)62/ 35
République Algérienne Démocratique et Populaire
Ministere de I’enseignement supérieur et de la recherche scientifique
Université 8Mai 1945 — Guelma
Faculté des sciences et technologies
Département d’électronique et télécommunications

Mémoire de fin d'étude
pour l'obtention du diplome de mastére Académique

Domaine : Sciences et Techniques
Filiere : Electronique et Télécommunications
Spécialité : Electronique /Systémes Electroniques

Optimisation par Essaim Particulaire

Présenté par :
-Hammouda Ammar~
-Hallaci Salah Nabjl- <~ |

Sous la direction de.j&/, =" 25/

o

-Dr:Boudjehem Djalil ~—

(JUIN 2012 ]




REMERCIEMENTS

Nos remerciements les plus vifs, vont @
notre Encadreur monsieur Boudjehem
Dyalil , pour son aide, son oricntation
Judicieuse et sa dzls*ponz'bz'lz;té, aussi
pour la confiance, la patience et la
comprehension qu’il nous a toujours
manifesté. . .nous remercions aussi tout

¢ (A
NN

nos professeurs qui nous on toujour

ARy
s

aides.

« Une personne qui n’a jamais commis d’erreur. ..
...n’a jamais tenté d’innover »
Albert Einstein




DEDICACE

M Mese.
S e s
JQ/W ya%m
Et i tores woeo Aopesis

AMMAR HAMMOUDA
O&/ 2012



DEDICACE

%Me/ e G@Ww
Mes Tosents

%émm%ﬂ

FHALLACE SALAHN
P&/ 2012




Table des figures

Table des Figures

Figure 2.1 ERemple COOPEIRHDN.. ..o imnesnenmessronnassinns bis s ssinssnssmsisnsssssssssss sasiins 19
Figure 2.2Schéma de principe du comportement des particules d’un essaim........... 24
Figure 1.3 Le cetcle virtuel pour BIESSEIL. . ... uimiiiimmimsiosimseshssssnsons 26

Figure 2.4(a) anneau (avec n—2), (b) rayon, (¢) étoile.................................. 31
Figure 2.5 Organigramme de principe de la méthode des essaims particulaires ....... 30
Figure 3.1 Représentation en 3D de la fonction quadratique f......................... 37

Figure 3.2 Déplacements des particules pendent I’ opération d’optimisation par

l'essaime particulaire de la premiére fonction aprés chaque 15 itérations...38

Figure 3.3 Déplacements des particules pendent 1’opération d’optimisation par

I'essaim particulaire pour C2=3... ................ccocciiiiiee e 039
Figure 3.4 Déplacements des particules pendent |’ opération d’optimisation par
Peisnin prbenline P 10 .o iinim i aiessniss 1 s iasssnis
Figure 3.5 Déplacements des particules pendent 1’opération d’optimisation par
I'cosmy particoliine poltr Wl ot soiiosens sse s pamsia il
Figure 3.6 Représente la fonction de Ackley en dimension deux........................43
Figure 3.7 l'optimisation par essaim particulaire avec la fonction de Ackley a 2
WO o siumummmssions 18 MRUMBEE IS 99 SUHRETEVEEOUIL oI B i
Figure 3.8 Représente la fonction de Shewefel en dimension deux.....................45

Figure 3.9 l'optimisation par essaim particulaire avec la fonction de Schewefela 2

Variables. .. ..o A4S




Sommaire

Sommaire :

» Introduction générale.

= Chapitre 1 : L’Optimisation.

F-DETIIION i sosinanin sunnssnsnsnsmons srss s ianssnans Hans s asns samastan s sonsies 1
LITERRRRR IR s svinsi Snnniiions ket st i Reh & B ST SRR ot 1

’ JI-Domalnes B OPPHOOBRON o conrsvsrsrnsn snpsvoens pusnst yassx ssnsrssasises 3
Ti=Techrniques d'OpUMISHION . csuevinins ssnnssssnnssss sxsnsipsnness vipmenaian 3
IV-1-Algorithme géNnetiqUE ..........ccoveveeeeeiireeeseernrersrenennnns |
IVeBel @ ReCHil SIMBIE ..o viniivsisinin inisosisissminn suxsnmmsmmsssnings 9

IV-3- Optimisation par essaim particulaire .............uueeeeeeeee 13

* Chapitrel : L’Optimisation par Essaim

particulaire.
L lBTARTIOII o5 v vovsuins vanss bami ETnEa BT S EsPh b Binb it VEi S 14
II- METHODES D’OPTIMISATION MULTI-OBJECTIF ......ccccecveuennnnenn 17
II -1 Optimisation par Essaims de Particules ....................... 18
III- Présentation de la méthode ...............ccooevvvieiiniiaiinnnnnnnnn 21
EH=T Privvipt de Ut RO scomsvnvns sesusmms sisssonsassod s sk 21
I -2 Etat et comportement d’une particule ...........cocveueuen.. 22

T -3 Information utilisée par une particule pour déterminer sa

PPOCTITINE DPOSITIN cones-siini hoons bbb b Teis FRSs b SRR S S 1 23
1<k PORIES BRSOMIICIR s vuvs sonvovcsnivnsos snsnp nnn v onis CERessussesomsiinsia 28




Sommaire

d = JOTRITSREITE s vees s didintets eoninahar vt Gharb s s bk 1o 29
IV-1 Configuration de la méthode ..................ccceeeeevennnnn. 30

IV-2 L’organigramme de principe de la méthode des essaims
POCIRRT O  couws v iiomostedin Sxinivis s Gt EoL bk s S i 35

» Chapitre 3 : programmation et

Simulation.
S NEBTRENINE vass srnmn vnnmn s o S S S RS RIS SRS ARER RS S RS 37
II- Synthese de fonctionnement d’un PSO.............ceceveeeevnvnnnnnn. 37
III- Optimisation des fORCLiONS LeSt..........ocveuveeiniiinaeecnesensersnnnns 43
F VS OMBHSTON wvsuswonmansummnsons s oo s FRaess s S esoniis s s s s 46

* Conclusion générale.

= bibliographie.




Introduction générale
“

Introduction générale :

Dans ce mémoire nous allons développés le théme de 1'Optimisation par Essaim
Particulaire qui estune technique relativement récente, puisque les premiers articles
la concernant datent de 1995,appellation d’origine étant, cn  anglais,
ParticleSwarmOptimization (PSO).Il s’agit d’une méthode faisant appel & une
population d’agents, appelés particules, mais,comme on le verra, par rapport a
d’autres heuristiques de la méme famille, elle présentequelques particularités
intéressantes, entre autres la notion que I’efficacité est due a lacollaboration plutét

qu’a la compétition.

Et pour ce fait on a tout d’abord commencés par un premier chapitre
consacré a I’optimisation d’une maniére globale, on définissants cet outil d’analyse,
et on présentant ses différentes techniques comme les algorithmes génétiques et les
recuit simulé,ce qui nous meéne a entré dans le vif du sujet les (PSO) qui est I’autre

techniques d’optimisation qu’on a détaillé dans le deuxiéme chapitre.

Cette partie on la entamé par petite analogiedes différentes classes d’optimisation
puis on c’est penché sur la présentation des PSO (principe,efficacité,
comportement d’une particule, voisinage .....), Et on a terminé par la mise en place

d’un organigramme de principe de la méthode essaim particulaire.

