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RESUME

M ETHODES D’ OPTIMISATION MULTIMODALES ASSOCIEES A
LA MODELISATION NUMERIQUE EN ELECTROMAGNETISME

L'essor de l'informatique et des techniques d’intelligence artifiei@lconduit ces dernieres
années a un développement sans précédent des procédés d’optimisation automatique qui
peuvent aujourd’hui prendre en compte des dizaines de parametres de conception. En
particulier, les méthodes évolutionnistes ont connu depuis le début des années soixante une
croissance exponentielle et s’affirment peu a peu comme les techniguphiserobustes :

d'une part, elles permettent de localiser I'optimum d'une fonction dans l'espase de
parameétres sans avoir recours aux deérivées de la fonction par rapport araeetps ;

d’autre part elles ne se laissent pas piéger par un optimum local et réns$esplus souvent

a déterminer I'optimum global de la fonction considérée.

Cependant, la traduction d'un probleme d'optimisation réel avec tous ses aspects
(performance "pure" mais aussi sensibilité, facilité de fabricatioix, ¢ revient, ...) sous
forme d’une fonction & optimiser n’est pas toujours une chose simple. Dés loms)depteur
apprécie lorsqu’il étudie I'un des aspects d’étre conduit a plusieurs possilpius ou moins
parfaites suivant cet aspect la) plutbét qu’a une solution unique. Les méthodeg|gEnét
multimodales ou méthodes de nichage offrent des perspectives intéressantanattapela
localisation de solutions optimales multiples, aussi bien locales que globales.

Notre travail est centré sur la caractérisation de ces nouvelles geelsnd’optimisation
numériques. Chaque méthode a été testée de facon classique a partir dendoncti
mathématiques ainsi que sur des problemes d’électromagnétisme et sur un presédé
original de conception de formes optimales d'électrodes. Nous décrivons une nouvelle
approche pour des systemes 2D-plan ou axisymétriques, ou la forme de dtdeeist
identifiee a une ligne équipotentielle obtenue par optimisation du positionnenelet la
valeur d’'un certain nombre de charges fictives.

MoOTS CLES

Conception automatique optimale, algorithmes génétiques, méthodes de nichagisatipti
de forme, électrostatique, électrode, charges équivalentes.



Abstract

ABSTRACT

MULTIMODAL OPTIMIZATION METHODS RELATED TO
NUMERICAL MODELING IN ELECTROMAGNETICS

In recent years, expansion of computer sciences and artificial igatietle led to a
unprecedented development of optimization methods which are today capable of taking into
account a great number of design variables. In particular, evolutionary algsribllow an
exponential growth since the beginning of the sixties and are progressivelylemtsias the

most robust optimization techniques. On the one hand, they converge to an optimum of a
given objective function without using any partial derivatives of this function latign to
design variables. On the other hand, they are not trapped by local optima anduafterd in
determining the global optimum.

However, translating a real optimization problem in a mathematical ,ftmyntaking into
account several characteristics (efficiency, sensitivity, cost eprif; is not easy.
Consequently, engineers appreciate when they study one aspect to get vanod$ "g
possibilities rather than a single solution. For that purpose, niching getgoictlams offer
interesting perspectives by locating multiple optimal solutions either |ecglabal.

Our work is centered on the characterization of these new optimizatibnigees. Each
niching method is investigated on mathematical test functions and onoelagmetic
benchmarks. Comparisons are also carried out on an original process of atitel@cttiode
shape design. We describe a new approach for 2D and axisymetric devices tivbere
electrode shape is identified from an equipotential obtained from a systeittioti$ point
charges.

KEYWORDS

Automated optimal design, genetic algorithms, niching methods, shape opibmjza
electrostatics, electrode, charge simulation method.
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Introduction générale

INTRODUCTION GENERALE

Depuis I'avénement de la modélisation numérique sur calculateurs, les techmigue
C.A.O. ont connu un fort développement. Les méthodes d’éléments finis [Coulomb 81] et
d’intégrales de frontieres [Krahenbuhl 83][Nicolas 83] ont permis ces derni@mesea de
caractériser de facon précise le comportement des dispositifoéetiniques. Nous sommes
maintenant capables, dés la conception, de prédire avec exactitude @smaeces d'un
systeme électromagnétique en fonction de ses caractéristiquestggoeséet structurelles.

