)

Cout
Incrém

$/MWh

Génération (MW) pertes
Total
(MW)

Génération
Totale

(MW)

Cout
Total

($)
P1 P2 P3 P4 P5 P6

900 8,7505 235,16 152,71 69,806 226,70 160,91 64,240 9,5235 909,5262 9372,5

910 8,7602 237,82 154,34 70,634 229,34 162,56 65,380 9,7319 919,7300 9460,1

920 8,7700 240,48 155,97 71,463 231,98 164,20 65,837 9,9365 929,9400 9547,8

930 8,7797 243,14 157,60 72,292 234,63 165,85 66,637 10,147 940,1500 9635,6

940 8,7895 245,80 159,23 73,122 237,27 167,50 67,435 10,359 950,3600 9723,5

950 8,7993 248,47 160,86 73,951 239,92 169,14 68,236 10,575 960,5700 9811,5

960 8,8090 251,13 162,49 74,781 242,57 170,79 69,036 10,792 970,7900 9899,6

970 8,8188 253,8 164,12 75,611 245,21 172,43 69,836 11,012 981,0100 9987,8

980 8,8286 256,46 165,75 76,442 247,86 174,08 70,636 11,234 991,2300 10076.0

1000 8,8482 261,80 169,01 78,103 253,17 177,37 72,237 11,685 1011,7000 10253.0

1100 8,9462 288,54 185,29 86,426 279,74 193,82 80,258 14,073 1114,1000 11143.0

1200 9,0447 315,39 201,56 94,774 306,41 210,25 88,300 16,674 1216,7000 12043.0

1300 9,1435 342,34 217,80 103,150 333,19 226,66 96,365 19,494 1319,5000 12953.0

1400 9,2426 369,40 234,02 111,550 360,07 243,05 104,450 22,543 1422,5000 13873.0

1500 9,3422 396,57 250,22 119,980 387,07 259,43 112,570 25,829 1525,8000 14803.0

1600 9,4421 423,85 266,40 128,430 414,17 275,78 120,700 29,342 1629,3000 15743.0

1724 9,5666 457,82 286,43 138,950 447,91 296,03 130,820 33,954 1758.0000 16923.0

Tab(V.12) : Répartition optimale avec pertes utilisant les réseaux de neurones

Remarque 5

La répartition de la puissance avec pertes en temps reel est la phase la plus importante, à vrai dire

c’est sous ces conditions réelles que le réseau fonctionne. D’abord parce que c’est en temps réel

que la production, la répartition, les transports et les échanges se réalisent (non-stockabilité).

Les resultats trouvés sont toujours sous forme de tableau (V.12 )
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V.3.3.4.2. En temps réel

Demande
Totale
(MW)

Cout
Incrém

$/MWh

Génération (MW) pertes
Totales
(MW)

Génération
Totale

(MW)

Cout
Total

($)P1 P2 P3 P4 P5 P6

905 8,7553 236,49 153,53 70,220 228,02 160,91 161,730 9,6258 914,63 9416,2

915 8,7651 239,15 155,16 71,049 230,66 162,56 163,380 9,8323 924,83 9503,9

925 8,7748 241,81 156,79 71,878 233,30 165,03 66,237 10,0410 935,04 9591,7

935 8,7846 244,47 158,42 72,707 235,95 166,67 67,036 10,150 945,25 9679,5

945 8,7944 247,14 160,05 73,536 238,6 168,32 67,836 10,467 955,47 9767,5

955 8,8041 249,80 161,68 74,366 241,24 169,96 68,636 10,683 965,68 9855,6

965 8,8139 252,46 163,31 75,196 243,89 171,61 69,436 10,902 975,90 9943,7

975 8,8237 255,13 164,93 76,026 246,54 173,26 70,236 11,123 986,12 10032,0

985 8,8335 257,80 166,56 76,857 249,19 174,90 71,036 11,346 996,35 10120,0

1005 8,8531 263,13 169,82 78,519 254,49 178,19 72,638 11,799 1016,80 10297,0

1155 9,0003 303,29 194,24 91,014 294,40 202,86 84,678 15,477 1170,50 11637,0

1270 9,1138 334,24 212,93 100,630 325,14 221,74 93,943 18,624 1288,60 12679,0

1390 9.2327 366,68 232,40 110,710 357,38 241,41 103,640 22,228 1412,20 13781,0

1463 9,3053 386,50 244,23 116,860 377,07 253,37 109,560 24,586 1487,60 14458,0

1533 9,3751 405,56 255,57 122,760 396.00 264,83 115,250 26,965 1560,00 15112,0

1605 9,4472 425,22 267,21 128,860 415,53 276,60 121,110 29,523 1634,50 15791,0

1740 9,5826 462,21 289,01 140,310 452,27 298,63 132,130 34,563 1774,60 17076,0

Tab(V.13) : Répartition optimale avec pertes utilisant les réseaux de neurones en temps réel