Et enfin le dernier chapitre est dédié a la programmation et la simulation




Chapitre 1 :
L’Optimisation.




Chapitre 1 I'Optimisation

-L’Optimisation :

I -Définition :

L'optimisation est une branche des mathématiques, cherchant a analyser et a
résoudre analytiquement ou numériquement les problémes qui consistent a
déterminer le meilleur élément d'un ensemble, au sens d'un critére quantitatif

donné. Ce mot vient du latin optimum qui signifie le meilleur.

L’optimisation joue un r6le important en recherche opérationnelle (donc en
économie et microéconomie), dans les mathématiques appliquées (fondamentales
pour l'industrie et l'ingénierie), en analyse et en analyse numérique, en statistique
pour I’estimation du maximum de vraisemblance d’une distribution, pour la
recherche de stratégies dans le cadre de la théorie des jeux, ou encore en théorie du
contrdle et de la commande. Aujourd’hui, tous les systemes susceptibles d’étre
décrits par un modele mathématique sont optimisés. La qualité des résultats et des
predictions dépend de la pertinence du modele, de I’efficacité de I’algorithme et des

moyens pour le traitement numérique. [1]

II-Historigue :

Les premiers problémes d'optimisation auraient ét€¢ formulés par Euclide, au Ille
siécle avant notre ére, dans son ouvrage historique £léments. Trois cent ans plus
tard, Héron d'Alexandrie dans Catoptrica énonce le principe du plus court chemin
dans le contexte de I'optique. Le plus court chemin pour aller de A 4 C en passant
par un point B de la droite est obtenu lorsque 'angle d'incidence est égal a l'angle

réfléchi (sur la figure, il s'agit du chemin vert).
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Chapitre 1 I’Optimisation

Au XVIle siecle, l'apparition du calcul différentiel entraine l'invention de
techniques d'optimisation, ou du moins en fait ressentir la nécessité. Newton met au
point une méthode itérative permettant de trouver les extrémums locaux d'une
fonction en faisant intervenir la notion de dérivée, issue de ses travaux avec
Leibniz. Cette nouvelle notion permet de grandes avancées dans I'optimisation de

fonctivns cat le problewe est tawené a la techerclie des raciues de la dérivée.

Durant le XVIlIe siecle, les travaux des mathématiciens Euler et Lagrange ménent
au calcul des variations, une branche de 1'analyse fonctionnelle regroupant plusieurs
méthodes d'optimisation. Ce dernier invente une technique d'optimisation sous
contraintes: Les multiplicateurs de Lagrange .Le XIXe si¢cle est marqué par
I'intérét croissant des économistes pour les mathématiques. Ceux-ci mettent en
place des modeles économiques qu'il convient d'optimiser, ce qui accélére le
développement des mathématiques. Depuis cette période, l'optimisation est
devenue un pilier des mathématiques appliquées et le foisonnement des techniques

est tel qu'il ne saurait étre résumé en quelques lignes.

On peut tout de méme €voquer l'invention de plusieurs méthodes itératives utilisant
le gradient de la fonction, ainsi que l'utilisation du terme programmation

mathématique, pour désigner des problémes d'optimisation.

Historiquement, le premier terme introduit fut celui de programmation linéaire,
inventé par George Dantzig vers 1947. Le terme programmation dans ce contexte
ne réfere pas a la programmation informatique (bien que les ordinateurs soient
largement utilisés de nos jours pour résoudre des programmes mathématiques). Il
vient de I'usage du mot programme par les forces armées americaines pour établir
des horaires de formation et des choix logistiques, que Dantzig étudiait a 1’époque.

L’emploi du terme programmation avait également un intérét pour débloquer des
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Chapitre 1 I'Optimisation

crédits en une époque ou la planification devenait une priorité¢ des gouvernements.
L'expression programmation mathématique, qui requiert la longue explication ci-
dessus, tend a étre abandonnée. Par exemple, en juin 2010, la société savante
internationale qui représente cette discipline a vu son nom précédent Mathematical
Programming Society changé en Mathematical Optimization Society ; pour la
méme raison, on prefére aujourdhui utiliser les locutions optimisation

linéaire/quadratique/... au lieu de programmation linéaire/quadratique/....

III-Domaines d’application : IIs sont extrémement variés : optimisation

d’un trajet, de la forme d’un objet, d’un prix de vente, d’une réaction chimique, du
contréle aérien, du rendement d’un appareil, du fonctionnement d'un moteur, de la
gestion des lignes ferroviaires, du choix des investissements économiques, de la
construction d’un navire, etc. L optimisation de ces systémes permet de trouver une
configuration idéale, d’obtenir un gain d’effort, de temps, d’argent, d’énergie, de

matiére premiere, ou encore de satisfaction. [1]

IV-Techniques d’optimisation :

VI-1-Algorithme génétique :

Les algorithmes génétiques sont un outil d’optimisation dont le but est d'obtenir
une solution approchée a un probléme d'optimisation, lorsqu'il n'existe pas de
méthode exacte (ou que la solution est inconnue) pour le résoudre en un temps
raisonnable. Les algorithmes génétiques utilisent la notion de sélection naturelle et
l'appliquent a une population de solutions potentielles au probléme donné. La
solution est approchée par «bonds» successifs, comme dans une procédure de
séparation et €valuation, a ceci prés que ce sont des formules qui sont recherchées

et non plus directement des valeurs.[2]

e G T s e e e e ey e e
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Chapitre 1 I'Optimisation

VI-1-1- Présentation :

a-Analogie avec la biologie :

Les algorithmes génétiques étant basés sur des phénomenes biologiques, il convient

de rappeler au préalable quelques termes de génétique.

Les organismes vivants sont constitués de cellules, dont les noyaux comportent des
chromosomes qui sont des chaines d'ADN. L'élément de base de ces chromosomes
(le caractere de la chaine d'ADN) est un géne. Sur chacun de ces chromosomes, une
suite de génes constitue une chaine qui code les fonctionnalités de 1'organisme (la
couleur des yeux ...). La position d'un geéne sur le chromosome est son locus.
L'ensemble des geénes d'un individu est son génotype et 'ensemble du patrimoine
genétique d'une espece est le génome. Les différentes versions d'un méme gene

sont appelées alleles.

On utilise aussi, dans les algorithmes génétiques, une analogie avec la théorie de
I'évolution qui propose qu'au fil du temps, les genes conservés au sein d'une
population donnée sont ceux qui sont le plus adaptés aux besoins de 1'espéce vis-a-

vis de son environnement. [2]

e e e S e T e e S e e s e
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Chapitre 1 I'Optimisation

b-Principe :

Les algorithmes génétiques, afin de permettre la résolution de problémes, se basent
sur les différents principes décrits ci-dessus. Le probléme théorique de la
convergence a €té résolu par Raphael Cerf, en se basant sur la théorie de Friedlin
Weinzel des perturbations stochastiques des systémes dynamiques. La
démonstration de R. Cerf montre d'ailleurs que le processus de convergence dépend
essentiellement de la mutation, le croisement pouvant étre éliminé en théorie.
Cependant, la preuve théorique de convergence n'a que peu d'utilité dans la
pratique, ou l'opérateur de croisement fait bien souvent toute la richesse de

l'algorithme génétique par rapport & des méthodes de type recuit simulé.