La C.A.O. prend donc naturellement deux orientations liées au développement klepara

~

des techniques d’optimisation numeériques. D’'un c6té, nous cherchons, a "autdmesiser
procédés de conceptiongnception automatiqyede l'autre a améliorer simultanément les
performances des dispositifsofception optimisée

La part de la recherche dédiée a I'optimisation en génie électriquiesnue de plus en

plus importante. En 1993, seulement 7% des travaux présentés lors de conférences
internationales telles que COMPUMAG étaient consacrés a I'optimisatiomtre 15% en
1997. Le nombre d’articles sur ce theme a doublé en quatre ans! Le Tablemir& que les
applications concernées dans le domaine du calcul de champs électromagnébigueess

variées.

Tableau 1. Exemples d’applications en génie électrique

Application concerné

parameétres

objectif

Reférence

machine synchrone

forme de pol¢g

réduction des harmoniques (
couple

le [Gizolme 97]

Foucault (C.N.D.)

capteur a courants de bobinage

détection des défauts

[Thollon 95]

4]

électrodes et forme réduction du champ électriqye  [Vasconcelos {
connecteur H.T. | géométrique

aimants inducteurs | induction maximale - réeductipfRussenschuck 94

supraconducteurs de section de la bobine supra
cuisson par induction  inducteurs$ induction maximale [Leschi 94]

diminution du champ rayonng

mailleur adaptatif noeuds du| meilleure qualité de maillage [Saludjian 97]|

maillage

matériaux hétérogeng

2S propriétés

anisotropes

physiques

comportement du matériau

imposé

[Dyck 96]
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Outre les applications de conception automatique et d’optimisation proprenes)tidg
techniques d’optimisation sont largement utilisées pour la résolution de pebléwverses
[Bucci 90][Guarnieri 90][Hoole 91][Chat-uthai 96][Formisano 96].

L'essor de l'informatique et des techniques d'intelligences artifieselh conduit ces
dernieres années a un développement sans précédent des procédés d'optimisation
mathématiques qui peuvent aujourd’hui prendre en compte des dizaines de parameétres de
conception. En particulier, les méthodst®chastiquegprennent peu a peu le pas sur les
techniques déterministes conventionnelles : d'une part, elles permettent de localiser
I'optimum d’une fonction dans I'espace des paramétres sans avoir recours sdesiéle la
fonction par rapport a ces parametres ; d'autre part elles ne se lapEsempiéger par un
optimum local et réussissent le plus souvent a déterminer I'optimum global fdedaon
considérée. Parmi les techniques d’optimisation stochastiques, uneoattestiiculiere a été
portée sur les méthodes ditésolutionniste et qui ont connu depuis le début des années
soixante une croissance exponentielle.

Notre travail s’inscrit dans le cadre du développement et de la casatién d’'une classe
de méthodes évolutionnistes qualifiées de méthodes génétiques de nichage. ltiassdeia
ces techniques avec les outils de modélisation numérique doit permettreidiatiéh des
performances des dispositifs électrotechniques.

Le chapitre | dresse un état de I'art des techniques d’optimisation matlé@esgttant en
ce qui concerne les méthodes de résolution que les procédés réalisant la gosepen les
contraintes de conception. Nous insistons aussi sur les méthodes d’optimisatianmelles
qui permettent de traiter des problémes a objectifs multiples.

Le chapitre Il introduit les concepts fondamentaux de I'algorithme génétigneatd et
analyse les divers opérateurs qui conditionnent la recherche en direction de I'optiofai g

Le chapitre lll est consacré a I'étude des méthodes de nichage. Ces teslasgoeées a
I'algorithme génétique permettent de rechercher des solutions optimaléplesudtussi bien
locales que globales. Pour cette raison, elles seront aussi qualifiées eadalés.