V. 4. Interprétation des résultats obtenus

 Pour les mêmes puissances ; le coût total de la production par les unités de génération

électriques est moins dans la répartition optimale sans pertes par rapport à celle avec consi-

dérations des pertes, ceci est plus économique mais pas pratique, en réalité  les pertes attei-

gnent 20% jusqu’a 30% de la génération (les pays industriels), pour cette raison l’étude de

dispatching économique sans perte reste toujours théorique.

 La prise en compte des pertes au niveau des lignes de transmission est inévitable même si

que le cout augmente.

 les résultats obtenus au moyen des réseaux de neurones sont fortement acceptables, une to-

lérance de l’ordre de 10-4 qui est strictement permise.
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Prenant à titre d’exemple : le cas  de la puissance demandée	 = 1000 ; la répartition faite

par la programmation classique avec pertes a fourni les résultats suivants : ( 261.8 ; 169.01 ;

78.102 ; 253.17 ; 177.37 ; 72.237) , les pertes : 11.684 MW et le cout  total :10253 $/MW, de

l’autre coté les résultats trouvés par les réseaux de neurones pour la même puissance =1000 sont :( 261.8; 169.01; 78.103; 253.17; 177.37; 72.237), les pertes : 11.685MW et le

cout total : 10253 $/MW.

 Si on prend une valeur = 1533 comprise dans l’intervalle [900,1724] MW mais

ne figurant pas sur le vecteur entrée d’apprentissage, la répartition avec le réseau de neurones

comme suit :( 405.56; 255.57; 122.76; 396.00 ; 264.83 ; 115.25)MW, les pertes : 26.965 MW et

le cout total :15.112 $/MW, en comparant ces solutions avec celles de la programmation clas-

sique on trouve :( 405.56 ; 255.56 ; 122.76 ; 396.00 ; 264.82 ; 115.25)MW ,les pertes : 26.953

MW, et le cout : 15112$/MW.

 Prenons maintenant  le cas extrême qui est une puissance = 1740	 ; une valeur

n’existant pas parmi les valeurs du vecteur entrée pour l’apprentissage, la répartition en utilisant

réseau de neurones est comme suit :( 462.21 ; 289.01 ; 140.31 ; 452.27 ; 298.63 ; 132.13) MW,

les pertes 34.563MW, et le cout total : 17076 $/MW et d’autre part par la méthode classique :

(462.22 ; 289.01 ; 140.31 ; 452.28 ; 298.64 ; 132.13) MW, les pertes : 34;592MW et le cout to-

tal : 17.076 $/MW.

C‘est dans ce sens la qu’on va établir la comparaison suivante loin de l’intervalle d’apprentissage

 Réseau de neurones

Demande
Totale
(MW)

Cout
Incrém

$/MWh

Génération (MW)

pertes
Totales
(MW)

Génération
Total

(MW)

Cout
Total

($)

1760
9,6028 467,70 292,23 142,01 457,73 301,89 133,76 35,327 1795,3 17268

1790 9,6329 475,95 297,06 144,56 465,92 306,78 136,21 36,476 1826,5 17556

1800 9,6430 478,70 298,67 145,41 468,65 308,41 137,03 36,859 1836,9 17652

1820 9,6631 484,20 301,89 147,11 474,11 311,66 138,67 37,626 1857,6 17845

1850 9,6933 492,45 306,71 149,66 482,30 316,53 141,12 38,772 1888,8 18135
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 Système classique

Demande
Totale
(MW)

Cout
Incrém

$/MWh

Génération (MW)

pertes
Totales
(MW)

Génération
Total

(MW)

Cout
Total

($)

1760 9,6028 467,72 292,24 142,01 457,74 301,90 133,77 35,381 1795,40 17 .268

1790 9,6329 475,97 297,08 144,57 465,94 306,79 136,23 36,581 1826,50 17 557

1800 9,643 478,73 298,67 145,42 468,68 308,42 137,04 36,985 1837,00 17.654

1820 9,6631 484,24 301,91 147,13 474,15 311,68 138,68 37,801 1857,60 17.847

1850 9,6966 492,52 306,75 149,69 482,37 316,57 141,15 39,041 1889 ,00 18 .137

Tab (V .14) Comparaison entre les résultats trouvés hors intervalle d’apprentissage

Remarques 4

Au de là de l’intervalle d’apprentissage le réseau perd l’exactitude de l’extrapolation mais il est

toujours capable de fournir des bons résultats (une tolérance de 10-1).