De manicre globale, on commence avec une population de base qui se compose le
plus souvent de chaines de caractéres correspondant chacune 4 un chromosome.
Nous reviendrons par la suite sur les différentes structures de données possibles
(voir Codage) mais nous retiendrons pour le moment I'utilisation du codage binaire

(ex. : 0100110).

Le contenu de cette population initiale est généré aléatoirement. On attribue a
chacune des solutions une note qui correspond & son adaptation au probléme.

Ensuite, on effectue une sélection au sein de cette population.
Il existe plusieurs techniques de sélection. Voici les principales utilisées :

« Sélection par rang

Cette technique de sélection choisit toujours les individus possédant les
meilleurs scores d'adaptation, le hasard n'entre donc pas dans ce mode de

sélection. En fait, si n individus constituent la population, la sélection
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Chapitre 1 I’Optimisation

appliquée consiste a conserver les k meilleurs individus (au sens de la

fitness) suivant une probabilité qui dépend du rang (et pas de la fitness).

+ Probabilité de sélection proportionnelle a I'adaptation (appelé aussi roulette

ou roue de la fortune)

Pour chaque individu, la probabilité d'étre sélectionné est proportionnelle a
son adaptation au probleme. Afin de sélectionner un individu, on utilise le
principe de la roue de la fortune biaisée. Cette roue est une roue de la fortune
classique sur laquelle chaque individu est représenté par une portion
proportionnelle a son adaptation. On effectue ensuite un tirage au sort

homogene sur cette roue.
» Sélection par tournoi

Cette technique utilise la sélection proportionnelle sur des paires d'individus,

puis choisit parmi ces paires l'individu qui a le meilleur score d'adaptation.
» Sélection uniforme

La sélection se fait aléatoirement, uniformément et sans intervention de la
valeur d'adaptation. Chaque individu a donc une probabilité 1/P d'étre

sélectionné, ou P est le nombre total d'individus dans la population. [2]

o e S e e et
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c-Cas d'utilisation :

c-1-Les conditions du probléme :

Comme cela a €t€ dit plus haut, les algorithmes génétiques peuvent étre une bonne
solution pour résoudre un probléme, Néanmoins, leur utilisation doit Gtre

conditionn€e par certaines caractéristiques du probléme.
Les caractéristiques a prendre en compte sont les suivantes :

« Le temps de calcul de la fonction fitness doit étre raisonnablement court. En
effet, celle-ci sera évaluée de nombreuses fois.

o Nombre de solutions important : les performances des algorithmes
geénétiques par rapport aux algorithmes classiques sont plus marquées lorsque
les espaces de recherches sont importants. En effet, pour un espace dont la
taille est faible, il peut étre plus siir de parcourir cet espace de maniére
exhaustive afin d'obtenir la solution optimale en un temps qui restera somme
toute correct. Au contraire, utiliser un algorithme génétique engendrera le
risque d'obtenir une solution non optimale (voir Limites) en un temps qui
restera sensiblement identique.

+ Pas d'algorithme déterministe adapté et raisonnable.

« Lorsque I'on préfere avoir une solution relativement bonne rapidement plutdt
qu'avoir la solution optimale en une durée indéfinie. C'est ainsi que les
algorithmes génétiques sont utilisés pour la programmation de machines qui

doivent étre trés réactives aux conditions environnantes.

m
- R R R R e
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c-2-Applications industrielles :

Un premier exemple est une réalisation effectuée au sein de l'entreprise Motorola.
Le probleme pour lequel Motorola a utilis€ les algorithmes génétiques concerne les
tests des applications informatiques. En effet, lors de chaque changement apporté a
une application, il convient de re-tester I'application afin dc voir si les
modifications apportées n'ont pas eu d'influence négative sur le reste de
l'application. Pour cela, la méthode classique est de définir manuellement des plans
de test permettant un passage dans toutes les fonctions de 1'application. Mais ce
type de test né€cessite un important travail humain. Le but de Motorola a donc été
d'automatiser cette phase de définition de plans de tests. Ils ont pour cela défini un
algorithme ou chaque individu correspond & un résultat d'exécution d'un
programme (I'enchainement des valeurs passées au programme) et ou chaque
individu regoit une valeur qui correspond a son aptitude & passer dans un maximum
de parties du code de l'application. Finalement, 'outil développé permet, a l'aide
d'un algorithme génétique, de faire évoluer ces programmes de test pour maximiser
les zones testées de fagon a ce que lors de modifications apportées a I'application
on puisse soumettre celle-ci a des tests efficaces. D'autres domaines industriels
utilisent aujourdhui les algorithmes génétiques. On peut retenir entre autres
l'aérodynamique ot des optimisations sont mises au point a 1'aide de ces outils,
I'optimisation structurelle, qui consiste a minimiser le poids d'une structure en
tenant compte des contraintes de tension admissibles pour les différents éléments,
et la recherche d'itinéraires : ces algorithmes ont ét¢ utilisés par la NASA pour la

mission d'exploration de Mars, dans la gestion des déplacements du robot Path-

finder.
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La société Sony les a aussi utilisés dans son robot Aibo. En effet, ce robot a appris
a marcher dans un dispositif expérimental ot son systéme de commande a été
soumis a une évolution artificielle. Différents modes de commandes ont été testés,
les plus performants ont été croisés et le résultat a été trés positif. De génération en
génération, le robot s'est redresse, puis a commencé a marcher en chutant souvent

et a fini par marcher d'un pas assuré. [2]

VI-2-Le Recuit simulé :

Le recuit simulé est une méthode empirique (métaheuristique) inspirée d'un
processus utilis€ en meétallurgie. On alterne dans cette dernicre des cycles de
refroidissement lent et de réchauffage (recuit) qui ont pour effet de minimiser
I'énergie du matériau. Cette méthode est transposée en optimisation pour trouver les

extrema d'une fonction.

Elle a ét€ mise au point par trois chercheurs de la société IBM, S. Kirkpatrick, C.D.
Gelatt et M.P. Vecchi en 1983, et indépendamment par V. Cerny en 1985.

La méthode vient du constat que le refroidissement naturel de certains métaux ne
permet pas aux atomes de se placer dans la configuration la plus solide. La
configuration la plus stable est atteinte en contrdlant le refroidissement et en le

ralentissant par un apport de chaleur externe.

VI-2-1- Déroulement du processus :

Le recuit simul€ s'appuie sur l'algorithme de Metropolis-Hastings, qui permet de
décrire I'évolution d'un systeme thermodynamique. Par analogie avec le processus
physique, la fonction & minimiser deviendra I'énergie Fdu systéme. On introduit

€galement un parametre fictif, la température ! 'du systeme.
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Partant d'une solution donnée, en la modifiant, on en obtient une seconde. Soit
celle-ci améliore le critére que I'on cherche a optimiser, on dit alors qu'on a fait
baisser 1'énergie du systéme, soit celle-ci le dégrade. Si on accepte une solution
améliorant le critére, on tend ainsi & chercher l'optimum dans le voisinage de la
solution de départ. ['acceptation d'une « mauvaise » solution permet alors
d'explorer une plus grande partie de l'espace de solution et tend a éviter de

s'enfermer trop vite dans la recherche d'un optimum local.