Le chapitre IV illustre l'intérét des méthodes de nichage par deux problémses te
d’électromagnétisme spécifiguement définis de facon a présenter un ensandddutions
optimales, et ce dans le but de tester l'efficacité des diverses méthodemntées au
chapitre llI.
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Enfin, le chapitre V propose une méthode originale de conception de forme optimale
d’électrodes. Le procédé développé consiste a identifier la forme detigdeca une ligne
equipotentielle, respectant un gabarit géométrique donné, obtenue a partir stemesyde
charges fictives. La conception d’'une forme d’électrode se résume alargadlution d’'un
probléme d’optimisation sous contraintes, ou les parameétres sont les \&léesspositions

des charges.
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CHAPITRE |

L ES TECHNIQUES D’ OPTIMISATION MATHEMATIQUES

Depuis toujours, 'hnomme tente d’améliorer sa vie au quotidien ; chaque jourpilitrés
sans parfois s’en rendre compte des problemes d’optimisation : il plas@fi occupations,
s’efforce de trouver les prix les plus bas en cas d’achat, cherche a manil@isemps de
conduite et la consommation en essence lors d’'un long trajet en voiture,...ieaftache
souvent de l'importance au confort avant tout. Ce dernier point montre la, toute la
problématiquede I'optimisation car cet objectif est une notion tsshjectiveet floue, donc
difficile a exprimer. Pourtant, les mathématiciens ont cherché tresatérmuler des
problemes de la vie quotidienne en terme mathématique pour les résoudre d’une masiére pl
rigoureuse. Les fondements mathématiques de I'optimisation sont liés aritappales
méthodes de calcul intégral et différentiel. Les bases formelles @mtablies au XVA™ par
Newton(1642-1726) et.eibniz(1646-1716). Elles ont ensuite connu un essor important avec
les travaux deMc Laurin (1698-1746)Euler (1707-1783)Lagrange(1736-1813) eCauchy
(1789-1857) qui ont débouché sur les premiéres méthodes analytiques. Durant ces derniéres
années, 'augmentation des performances des calculateurs a permis un dévefdpgsns
précédent des techniques d’optimisation numériques. Celles-ci rencontrent gujouna’
succes grandissant aupres de l'ingénieur amené a concevoir des dispositifs da plus
performants, de meilleure qualité, et de plus grande rentabilité.

Ce chapitre présente I'état de I'art des techniques d’optimisation matio@es Aprés
avoir introduit la démarche systématique a adopter en optimisation, nous absrder
brievement les méthodes de résolution en spécifiant les caractédgstiqguehacune d’elles.
Nous nous intéresserons par la suite aux procédés permettant de prendre en cempte le
contraintes de conception ainsi qu’aux méthodes d’optimisation a objectifs malltiple

|.1. DEMARCHE SYSTEMATIQUE EN OPTIMISATION

L'optimisation est souvent résumée aux techniques de résolution mathématiques
auxquelles on impute par la suite les échecs que I'on rencontre. Or, comme pour & gdigpa
problemes que lingénieur est amené a résoudre, I'optimisation doit faipgetl d’une
démarche systématique qui comporte quatre phases fondamentales résumégsra la Fi
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du cahier éguation du de la

Définition précise Mise en Résolution Exploitation
des charges ’ mathématique . probléme ’ solution

Figure 1. Démarche systématique en optimisation

1.1.1. Définition précise du cahier des charges

Cette phase impose une caractérisation rigoureuse du dispositif & optiliseonsiste
a définir de fagon précise :

1. le comportement et les performances souhaitd@ie¢tify

2. les parametres de conception qui permettront d’'influencer les performamciebles
deconceptioraussi appelées variablebjetsou variables derojel)

3. les éventuellesontraintediées a la fabrication ou a I'utilisation du dispositif.

Cette phase est fondamentale dans le processus d’optimisation parce cpridikionne
les étapes suivantes. Elle n’est pas facile a aborder candix des variables objets n’est
jamaisunique

Il est généralement recommandé de définir un probléme le plus simplemenil@assi
choisissant utminimumde parametres Un probléme bien posé et un choix judicieux des
parametres facilitent grandement sa résolution.