Ces observations nous permettent de déduire que :

 Les réseaux de neurones ont la capacité d’interpolation dans l’intervalle d’apprentissage.

 Les réseaux de neurones ont toujours la capacité d’extrapolation tant qu’on n’est pas trop

loin de l’intervalle d’apprentissage. Au de la de cet intervalle le réseau commence à perdre

sa propriété d’extrapolation graduellement.

 La nature du pas d’apprentissage (régulier, non régulier) n’a pas une grande influence sur

les résultats.

 Il est intéressant à noter que le nombre d’époques est très important dans la phase

d’apprentissage, un nombre inapproprié conduit à des mauvais résultats en conséquence.

 Le nombre d’exemples (vecteur entrée) en phase d’apprentissage permet au réseau de

mieux formuler la relation entre l’entrée et la cible, si la base d'apprentissage possédait peu

d'exemples des mauvaises performances seront obtenues.

 Le nombre important de neurones dans la couche cachée permet un meilleur ajustement.

V. 5. Conclusion

Les résultats sont très satisfaisants au niveau du coût de production et de la répartition pour les

deux systèmes de programmation.
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La programmation classique est très convaincante du point de vue résultats (répartition et cout),

ces derniers ont été comparé avec ceux trouvé sur la référence [12] Hadi Saadat et F.Benhamida

[22], mais du coté temps d’exécution, elle reste toujours en deuxième lieu par rapport aux ré-

seaux de neurones.

L’exactitude des résultats issus des réseaux de neurones est impeccable car on sait par ailleurs

que le vecteur entrée d’apprentissage est toujours optimisé par le programme classique. Le temps

de calcul est le facteur le plus important dans cette étude, l’utilité des réseaux de neurones est

l’optimisation en temps d’exécution ce qui entraine une optimisation en fuel.
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Conclusion générale

La complexité du problème d’optimisation de l’écoulement de puissance avec l’apparition de

nouvelles contraintes fait en sorte appel aux algorithmes génétique et de l’intelligence artificielle

pour rendre la résolution du dispatching économique meilleure ; compte tenu du manque de

flexibilité des méthodes classiques.

Dans ce travail nous avons présenté une étude traitant le problème du dispatching économique

avec deux méthodes : classique et l’intelligence artificielle ou plus précisément les réseaux de

neurones artificiels.

Ce mémoire s’appuie sur une étude comparative entre les deux techniques dans le cadre de trou-

ver les meilleurs résultats, et les plus proches du fonctionnement réel d’un réseau électrique.

Dans un  premier temps on a  commencé cette étude par  un calcul de l’écoulement de puissance

pour pouvoir évaluer les pertes aux niveaux des lignes de transmission, passant en deuxième lieu

à la résolution du dispatching économique par la technique classique du gradient qu’est très effi-

cace, exacte mais assez lente( du point de vue temps de calcul ), les résultats trouvés  présentent

une exactitude et objectivité en les comparant avec ceux trouvés par d’autres recherches.

L’objectif de toute étude faite est toujours technique qui présente le temps, et économique qu’est

le cout, dans notre cas et avec la méthode conventionnelle une partie de ce but est atteinte ; la

répartition optimale de la demande en puissance tout en minimisant le coût de production est

réalisée ; mais l’autre fraction du but persiste sans résolution en raison des limitations des pro-

grammes développés en se basant sur les boucles : for, if et surtout while.

Le temps d’exécution augmente avec la croissance de nombre de boucles qui est également di-

rectement lié à la complexité du réseau étudié, de plus la grande occupation de la mémoire du

processus de calcul. C’est la raison pour la quelle nous avons pensé à d’autres techniques plus

rapides et encore plus compétentes. Des énormes recherches développées dans ce contexte la, les

réseaux de neurones étaient un de nos multiples choix, cette méthode a été appliquée dans le qua-

trième chapitre. L’avantage est la diversité des règles et des algorithmes d’apprentissage qui

peuvent être utilisés aussi dans des problèmes de reconnaissance des formes (pattern recognition)

classification(classification ) ou approximation d’une fonction (function  approximation or fitting

problem ) qui est notre cas dans cette étude.