[V-2-2- Etat initial de I'algorithme :

La solution initiale peut étre prise au hasard dans I'espace des solutions possibles. A
cette solution correspond une énergie initiale £ = £o, Cette énergie est calculée en
fonction du critére que I'on cherche a optimiser. Une température initiale 7 = To
€levée est également choisie. Ce choix est alors totalement arbitraire et va dépendre

de la loi de décroissance utilisée.

1V-2-3- Itérations de l'algorithme :

A chaque itération de l'algorithme une modification élémentaire de la solution est
effectuée. Cette modification entraine une variation e de I'énergie du systeme
(toujours calculée a partir du critére que 1'on cherche a optimiser). Si cette variation
est neégative (c'est-a-dire qu'elle fait baisser I'énergie du systeme), elle est appliquée

—LB
g

a la solution courante. Sinon, elle est acceptée avec une probabilité e . Ce choix

de I'exponentielle pour la probabilité s'appelle regle de Metropolis.

On itére ensuite selon ce procédé en gardant la température constante.
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IV-2-4- Programme de recuit :

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

1. Pour la premiére, on itére en gardant la température constante. Lorsque le
systeémc a attcint un équilibre thermodynamique (au bout dun certain nombre
de changements), on diminue la température du systéme. On parle alors de
paliers de température.

2. La seconde approche fait baisser la température de facon continue. On peut
imaginer toute sorte de loi de décroissance, la plus courante étant

Ti+1 = Aliavec A < I(assez couramment ) = 0.99).

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

que le systeme devient figé, 1'algorithme s'arréte.

La température joue un réle important. A haute température, le systéme est libre de

. N - o
se déplacer dans l'espace des solutions (¢~ T proche de 1) en choisissant des
solutions ne minimisant pas forcément I'énergie du systéme. A basse température,
les modifications baissant I'énergie du systéme sont choisies, mais d'autres peuvent

€tre acceptées, empéchant ainsi 1'algorithme de tomber dans un minimum local.

1V-2-5- Etude théorigue :

Des ¢€tudes théoriques du recuit simulé ont pu montrer que sous certaines
conditions, I'algorithme du recuit convergeait vers un optimum global'. Ce résultat
est important car il nous assure, contrairement a d'autres métaheuristiques, que le
recuit simulé peut trouver la meilleure solution, si on le laisse chercher

indéfiniment.
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Les preuves de convergence reposent sur le principe de construction de 1'algorithme

du recuit simulé :

« Sous réserve qu'elle respecte la condition de Doeblin une chaine de Markov

admet une unique distribution stationnaire

« L'algorithme de Metropolis-Hastings permet, étant donnée une distribution
de probabilité, de construire une chaine de Markov dont la distribution

stationnaire est cette distribution de probabilité.

Par ailleurs, les mesures de Gibbs, trés utilisées en physique statistique, sont une
famille de mesures dépendant d'un parametre température de telle sorte que lorsque
la température tend vers 0, la mesure converge vers un Dirac en un point donné

(état d'énergie minimale).

En composant les deux, on obtient une chaine de Markov qui converge vers une
mesure invariante qui évolue dans le méme temps vers une mesure désignant
l'optimum recherché (au sens de la fonction d'énergie associée a la mesure de

Gibbs).

Une analyse fine des vitesses de convergence et des écarts asymptotique permet

alors d'aboutir & diverses conditions de convergence, dont celle de Hajek : si le
schéma de température utilisé vérifie 7, = Tim alors l'algorithme converge en
n

probabilité vers 1'optimum global.

En pratique, ce schéma converge beaucoup trop lentement et l'on préfére des
températures a décroissance linéaire ou quadratique, quitte a n'obtenir qu'un

minimum local (qu'on espére proche du minimum global). [3]

Optimisation par Essaim Particulaire Page 12




Chapitre 1 I'Optimisation

IV-3- Optimisation par essaim particulaire :

L'optimisation par essaims particulaires (OEP) est une métaheuristique
d'optimisation, inventée par Russel Eberhart (ingénieur en électricité) et James

Kennedy (socio-psychologue) en 1995.

Cet algorithme s'inspire a l'origine du monde du vivant. Il s'appuie notamment sur
un modele développé par Craig Reynolds a la fin des années 1980, permettant de
simuler le déplacement d'un groupe d'oiseaux. Une autre source d'inspiration,

revendiquée par les auteurs, est la socio-psychologie.

Cette méthode d'optimisation se base sur la collaboration des individus entre eux.
Elle a d'ailleurs des similarités avec les algorithmes de colonies de fourmis, qui
s'appuient eux aussi sur le concept d'auto-organisation. Cette idée veut qu'un
groupe d'individus peu intelligents peut posséder une organisation globale

complexe.

Ainsi, grice a des régles de déplacement tres simples (dans 'espace des solutions),
les particules peuvent converger progressivement vers un minimum local. Cette
metaheuristique semble cependant mieux fonctionner pour des espaces en variables

continues.

Conclusion :

Aprés avoir vu des techniques d’optimisations comme les
algorithmes génétiques, les recuit simulé et I’essaim particulaire ce qui
nous meéne qui passé au vif du sujet les PSO qu’on a bien détaillé dans le

deuxieme chapitre.

e
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I-Introduction:

Les ingénieurs se heurtent quotidiennement a des problémes technologiques
de complexité grandissante, qui surgissent dans des secteurs trés divers, comme
dans le traitement des images, la conception de systémes mécaniques, la

planification et I’exploitation des réseaux électriques,... etc.

Le probleme a résoudre peut fréquemment étre exprimé sous la forme
générale d’un probléme d’optimisation, dans lequel on définit une fonction
objective, ou fonction Coiit, que I’on cherche 2 minimiser (ou maximiser) par
rapport a tous les parametres concernés. La définition du probléme d’optimisation
est souvent complétée par la donnée de contraintes : tous les paramétres (ou
variables de décisions) de la solution proposée doivent respecter ces contraintes,

faute de quoi la solution n’est pas réalisable.

Il existe de nombreuses méthodes ‘classiques’ d’optimisation pour
résoudre de tels problemes, applicables lorsque certaines conditions mathématiques
sont satisfaites : a savoir, la programmation linéaire traite efficacement le cas ou la
fonction objective, ainsi que les contraintes s’expriment linéairement en fonction
des variables de décision. Dans le cas ou la fonction objective et leurs contraintes
sont non lin€aires ; la programmation non linéaire est applicable.
Malheureusement, les situations rencontrées en pratique comportent souvent une ou
plusieurs complications, qui mettent en défaut ces méthodes : par exemple, la
fonction objective peut étre non homogéne, ou méme ne pas s’exprimer
analytiquement en fonction des parametres ; ou encore, le probléme peut exiger la

m
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considération simultanée de plusieurs objectifs contradictoires (Optimisation Multi-

objectif).

L’arrivée d’une nouvelle classe de méthodes d’optimisation, nommées
mcthahcuristiques, marque unc grande rcvolution dans Ic domainc dc
I’optimisation. En effet, celles-ci s’appliquent a toutes sortes de problémes

combinatoires, et elles peuvent également s’adapter aux problémes continus.