1.1.2. Mise en équation mathématique

Cette phase consiste en la traduction du probléme physique en un probléme mathématique
equivalent. C’est sans doute I'étape la plus délicate du processus d’optimisatiaraassi, la
formulation mathématique d’un probléme n’est jamaigue en particulier les définitions du
critere d’optimalité et de la fonction caractérisant les performancegsame.

1.1.3. Résolution du probléme d’optimisation

La recherche de l'optimum d'un probléme est réalisée a l'aide de méthodes
d’optimisation mathématiques. Nous aborderons ce point plus en détail dans |lespaeag
suivants.
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1.1.4. Exploitation de la solution

Une fois le probleme résolu, il est impératif d’évaluer la qualité de la swiut en cas
d’échec de s’interroger sur les choix adoptés lors des différentes phases. @oomsri@vons
signalé plus haut, on impute trop souvent I'échec de I'optimisation a la méthodehdeatee
employée pour la localisation de I'optimum. Il faut aussi revenir sur les phase® tar la
résolution d’un probléme mal formulé (tant au niveau du cahier des charges quebbtiumear
mathématique lui méme) ne peut conduire qu’'a une solution erronée, quelle que soit la
technigue de résolution employée.

|.2. FORMULATION D 'UN PROBLEME D’ OPTIMISATION

Un probléme d’optimisation de dimensiorpeut étre formulé de fagcon générale suivant
I'équation (1).

min fo,; (x)

g;(x)<0 1<j<m 1

h(x)=0 1<k<I @
Ximin S X < Xma 1<i<n

(P)

ol X est un vecteur B composantes représentant les variablgstsdu probleme.

| est I'espace des parametres (ou espacezdeerchég borné par les contraintes de
domaine

f.,; €St le critere a minimiser souvent appfeligction objectif
X min €1 X nax d€Signent lesontraintesdedomaine

g (x) et h(x) sont respectivement desntraintesd’inégalitéet d’égalité

Par la suite, nous ne considérerons que des contraintes d’inégalité. En effet, nous

bY

remarquons qu'une contrainte d'égalite (x) =0 est équivalente a deux contraintes
d’inégalité h (x) <0 et —h (x) < 0.

L’ensemble des régions de I'espace de recherche ou les contraintes de conseption
vérifiées est dénommée espacéalisable ou domaineadmissible Inversement, I'espace
irréalisable (non réalisable omon admissibleou le domainenterdit, désigne I'ensemble des
zones de I'espace ou les contraintes sawiges

! On qualifie aussi le critére d’optimisation de fonctidie forme (fitnesy, de fonction co(t en cas de
minimisation et de fonctioprofit en cas de maximisation.
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|.3. RESOLUTION D’'UN PROBLEME NON CONTRAINT

1.3.1. Difficulté d’'un probléme non contraint

La difficulté d’'un probléme non contraint est liée a la nature de la fonction obj€efit-
ci peut étreunidimensionnelleu multidimensionnelleconvexeou concave linéaire ou non
linéaire, continue ou discontinue différentiable ou non différentiable,... Elle dépend par
ailleurs du nombre dmodesgue la fonction peut présenter.

Un pointx* de I'espace est un minimum localgk € | tel qued(x,x*) < &,
fobj(X*) < fobj(X) (2)

ou d(x,x*) désigne la distance entre le poxnet le pointx*. Cette relation signifie que dans

le voisinage dex* défini par une tailleg, il n’existe aucun point pour lequef_ (x) est

obj
strictement inférieure &, (x*). S'il y a égalité entre les deux termes de I'équation (2) pour
plusieurs pointx du voisinage de*, le minimum est un minimum locdhible (il révéle la

présence d'umplateay. C’est un minimum locafort dans le cas contraire (il représente alors
un modede la fonction).