Les résultats trouvés à l’aide de cette technique sont trop satisfaisants sur les plans temps et cout,

vu que dans la phase d’apprentissage supervisé les valeurs introduites sont déjà optimisées par la

méthode du gradient qui est un autre avantage. Le temps d’exécution est parfaitement court une

fois que le model est bien entrainé. Pendant la phase d’apprentissage le temps est de l’ordre de
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quelque secondes mais des que le réseau termine son entrainement le temps se diminue jusqu'à

des millisecondes et c’est ce qui imite les conditions réelles du fonctionnement d’un réseau élec-

trique (fonctionnement en temps réel). Cette réduction de temps entraine automatiquement une

autre optimisation en fuel. Ce qui confirme une autre fois la fiabilité et la robustesse des réseaux

de neurones dans le sens de notre recherche, tout en respectant les contraints du système élec-

trique sans aucune violation de ses limites.



Annexes

120



Annexe I 
 

121 
 

L’algorithme de Levenberg-Marquardt 

Cet algorithme, qui appartient également à la classe des méthodes quasi-newtoniennes obéit à la 

formule suivante de mise à jour des paramètres: 

𝜃𝑘+1 = 𝜃𝑘- 𝐻 𝜃𝑘 + 𝜇𝑘+1𝐼 
−1∇𝐽 𝜃𝑘  

Où 

 𝐻 𝜃𝑘   est la matrice Hessienne de la fonction de coût  𝐽  . 

  𝐼  est la matrice identité. 

   𝜇𝑘+1  est un scalaire appelé le pas. Pour de petites valeurs du pas  𝜇𝑘+1 , cette 

méthode s’approche de celle de Newton, tandis que pour de grandes valeurs du pas, la 

méthode tend vers celle du gradient  simple. En choisissant  judicieusement la valeur du  

pas au cours de l’algorithme, il est donc possible de s’affranchir de la mise en œuvre 

préalable d’une méthode de gradient simple pour s’approcher du minimum. 

Le calcul de l’inverse de la matrice  𝐻 𝜃𝑘 + 𝜇𝑘+1𝐼  peut s’effectuer par des méthodes d’inve -

rsion directe. Néanmoins, compte tenu de la fonction de coût , il est préférable de mettre en 

œuvre une méthode d’inversion itérative  fondée sur la propriété suivante : étant données quatre 

matrice 𝐴, 𝐵, 𝐶 𝑒𝑡 𝐷 

    A +  BCD −1 = 𝐴−1 𝐵  𝐶−1 + 𝐷𝐴−1𝐵 −1 𝐷𝐴−1 

Or, l’expression approchée  de la matrice Hessienne est la suivante : 

𝐻 𝜃𝑘 =   
𝜕𝑒𝑛

𝜕𝜃𝑘
 

𝑛

𝑛=1

 
𝜕𝑒𝑛

𝜕𝜃𝑘
 
𝑇

   

Ou  

 𝑒𝑛 = 𝑦 − 𝑦𝑑   c’est l’erreur 

 𝜃 =   𝜃1 , 𝜃2 , 𝜃3  … . . , 𝜃𝑛  
𝑇  le vecteur des paramètres.  
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Plan de défense adapté par la Sonelgaz (ALGERIE )

1 er stade 49 .3Hz ,0.2 Seconde

2 ème stade

2 ème stade temporisé

49 .0Hz ,0.2 Seconde

49 .0Hz ,0.2 Seconde

Ouverture des interconnexions internationales 48 .7Hz ,0.2 Seconde

3 ème stade 48 .5Hz ,0.2 Seconde

Ilotages des réseaux sud

Avec condition : sens des transits

48 .2Hz ,0.2 Seconde

4 ème stade 48.0 Hz ,0.2 Seconde

Ilotage interrégional 47.8 Hz ,0.2 Seconde
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Résumé 

 

Le problème du dispatching économique est la détermination des niveaux de production de l’énergie élec trique,

 

afin  

de minimiser le coût total de production pour un niveau défini de consommation. C'est une sorte de gestion de 

l'énergie électrique dans

 

un

 

système de

 

génération de manière à faire fonctionner

 

les groupes

 

de la manière la plus 

économique possible.