Ces méthodes permettent de trouver une solution de bonne qualité¢ en un
temps de calcul en général raisonnable, sans garantir 1’optimalité de la solution
obtenue. Ces méthodes sont avantageusement utilisées pour la résolution des
problémes de grande taille. Les méthodes heuristiques peuvent étres divisées en
deux classes. Il y a, d’'une part, les algorithmes spécifiques a un probléme donné
qui utilisent des connaissances du domaine, et d’autre part les algorithmes généraux

qui peuvent €tre utilisés pour une grande variété de problemes [3].

Les méthodes métaheuristiques sont apparues & partir des années 1980 [5],
avec une ambition commune : résoudre au mieux les problemes d’optimisation

difficiles. Elles ont en commun les caractéristiques suivantes :

e Elles sont au moins pour une partie stochastiques : cette approche permet de

faire face a I’explosion combinatoire des possibilités.

e FElles sont d’origine combinatoire : elles ont I’avantage décisif dans le cas
continu d’étre directes, c'est-a-dire qu’elles ne recourent pas au calcul

souvent problématique des gradients de la fonction objective.

Optimisation par Essaim Particulaire Page 15



Chapitre 2 I'Optimisation par Essaim Particulaire
e, ——

e Elles sont inspirées par des analogies : avec la physique (recuit simulé,
diffusion simulée, etc.), avec la biologie (algorithme génétiques, recherche
tabou, etc.) ou avec I’éthologie (colonies de fourmis, essaims de particules,

eic.).

e Elles sont capables de guider dans une tache particuliére une autre méthode
de recherche spécialisée (par exemple, une autre heuristique, ou une méthode

d’exploration locale).

o Elles partagent aussi les mémes inconvénients : les difficultés de réglage des

parametres mémes de 1a méthode et le temps de calcul élevé.

L’ optimisation mono-objectif se base sur la minimisation (ou la maximisation)
d’une seule fonction objective laquelle ne refléte pas la physique réelle du systéme
a optimiser. D’autre part, 1’optimisation multi-objectif optimise simultanément

plusieurs fonctions objectives qui sont souvent contradictoires.

La solution classique d’un probléme d’optimisation multi-objectif consiste a la
conversion de touts les objectifs en une seule fonction objective pondérée. La
solution optimale de cette fonction refléte un compromis entre tous les objectifs. La
conversion de plusieurs objectifs en un seul objectif est habituellement faite en
agrégeant tous les objectifs dans une fonction pondérée, ou en optimisent une
fonction objective et considérant les autres comme contraintes. Cette approche

possede plusieurs limitations résumées dans les points suivants :

m
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e Elle exige la connaissance a priori au sujet de l'importance relative des
objectifs et les limites sur les objectives qui sont convertis en contraintes.

¢ La fonction singuliére pondérée mene a une seule solution.

e Le compromis entre les objectifs ne peut pas étre évalué facilement.

e L'espace de recherche doit étre convexe.

Comparés aux problémes d’optimisation mono-objective, les problémes
d’optimisation multi-objectif sont plus difficiles a résoudre car ils ne possédent pas
une seule solution mais un ensemble de solutions situé sur la frontiére du Pareto. La

geénération de cette derniére donne plusieurs avantages :

¢ Elle contient plusieurs solutions optimales a la différence de 1’optimisation
mono-objectif qui ignore cette solution de compromis.

e [’ensemble de la frontiere du Pareto permet aux décideurs de choisir la
solution optimale suivant la situation rencontrée [3].

1I- METHODES D’OPTIMISATION MULTI-OBJECTIF:

I y a plusieurs méthodes proposées pour résoudre un probléme
d’optimisation multi- objectif. les méthodes d'inspiration naturelle sont de plus en
plus souvent utilisées pour résoudre des problémes ou les méthodes classiques sont

peu efficaces. En voici quelques-unes appartenant a la méme famille:
* Optimisation par colonies de fourmis (AntColonyOptimization).
 Optimisation par algorithmes génétiques (AGs).

* Optimisation par essaims particulaires OEP (Particle Swarm Optimization,

PSO)[6]
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II -1 Optimisation par Essaims de Particules:

Un concept pour l'optimisation de fonctions non linéaires en utilisant la
méthodologie des essaims de particules est introduite. L'évolution de plusieurs
paradigmes est décrite, et une mise en ceuvre de l'un des paradigmes est discutée.
Des tests d'évaluation du paradigme sont décrits et les applications y compris
l'optimisation de fonctions non linéaires et de la formation réseau de neurones sont
proposees. Les relations entre 1'optimisation par essaim de particules et les deux la

vie artificielle et les algorithmes génétiques sont décrites. [7]

Optimisation par essaim particulaire (PSO) dans sa version historique est un
collectif anarchique (au sens originel du terme) méthode itérative mettant 1'accent
sur la coopération il est en partie aléatoire et sans sélection. L'objectif des premiers
chapitres seront au détail de ces caractéristiques et de les formaliser pour obtenir
une modele exploitable qui est particulierement efficace pour des problémes

fortement non linéaires [8] .

L’origine de cette méthode vient des observations faites lors des simulations
informatiques de vols groupés d’oiseaux et de bancs de poissons de REYNOLD,
HEPPNER et GRENANDER. Ces simulations ont mis en valeur la capacité des
individus d’un groupe en mouvement a conserver une distance optimale entre eux
et a suivre un mouvement global par rapport aux mouvements locaux de leur

voisinage.

e e e ey
—_—— ey
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D’autre part, ces simulations ont également révélé I’importance du
mimétisme dans la compétition qui oppose les individus a la recherche de la
nourriture. En effet, les individus sont a la recherche de sources de nourriture qui
sont dispersés de facon aléatoire dans un espace de recherche, et dés lors qu’un

individu localise une source de nourriture, les autres individus vont alors chercher a

le reproduire.

Ce comportement social basé sur [’analyse de [’environnement et du
voisinage constitue alors une méthode de recherche d’optimum par 1’observation
des tendances des individus voisins. Chaque individu cherche & optimiser ses

chances en suivant une tendance qu’il modére par ses propres vécus [9].

Pour illustrer ce que coopération signifie en OEP, voici un exemple trés
simple. J'utilise ici volontairement une autre métaphore que celle des insectes
sociaux, pour insister sur le fait que ce sont les principes qui comptent et non pas

leur habillage, biologique ou autre.

Figure 2.1 Exemple coopération
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Comme d’habitude, le gros poisson est au plus profond de I’étang. A chaque pas de
temps, chaque pécheur indique a son collégue ’endroit le plus profond qu’il a déja

trouve.
Au début, pas de différence, et chacun suit sa propre route indépendamment.

Ensuite, le pécheur B a trouvé un meilleur emplacement, alors l¢ pécheur A tend a
aller vers lui, assez vite. Ce faisant, il détériore sa position. Dés lors, il a un
compromis a faire entre la meilleure position qu’il a trouvée jusque-la et celle
trouvée par B. 1l continue d’aller vers B,mais plus lentement, et de méme le pas de

temps suivant Le point important est que, ce faisant, il échappe au minimum local.

Naturellement, c¢’est un exemple un peu caricatural, mais on y trouve les notions
essentielles : position, vitesse (ou, plus précisément, un opérateur modificateur de
position), échange d’informations, mémoire (trés limitée), capacité rudimentaire a

combiner les informations pour prendre une décision [10] .
Nous avons choisi la méthode de I’OEP pour les raisons suivantes :

* Elle donne un bon résultat dans un temps de calcul plus court qu’avec d’autres

méthodes.