Une condition nécessaire pour gdesoit minimum local s’écrit :

Vi, (x*)=0
{ Oj(x) (3)

F.(X*) non négative

ou Vi, est le gradient de la fonction objectif &, = V*f . la matrice des ses dérivées

partielles (qualifiée aussi ddessiel. La condition de nullité du gradient est didenditionde
stationnarité

Une condition suffisante pour gu& soit minimum local s’écrit :

fp(x*)=0
{ vOJ(X) (4)

F..(X*) positive

Il est & noter que les conditions (3) et (4) ne s’appliquent pas a des points situés sur |
frontieres de I'espace de recherche et sont valables uniquement pour des fonctions
différentiables.
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Lorsqu’une fonction admet plusieurs minima locaux, elle est whtdtimodale(elle est
unimodaledans le cas contraire). Le plus petit minimum local d’'une fonction multineodai
minimum minimorumest aussi appelé minimuglobal. Il doit satisfaire en tout point de
I'espace de recherche la relation (2).

La Figure 2 présente, a titre d’exemple, une distribution possible des optima
fonction objectif unidimensionnelle et multimodale, ainsi que certains pointscydeers
pouvant poser des difficultés aux méthodes de résolution.

o
k=3

A ©\

[17777 777777777

[LLLL// 7171717

+—O0

@ minimum global sur une frontiéere ® minima locaux

@ maximum local ® maximum global

® point d'inflexion @ saut ou discontinuité

@ plateau (ensemble de maxima locaux® maximum local sur une frontier

Figure 2. Points singuliers d’une fonction unidimensionnelle multimodale

1.3.2. Caractéristiques des méthodes de résolution

1.3.2.1. Modéle de la boite noire

Une méthode de résolution peut étre caractérisée selon le modeleaitelaoire,illustré
a la Figure 3. Elle doit permettre d’obtenir I'optimum d’un probléme a pdtticalcul de la
fonction objectif en certains points. Les mécanismes d’exploration dealbes spécifiques a
la méthode de résolution, sont conditionnés parmgametres de contrélgombre de points
de calcul, directions de recherche,...) et desaditions initiales(variables objets initiales,
valeur initiale des parametres de contréle,...).
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| parametres de controle |

hd
Fonction objectif Méthode de résolution optimum
fobi (boite noire) X* = min fop(X)
VN

| conditions initiales |

Figure 3. Caractéristiqgues d’une méthode de résolution - modele de la boite noire

1.3.2.2. Efficacité d’'une méthode de résolution

L’efficacité d’'une méthode de résolution est liée aseasibilitéet a sarobustessepar
rapport aux parametres de contréle et aux conditions initiales.

Lorsque les parametres de contrdle (ou les conditions initiales) doivent prendre exne val
bien précise pour que la méthode de résolution converge vers I'optimum d’'une fonction
donnée, la méthode esensiblepar rapport a ces mémes parametres (respectivement par
rapport aux conditions initiales).

Une méthode de résolution estbustesi pour une méme valeur des parameétres de
contréle et des conditions initiales, elle est capable de trouver 'optimum dédiosidrés
distinctes.

Une méthode idéale devrait étre totalement insensible aux conditions sigalaux
parameétres de contrdle, et converger vers I'optimum quelle que soit la fonctiée.tes

1.3.2.3.  Opérateurs de recherche fondamentaux

La recherche de I'optimum d’une fonction est généralement réaliséede It deux
opérateurs fondamentaux eXplorationet I'exploitation

e L’explorationa pour objectif de localiser un optimum de la fonction, c’est a dire de
rechercher une vallée (en cas de minimisation) ou un sommet (en cas de m@xmisa

¢ L’exploitationrenforce I'exploration en permettant la descente au creux de la \aallée
I'ascension du sommet.

Le succes et I'efficacité d’une technique de résolution dépendent la pluparhgs téun

compromisentre I'exploration et I'exploitation. Certaines méthodes toutefois setit qu’un
seul de ces opérateurs pour parvenir a I'optimum.