 

En effet, l'objectif principal de l’étude du dispatching économique est prendre en considéra-

tion toutes les variables ayant effet

 

sur la  minimisation du coût,

 

tel que la topologie du réseau électrique, type de 

carburant, la capacité de charge et les pertes dans les lignes de transmission.Ce

 

mémoire

 

présente une étude d’un 

dispatching économique pour un système

 

de production électrique en utilisant deux approches. Dans la première 

approche une méthode classique est étudiée, qui est la méthode du gradient, alors que, la seconde est une

 

méthode 

appartenant au domaine de l'intelligence art ificielle, ou plus précisement

 

les réseaux de neurones

 

artificiels. Dans les 

deux cas, les contraintes du système sont incluses, comme les pertes dans les lignes

 

et les limites des générateurs. En  

outre, une comparaison

 

entre les résultats obtenus à l’aide des deux méthodes mentionnées ci-dessus est effectuée à 

la fin de ce mémoire.

 

Abstract 

 
The economic dispatch problem is the determination of electric generation levels,

 

in order to min imize the total 

generation cost

 

for a defined level of load. It’s a kind of management for electrical energy in the power system in  

way to operate their generators as economically as possible.

 

Indeed the main  aim of the economic dispatch studies is 

including  all variables   having effect on  min imization  of cost, such as  the electrical network topology, type of 

fuel, load capacity and transmission line losses.

 

This thesis presents the economic

 

d ispatch studies for electrical 

power systems using two approaches. In the first approach a classical method is used which is the gradient method, 

whereas, in the second one 

 

a method that belongs to the field of artificial intelligence, which is the neural networks 

method, is used. In both cases system constraints like line losses and generators

 

limits are included. Furthermore, a 

comparison between the results using the above mentioned methods is carried out at the end of this thesis.

 

ملخص  

٘  انتصٕغٚ ٕ الاقتصاد ذٚ ْ خ تحذ ٚا ٕ ٖ  انكشٓتائحٛ انطاقح اتَاج  يست ٕ ٍ يحذد نسًت نٕح ي ً ٍ انح م ،ي م أخــ ٛ ًانحٛ انتكهفح تقه ٍ الإخ كً ٕل ٚ قــ ّ ان َ عٕ  ا َ ٍ  ي

ٕل انكشٓتائحٛ نهطاقح انتسشٛٛ ٗ نهحص م  َظاو ػه ٛ خ تشغ نٕذا ً كًحُ الاقتصادحٚ  تانطشقٚح  نه ً ٙ.ان ٕاقغ ف ذٓف ان ٙ ان ٘  انتصٕغٚ نذساسح انشئسٛــــــ  الاقتصاد

ٕ ٍ الأخز ْ ٛ غٛ الاػتثاس  تؼ ً خ خ ٙ انتًغشٛا ٓا انت ٗ تأثشٛ نـ ٍ  ػه ً م ، انث ٓكٛ عٕ انكشٓتائحٛ، انشثكح ك ٕد، َ قٕ نٕح ان ً ٛاع ٔ انح ٙ انطاقح ض ٕط  ف م  خط   .انقُ

ِ تقذو   زًكشج زْ ٘ نهتصٕغٚ دساسح ان ٙ الاقتصاد ٍ تاستخذاو انكشٓتائحٛ انطاقح لإتَاج شثكح َظاو ف ٛ ٗ انطشقٚح. طشقٚت بٕ تستخذو الأنٔ هـ ٙ أســـــ ٕ كلاسكٛ ْ ٔ 

ٙ انتذسج، طشقٚح ٍ ف ٛ ٌ ح َحٛ انطشقٚح أ ٙ انثا بٕ استخذاو ْ ٙ أسه ً ٗ تُٚ دال إن ٙ، انزكاء ي ُاػ ٘ الاصط ٕ ٔانز خ ْ ٙ .انؼصثحٛ انـــشـثكا ٍ كهتا ف ٛ  تٚى انحانت

ٍ ٛ ً ٕد تض ٛ ُظاو ق م انــ دح انخسائش يث ُات ٍ ان ٕط ػ م خط خ انحذحٚ ٔانقىٛ انقُ نٕذا ً جٔ. ان ٗ ػٔلا ة تاستخذاو نهتُائح يقاسحَ دساسح إخشاء تٚىـ رنك، ػه ٛ  الأسان

زًكسٕج ٙ آفَا ان ٓاحٚ ف َ ِ .انشسانح زْ  

Les mots clefs

 

Dispatching economique

 

; l’intelligence artificielle

 

; réseaux de neurones

 

artificiels

 

; écoulement de puissance.
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