* [1 y a peu de paramétres a ajuster.

* Elle permet une large marge d'applications.

* Elle permet de trouver 1’optimum de fonctions non-linaires.

* Contrairement aux (AGs) et a d’autres algorithmes, I’OEP a une grande flexibilité
de contréle qui permet de gérer I’exploration globale et 1’exploration locale de

I’espace de recherche [6].
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IlI- Présentation de la méthode :

III-1 Principe de la PSO:

L’optimisation par essaim de particules repose sur un ensemble d’individus
originellement disposés de facon aléatoire et homogene, que nous appelerons des
lors des particules, qui se déplacent dans I’hyper-espace de recherche et constituent

chacune une solution potentielle.

Chaque particule dispose d’une mémoire concernant sa meilleure solution visitée
ainsi que la capacité de communiquer avec les particules constituant son entourage.
A partir de ces informations, la particule va suivre une tendance faite, d’une part,
de sa volonté a retourner vers sa solution optimale, et d’autre part, de son

mimétisme par rapport aux solutions trouvées dans son voisinage.

A partir d’optimums locaux et empiriques, l’ensemble des particules va,

normalement, converger vers la solution optimale globale du probléme traité [9] .

e Elle a des agents avec des capacités de perception, mémorisation et calcul
limitées.

e Elle est dynamique induite par des interactions locales.

e Observation de comportements globaux « émergents ».

e Une population d’agents (ici particules).

e (Coopération plutdt que Compétition.

e Efficace sur un espace de recherche continu.

e Dynamiques définis sur un espace temps discret.
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Il -1.1 La PSO est efficace dans des domaines variés :

e Régulation de systemes électriques.
e Conception d'ailes d'avions.

e Analyse d'images.

I -2 Etat et comportement d’une particule:

Modele social simplifié:

e Mime le comportement d’une nuée d’oiseaux (ou banc de poissons).

e Basé sur les régles qui permettent de soudain changement de direction,
e dispersion, regroupement, etc.

o Ftat (instantané) d’une particule:

¢ position (représente une solution du probleme).

e vitesse (direction pour un futur déplacement).

Comportement :

e Se déplacer dans I’espace de recherche.

¢ dans le but de se positionner sur des solutions optimales.

e e
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I -3 Information utilisée par une particule pour déterminer sa

prochaine position:

e Sa vitesse actuelle.
e Sa meilleure performance.
e Lameilleurc performance de ses voisines.

D’ou trois types de comportement :

e ¢goiste : suivre sa propre voie.
e conservateur : revenir en arriere.

e panurgien : suivre aveuglement le meilleur de tous.

I -3.1 Compromis entre les trois types de comportement:

e Un déplacement est finalement une combinaison.

Pondérée des trois types de mouvement ; pris en compte de :

I’état instantan€ : position & vitesse (mémoire propre a court terme).

performance personnelle (mémoire propre a long terme).
e performance des voisins (mémoire partagée).
Compromis psycho-social, entre confiance en soi et influence de ses relations

sociales.

e e e s
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I -3.2 Trois types de comportement a pondérer:

ma meilleure
performance

ila meilleure
performance de mes
informatrice

e
-
-
-
i Ay :
-3 nouvelle
< position
: vitesse
position actuelle

actuelle

Figure.2.2 Schéma de principe du comportement des particules d’un essaim.

Pour chaque particule et chaque dimension:

- Equation 1:

v (t+1) = w*v(t) + R(c)*(p(t)-x(t)) + R(c)*(g(t)-x(1))
- Equation 2:

X(t+1) = x(t) + v(t+1)

e e e e e e e ey
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Ou

e v(t) := vitesse au temps t.

e x(t) ;= position au temps t.

e p(t) :=la meilleure position précédente de la particule.

e g(t) = la meilleure position parmi les meilleures positions précédentes des
informateurs de la particule.

e R(c) = un nombre venant d'une distribution aléatoire, qui dépend de « ¢ »

dans cette norme, la distribution est uniforme sur [0, c].

IHI-3.2.1 Initialisation:

e 1 Particule = 1 solution du probléme d’optimisation.

¢ Pour chaque particule :

1. Fixer sa position au hasard dans 1’espace de recherche.
2. Fixer sa vitesse au hasard.
3. Définir son voisinage:

e géographique (distance), et donc dynamique.

e Social, etdonc fixe.

e e e e e e e e e e s ey
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III-3.2.2 Définition du voisinage:

e (¢ographique

- Nécessite une notion de distance.
- Doit étre mis a jour a chaque déplacement donc dynamique.

e Social

- Fixé une fois pour toute a I’initialisation.

Fix€ une fois pour toute a I'initialisation sur un cercle virtuel. En fait converge vers

un

voisinage géographique.

Figure.2.3 Le cercle virtuel pour un essaim.

On suppose toutes les particules disposées (symboliquement) en cercle et, pour
la particule étudiée, on inclut progressivement dans ses informatrices, d’abord elle-

méme, puits les plus proches a sa droite et 4 sa gauche, de facon a atteindre le total
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requis. Il y a bien sur de nombreuses variantes, y compris celle consistant a choisir

les informatrices au hasard.

Mais celle-ci est a la fois simple et efficace.

Une fois la meilleure informatrice détectée, la modification de la vitesse est une
simple combinaison linéaire de trois tendances. A I’aide de coefficients de

confiance :

e Latendance «aventureuse», consistant a continuer selon la vitesse actuelle.

e La tendance «conservatrice », ramenant plus ou moins vers la meilleure
position déja trouvée.

e La tendance « panurgisme», orientant approximativement vers la meilleure

informatrice.

Les termes « plus ou moins» ou « approximativement» font référence au fait
que le hasard joue un réle, grdce a une modification aléatoire limitée les

coefficients de confiance, ce qui favorise I’exploration de I’espace de recherche.
La figure I1-2 présente un schéma de principe résumant les explications si dessus.

Naturellement, pour pouvoir étre programmé, tout ceci est formalisé dans des

équations de mouvement.

= e e e e
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IIl-4 Points essentiels:

Inspiré par les interactions sociales ou les déplacements d’un groupe

d’animaux.
Pour chaque particule :

e Persistance : durée de vie « illimitée ».

e (Capacités de mémorisation de son état propre:

e court terme.

e long terme.

e Coopérer plutot que concurrence.

e Chacun est producteur et consommateur d’information.

e Capacité de perception de son environnement proche:

® au sens géographique.