10
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1.3.2.4.  Specificités liées au mode de recherche de I'optimum

Lorsque I'évolution de la méthode de résolution est prévisible et ne laisse auccaapla
hasard, celle-ci est qualifiée dkterministe En revanche, les méthodes ditgschastiques
s’appuient sur des mécanismes de transitions probabilistes qui peuvent conduire a des
résultats différents pour des conditions initiales et des paramétres de eadéndliques. Les
méthodes déterministes utilisent essentiellement des opérateurs damiodlors que les
meéthodes stochastiques reposent principalement sur I'exploration.

Les méthodes déterministes sont presque toujours des méthmmdss|c’est a dire
gu’elles convergent vers un optimum dépendant uniquement du point de départ, qu'il soit
local ou global. A I'opposée, les techniques stochastiquestochasto-deterministesont
plutét des méthodeglobalesqui permettent de localiser I'optimum global des fonctions.

Enfin, les méthodes de résolution sont qualifieesndétimodalessi elles sont capables de
trouver 'ensemble des optima d’'une fonction.

[.3.2.5. Ordre d’'une méthode de résolution

Les méthodes de résolution peuvent étre classées a partir dertkarselon qu’elles
nécessitent ou non le calcul des dérivées de la fonction objectif par rappgraemetres.
Une méthode est dite d’ordre 0 (alirecte si elle utilise uniguement la connaissance de la
fonction elle méme. Elle est d’ordre 1 si elle requiert le calcul det/éks premiéres et
d’ordre 2 s’il lui faut aussi accéder aux dérivées secondes.

[.3.3. Etat de I'art des méthodes de résolution

Dans cette partie, nous exposons brievement les techniques de résolution les plus
populaires. Le lecteur est invité a se reporter aux diverses référeitées pour plus de
détails.

1.3.3.1.  Méthodes d’optimisation unidimensionnelles
Les méthodes d’optimisation unidimensionnelles peuvent étre classées en deux groupes :
¢ les méthodes dsubdivision d’intervalles
Elles consistent a se rapprocher de I'optimum par réductions successivestelwdlie

de recherche complet, en tenant compte de la valeur de la fonction aux exdrdmitéaque
sous-intervalle exploré séquentiellement [Rao 96][Schwefel 95].
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La méthode la plus simple ddichotomie classique utilise un facteur de réduction
constant de 1/2. Dans la méthodeRibonacci le facteur de réduction est adapté au cours de
la recherche : il est défini comme le rapport de deux termes consécutifs sigitéade

Fibonacci (ce facteur tend vers le nombre d'or éga/41+/5) ~ 0.61€). L'intérét de la
méthode réside dans le fait qu’a chaque itération, la valeur de la fonction eséé&wl un
seul point pour la détermination de I'intervalle suivant. L’autre extréohitéouvel intervalle

de recherche est déduit des points testés lors des itérations précédersestidradoréeu
méthode dunombre d’orest trés similaire a la méthode de Fibonacci. Elle utilise un facteur de
réduction égal au nombre d’or.

Les techniques de subdivision d’intervalles peuvent s’appliguer a des fonctions
éventuellement discontinues. Elles nécessitent que ces derniéres soiemdalesnDans le
cas contraire, elles ne garantissent pas la convergence vers I'optimum global

Par ailleurs, I'optimum ne peut étre localisé "exactement”. Il esteseet possible
d’obtenir sa valeur dans un certain intervalle d’incertitude (I'intervalle rbté la derniére
itération a la suite des subdivisions successives). La précision déhkxeke est fonction de
I'intervalle de départ et du nombre d'itérations. Elle peut étre amélieréaugmentant le
nombre de subdivisions.

e les méthodes diterpolations

Les méthoded agrangienness’efforcent de se rapprocher de I'optimum par réductions
successives de l'intervalle de recherche, en interpolant la fonction parymdpw d’ordren.
La technique d’interpolation quadratique de la fonction par un polynéme d’ordre 2 gisis!
populaire [Schwefel 95].

D’autres stratégies comme la méthodeR#mula-falsiet la méthode délewton-Raphson
recherchent séquentiellement le passage par zéro de la dérivée de lanfahgtictif & partir
de la connaissance du gradient (et parfois de la dérivé seconde) [Rao 96][&chujela
convergence vers l'optimum est trés rapide mais exclusivement localeéusaite dépend
fortement du choix du point de départ (celui-ci doit étre proche de I'optimum si la fonest
multimodale).