® au sens social.

e Pas de mécanisme de sélection:

e Une particule méme actuellement médiocre est conservée.

e elle permettra peut-étre le succes futur du fait qu’elle « sort de sentiers
battus».

e Chacune est « teacher et learner» [11] .

e e e e e e e e ey
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IV- Formalisation:

Un essaim de particule est caractérisé par:
a) le nombre de particules de 1’essaim, noté nb
. @ 5 4 gk T
b) la vitesse maximale d’une particule, noté V' max

¢) la topologie et la taille du voisinage d’une particule qui définissent son réseau

social
d) 'inertie d’une particule, notée ¥

e) les coefficients de confiance, notés pl et p2 , qui pondérent le comportement
conservateur (ie. la tendance a retourner vers la meilleure solution visitée) et le

panurgisme (ie. la tendance a suivre le voisinage)
Une particule est caractéris€e, a I’instant t, par :
*i(1) : sa position dans I’espace de recherche
Vi(t): sa vitesse

—_

X pbest; : 1a position de la meilleure solution par laquelle elle est passée

—_

X vbest; |a position de la meilleure solution connue de son voisinage
pbest;: 1a valeur de fitness de sa meilleure solution

vbest; : 1a valeur de fitness de la meilleure solution connu du voisinage [9]
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IV-1 Configuration de la méthode:

IV-1.1 Nombre de particules :

La quantit¢ de particules allouées a la résolution du probleme dépend

essentiellement de deux parametres :

la taille de I’espace de recherche et le rapport entre les capacités de calcul de la
machine et le temps maximum de recherche. Il n’y a pas de régle pour déterminer
ce parametre, faire de nombreux essais permet de se doter de I'expérience

nécessaire a I’appréhension de ce parameétre.

IV-1.2 Topologie du voisinage :

La topologie du voisinage défini avec qui chacune des particules va pouvoir
communiquer. Il existe de nombreuses combinaisons dont les suivantes sont les

plus utilisées :

a) topologie en €toile : chaque particule est reliée a toutes les autres, ie. L’ optimum

du voisinage est I’optimum global ;

b) topologie en anneau : chaque particule est reliée an particules(en général, n = 3),

c’est la topologie la plus utilisée ;

c) topologie en rayon : les particules ne communiquent qu’avec une seule particule

centrale.

e e e O e e P e e B T 7 P S TS 1 B S O e I o U P 8 B e 3 B e i =i
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(a) ) (<)

Figure. 2.4 (a) anneau (avec n=2), (b) rayon, (c) étoile

Le voisinage géographique auquel nous sommes amenés a penser en premier lieu
n’est pas nécessairement pertinent car, d’une part, il s’agirait d’un voisinage trop
local, et d’autre part car la sociabilisassions des particules tend a rendre tout

voisinage social en voisinage géographique.

Enfin, ¢’est un voisinage tres lourd en terme de calculs car nécessitant de recalculer

le voisinage de chaque particule a chaque itération.

IV-1.3 Coefficients de confiance:

Les variables de confiance pondérent les tendances de la particule a vouloir

suivre son instinct de conservation ou son panurgisme.

Les variables aléatoires r1 et 12 peuvent étre définis de la fagon suivante :

{Fﬁ =h
P, =hHh&
Ou rl et r2 suivent une loi uniforme sur [0:1] et cl et c2 sont des constantes

positives déterminées de fagon empirique et suivant la relation c1+¢c2 <4.
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IV-1.4 Vitesse maximale et coefficient de constriction:

Afin d’éviter que les particules ne se déplacent trop rapidement dans I’espace de
recherche, passant éventuellement a coté de 1’optimum, il peut étre nécessaire de
vitesse maximale (notée V . ) pour améliorer la convergence de I’algorithme.
Cependant, on peut s’en passer si on utilise un coefficient de constriction k -
introduit par Maurice CLERC [12] et qui permet de resserrer I’hyper-espace de
recherche.

1 4p?-4p

K=1-—+
P

Avecp= p+p,>4.

V() =k.(V, (1)
+ pl‘(fpbesri _ff (1)
+ pZ'(fvbest,— o 55:‘ (t))

Les études de SHI et EBERHART indiquent que ’utilisation d’un coefficient de
constriction donne généralement un meilleur taux de convergence sans avoir a fixer

de vitesse maximale.

Cependant, dans certains cas, le coefficient de constriction seul ne permet pas la

convergence vers la solution optimale pour un nombre d’itérations donné. Pour

—

résoudre ce probléme, il peut étre intéressant de fixer ﬁmﬂx = X €0 plus du

coefficient de constriction ce qui, selon les études de SHI et EBERHART, permet

d’améliorer les performances globales de 1’algorithme.
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IV-1.5 Facteur d’inertie:

Le facteur d’inertie ¥ — introduit par SHI et EBERHART — permet de définir
la capacité d’exploration de chaque particule en vue d’améliorer la converge de la
méthode. Une grande valeur de W(>1) est synonyme d’une grande amplitude de
mouvement et donc infinie d’exploration globale. Au contraire, une faible valeur de
¥ (< 1) est synonyme de faible amplitude de mouvement et donc, d’exploration
locale. Fixer ce facteur, revient donc a trouver un compromis entre 1’exploration

locale et I’exploration globale.

Le calcul de la vitesse est alors défini par :
V,t)=¥.(7,t1)
+ pl.(fpbmf - X,(£))

+ pz-(vaest,- _55,' ()

La taille du facteur d’inertie influence directement la taille de I’hyper -espace
explore et aucune valeur de Wne peut garantir la convergence vers la solution
optimale.

Les études menées par SHI et EBERHART indiquent une meilleure convergence

pour ¥Ye[0:8;1:2]. Au dela de 1:2, I’algorithme tend & avoir certaines difficultés a

converger.

D’apres les recherches prouvées il est également possible de faire diminuer le
facteur d’inertie au cours du temps, un peu a la manié¢re de la température dans un
algorithme de recuit simulé (SimulatedAnnealing). De bons résultats ont été

trouves pour une valeur décroissant linéairement de 0:9 a 0:4.
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Pour de plus amples informations sur le réglage de ce parameétre, veuillez vous

référer a la thése de VAN DEN BERGH [13] .

IV-1.6 Initialisation de [’essaim:

La position des particules ainsi que leur vitesse initiale doivent étre initialises
aléatoirement selon une loi uniforme sur [0::1]. Cependant, en ce qui concerne la
position des particules, il est préférable d’utiliser un générateur de séquence de
SOBOL qui est plus pertinent dans la disposition homogene des particules dans un

espace de dimension n .

IV-1.7 Criteres d’arrét:

Comme indiqué précédemment, la convergence vers la solution optimale
globale n’est pas garantie dans tous les cas de figure méme si les expériences
dénotent la grande performance de la méthode. De ce fait, il est fortement conseillé
de doter I’algorithme d’une porte de sortie en définissant un nombre maximum

d’itération (que nous noterons nbitery,y).

L’algorithme doit alors s’exécuter tant que 1’un des critéres de convergence suivant

n’a pas €t¢ atteint :

e nbitery, a été atteint ;
e la variation de la vitesse est proche de 0 ;

e e fitness de la solution est suffisant.

_——— s e e e e e e
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IV-2 L’organigramme de principe de la _méthode des essaims

particulaires:

Schéma de principe de 1’algorithme est donné par la figure suivante:

Génirahion d'état miha de Etape 1
rhamie agent

v

[ Cvahiation du pomt de re chcrchc]

de chague agent Ztape.2

v

" Modification de chaque pourt d= recherche Etape.3
perles équaticns d'état

X
™ "
=il Itérahon \-\ Non
“~ maxiraum
™ ~
T |

out

ARRET

Figure.2.5 Organigramme de principe de la méthode des essaims particulaires.
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Etape 1 : Génération d’état initial de chaque agent.
Etape? : Evaluation du point de recherche de chaque agent
Les points de recherche courants sont évalués au moyen de la fonction objective

relative au systeme d’étude. Si la valeur d’un agent est meilleure que son pbest
courant, pbest prend cette nouvelle valeur. Si la meilleure valeur de pbestest
meilleure que gbest courant, ghes fest remplacé par cette meilleure valeur et I’agent

qui correspond a cette meilleure valeur est ainsi stocké.