1.3.3.2.  Méthodes d’optimisation multidimensionnelles

Une classification des méthodes d’optimisation multidimensionnellesi@stée a la
Figure 4.
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\°&4

Méthodes | |Méthodes Meéthodes Méthodes
statistiques de analytiques heuristiques Méthodes
Plans subdivision Quasi-Newton simplex stochastiques
dexpériencd | dintervalles Powell Hooke & Jeeves
Fletcher-Reeve§ Rosenbrock
v h 4 v h 4 -w
lobales locales locales
ordre 0 gordre 0 ordre 0,1 ou >] ordre O ordre 0

Méthodes d'apprentissage automatique

systéemes experts
systémes classeurs
réseaux de neurones

p| ordre0

Figure 4. Méthodes d’optimisation multidimensionnelles

e Lesméthodes statistiquest lesplans d’expériencesont habituellement employés lorsque

le nombre d’évaluations de la fonction objectif est trés restreint [Sado 92Bh Elles
restent toutefois limitées et ne permettent pas de converger précisénsaigptanum.

Les méthodesde subdivision d'intervallessont basées sur le méme principe que les
techniques unidimensionnelles présentées précédemment [Messine 98]. Les plussévolué
sont capables de localiser tous les optima de la fonction avec un certain degeftdiide

lié a la taille des subdivisions dans I'espace. Elles sont généraleoigetses en nombre
d’évaluations de I'objectif lorsque le nombre de parameétres est élevé.

Pour déterminer un optimum, les méthodesllytiquese basent sur la connaissance d’'une
direction de recherche donnée par le gradient de la fonction objectif par rapport aux
parameétres. Par exemple, la méthodeGhichy ou méthode de Iplus grande pente
(steepest descent/ascept la méthode dgradient conjugudgaussi appelé méthode de
Fletcher Reevgssont d’ordre 1. D’autres techniques de gradient nécessitent le calcul du
Hessien comme les méthodes de tgpeasi-NewtonEn revanche, les stratégies ldewell

et Stewartreposent sur une estimation du gradient a partir de la valeur de I'objectif en
certains points. Si ces méthodes sont intéressantes en raison de hele grpidité de

convergence, elles ont plusieurs inconvénients :

1. La fonction objectif doit &tre continue et dérivable

2. Lorsque le gradient et le Hessien de la fonction ne sont connus analytiquesunent, |
détermination par des méthodes de différences finies est toujours délicatese de

problemes liés au choix du pas de variation et des erreurs d’arrondis.
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3. Ces méthodes nécessitent la résolution de systemes matriciels potreantaé
conditionnés.

4. La convergence est exclusivement locale. Le point de départ doit donc étre geoc
'optimum (La sensibilité par rapport aux conditions initiales est importante)

e Les méthodeseuristiqgues(parfois appelées méthodggométriquesexplorent I'espace
par essais successifs en recherchant les directions les plus favo@blesiploie le plus
souvent la stratégie ddooke et Jeeveda méthode deRosenbrockou la méthode du
simplex de Nelder et Mead [Rao 96][Schwefel 95]. Toutes ces techniques sont
déterministes et locales mais elles sont beaucoup plus robustes que les méthode
analytiques classiques, en particulier si la fonction objectif esbdiswe ou bruitée. Par
contre, elles deviennent prohibitives lorsque le nombre de paramétres est élevé.

e Les méthodesstochastiquesexplorent des points de l'espace suivant des processus
aléatoires qui permettent de progresser avec une probabilité suffisante ogslim
global. Nous aborderons ces méthodes de facon plus approfondie dans le paragraphe
suivant.

e Enfin, lesméthodes d’apprentissage automatiqueesont pas des techniques de résolution
proprement dites, mais elles sont parfois couplées aux méthodes précédentes pour
augmenter l'efficacité de la convergence [Ebner 98].

1.3.3.3.  Méthodes d’optimisation stochastiques

Les méthodes stochastiques les plus employées sont illustrées a la Figure 5.