Etape 3 : Modification du point de recherche.

Etape 4 : Critére d’arrét.

La procédure de recherche est arrétée lorsque le nombre courant d’itération devient

égal a la valeur maximale d’itérations préalablement déterminée. Dans ce cas de
figure, la derniére valeur gbest peut étre considérée comme solution. Dans 1’autre

cas, la recherche continue en revenant a I’ étape 2.

CONCLSION :

Apres avoir présentés le principe, la formalisation et I’algorithme de notre
(PSO) on déduire que c’est un outil important qui peut étre utilisé pour

I’optimisation de nombreux probléeme.

Et dans ce contexte on a proposé un programme matlab dans le chapitre qui suit

avec résultats et simulation.

s —
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Chapitre 3 Résultats et Simulation

I-Introduction:

Dans ce chapitre nous allons présenter les résultats de simulation d’application
des PSO avec quelque fonction tests de littérature.

Premiérement nous présenterons une synthése du mécanisme de fonctionnement
d’'un PSO avec une fonction convexe, puis on présentera les résultats de
I'application des PSO avee deux fonction (est la fonction Schwefel et la fonction

de Ackley.

I1- Synthese de fonctionnement d’un PSO:

Pour faire étudier le mécanisme de fonctionnement d’un PSO nous utilisons la
fonction quadratique (convexe) suivante dans un intervalle de recherche initial
—-50 <x;, <50

FO = af + x5 3.1

Figure 3.1 Représentation en 3D de la fonction quadratique f

Cette fonction a un seul minimum qui se trouve au point (0, 0).

Pour I’algorithme utilisé€ nous avons adoptées les paramétres suivants:

cl = 0.12, ¢2 =1.2, w =0.9.aprés I'application de I’algorithme pour cette
fonction on a obtenu les valeurs suivantes: f,n = 3.1488e-007, la solution

optimale se trouve au point x*=(-0.0000 -0.0054).
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Les déplacements des particules pendent I’opération d’optimisation sont montrés

dans la figure 3.2
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Figure 3.2Déplacements des particules pendent ’opération d’optimisation par I’essaim

particulaire de la premiére fonction apreés chaque 15 itérations.
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1. Pour voir I’effet des paramétres du PSO on a changé la valeur de ¢2 comme
suit ;
cl1=0.12; c2=3; w=0.9.

L’exécution de I’algorithme nous donne les figures suivantes.
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Figure 3.3 Déplacements des particules pendent ’opération d’optimisation par I’essaim

particulaire pour C2=3.
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D’aprés ces figures et surtout les deux figures aprés la 31™ itération, on voit
qu’une augmentation de la valeur de c2 affectera d’une fagon négative la vitesse
de convergence et la qualité de la solution obtenu. Et on obtenu les valeurs

suivantes : x =(- 0.0125 -0.0008) avec f,i,=4.4366e-007.

2. Maintenant, pour voir I’effet de cl sur les performances de notre PSO nous
changera ca valeur a ¢l = 2; ¢2 = 1.2; w =0.9.L’exécution de I’algorithme
nous donne les résultatsmontrés dans la figure 3.4 et les valeurs suivantes :
=x =(-0.0014 0.0008) avec f,,= 1.3263e-007

e e e e ey
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avec
Fo=3.4251%4006
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Figure 3.5 Déplacements des particules pendent ’opération d’optimisation par I’essaim

particulaire pour W=1.2.
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D’ aprés ces figures on peut dire que 1’augmentation du paramétre w ameénera a
une divergence globale de I’algorithme d’optimisation ce qui permet de conclure

que ce parameétre augmente la sensibilité de 1’algorithme.

III-Optimisationdes fonctions test:

Basant sur les résultats de la partie précédente on a adopté les paramétres
suivants:

e2=1%

el =0.12;

w=] 2:

- La premiére fonction est la fonction de Ackley a 2 variables donnée par

f(x,) i, = —2exp [-0.2 %i xf}' exp[%gcos(lﬁ..x‘.)j'-i- 2+e(3.2)

i=1

Ou:e=2.7183

L'optimum global de cette fonction et situé au point : x,= 0 avec fAAx*)= 0 et
l'espace de recherche initial est choisi tel que :

a,={—100 < x, < 100}

Figure 3.6Représente la fonction de Ackley en dimension deux.

T e e T T R S Ao TS i
B ——————————————— ]
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Optimisation de la fonction de Ackley a 2 variables:

L'utilisation des PSO dans I'optimisation de la fonction de Ackley a 2 variables
donne les résultats indiqués par la figure 3.7 et les valeurs suivants :

x=(0.0251 0.1341) *1.0°-009 avec f,,= 1.8172°-005
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20k
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20
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40F
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50 <40 -30 -20 -0 1] 10 20 30 40 50

Figure3.7 I'optimisation par essaim particulaire avec la fonction de Ackley a 2 variables.
- La deuxiéme fonction est la fonction de Schwefel a 2 variables donnée

par :

f(.7C,.),.=l__2 =V + Z—x,.sin(\/M) (3.3)

e e e e e S T ey
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Figure 3.8 Représente la fonction de Shewefel en dimension deux.
L'optimum global de cette fonction et situé au point : x,= 65.5479
avecf{x*)=-127.27.

L'espace de recherche initial est choisi tel que :

a,={—100 < x, < 100}

L'utilisation des PSO dans l'optimisation de la fonction de Shewefel a 2
variables donne les résultats indiqués par la figure 3.9 et les valeurs suivantes :

x'=(65.5479 65.5479) avec fu=-127.2700

Itérationl Itération16

100 - 100 -
80+ L o 80

2 MWOH N 2
60 o 60+ .
40 & m, :‘ 40+
20 20+
0 o
20 20}
Aot -40

o

60+ 80}
-804 801
100 100 . L . L
-100 80 -0 <0 20 0 20 40 60 8 100 00 80 80 40 20 0 20 40 60 80 100

Itération31

Figure3.9 l'optimisation par essaim particulaire avec la fonction de Schewefel a 2 variables
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IV-Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présentés une synthése du mécanisme de
fonctionnement d’un PSO avec une fonction convexepuis on a présenté les
résultats de cette application avec deux fonction test la fonction Schwefel et la
fonction de Ackley. On a conclu que tout changement d’un de leurs paramétres
peut avoir un effet sur le fonctionnement de [’algorithme tout comme sur la

solution obtenue.

=ses—seses———————— e
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Conclusion générale :

Dans ce travail, on a fourni un apercue sur I’optimisation par essaims
particulaires qui est une nouvelle approche pour le contrdle et la coordination de
systémes multi-objectif. On a choisi la méthode de la PSO et on a discuté ce
choix. Par la suite on a présenté le principe, la formalisation, la configuration et
I’organigramme de la PSO. Cette méthode est reconnue comme un outil efficace
pour les optimisations dans de nombreux problémes.

On peut déduire que 1’approche d’estimation de paramétres en utilisant la PSO a
¢t¢ prouvée comme performante pour sa précision et son temps de calcul trés

court ce qui larend trés puissante.
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