Recherche Recuit ) Recherche
purement aléatoire simulé ] I\/:e:.hode.:st Tabu
: évolutionnistes
Méthodes de SA TS
Monte-Carlo
v v
globale globale

I
Stratégieg | Programmation | Algorithmes GénétiqueSA Evolution

d'évolution | évolutionniste| | (binaires, réels, unimodauk| différentielle
ES EP multimodaux, paralleles...) DE

Figure 5. Méthodes d’optimisation stochastiques
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Parmi les méthodes stochastiques, on distingue les techniques de recheramenpure
aléatoires (souvent regroupées dans la classe des méthodes dbldppeCarlg des
stratégies possédant aussi des mécanismes déterministes (métholasto-déterministes

e Les méthodes d’exploration purement aléatoiran@lom walk methodlspeuvent étre
utilisées, en premiére approche, pour avoir des renseignements utilesfeumé de la
fonction. Elles permettent par exemple de choisir de facon plus appropriée le point de
départ et les conditions initiales d’un algorithme de recherche local. Tositef@me dans
ce cas d'utilisation, elles ne garantissent aucunement la localisatiooptienim global.

e La recherche TabuT@bu search est une méta-heuristique qui a été développée dans le
méme esprit pour éviter aux méthodes d’optimisation locales d’étre piégédegpaptima
locaux. Elle est néanmoins utilisée la plupart du temps avec des techniques Fapdm
stochastiques globales telles que le recuit simulé [Battiti 94][Vascosc@d] (voir ci-
apres).

Les méthodes d’optimisation stochastiques globales reposent sur des mécanismes
stochasto-déterministes qui leur permettent d'éviter les pieges comsparéles optima
locaux. Pour des fonctions objectifs multimodales, la probabilité de convergencesde
méthodes vers l'optimum global est plus élevée gu'avec les techniques détemniniste
conventionnelles.

e Le recuit simuléa été introduit paKirkpatrick pour résoudre des problemes d’analyse
combinatoire [Kirkpatrick 83]. Les concepts fondamentaux de cette techniquerésrde
I'analogie entre I'optimisation et la thermodynamique du recuit d’'un scdiddlie par
Metropolis[Metropolis 53]. Cette analogie réside dans le fait que le parametre déleontr
de l'algorithme peut étre assimilé a une température. Le principe dit sulé est le
suivant : pour chaque mouvement aléatoire du point de rechegclaenouvelle solutiorx
est acceptée si elle conduit a une amélioration de I'objectif. Danssleasdraire elle est
acceptée avec une probabilité :

f.(x)— 1.,
obj (X) obj (Xo)j (5)

w=exp| -
et

ouT est le parametre de contréle de I'algorithme souvent appelé "températusse@m de

I'analogie avec le processus physique du reThin pratique, la température est adaptée au

% Dans le processus physique du recuit, la probabilité deosmér dans un état d’énergiea la températurd,

est donnée par la loi de Boltzmamn= ]/z(T) -exp{— E/kT) ou z(T) est une fonction de partition [Aarts 90] let

est la constante de Boltzmann.
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cours de la recherche et réduite séquentiellement a chaque itéfgtienaT, ,, en fonction

d’'un facteur de réductionx compris entre 0 et 1 (généralememnte [08,099]). Pour

chaque valeur de température, on exécute le processus deltgénis jusqu’a équilibre.
L'algorithme est arrété lorsqu'’il n’y a plus d’amélioration sensible dtere. L'efficacité

du recuit simulé dépend du procédé de perturbation des parametres et du schéma de
refroidissement. Celui-ci est caractérisé par I'ensemble des paesntie contrble et des
conditions initiales qui gouvernent le recuit :

1. La valeur initiale de la températufig
2. La valeur du facteur de réduction de la température
3. Le nombre d’exécutions du processus de relguour chaque valeur de température

4. Le critere d’arrét de l'algorithme

La rapidité et le succés de la convergence dépendent fortement de la valeas de ¢
parametres. Un choix mal approprié peut entrainer la convergence de laigeners un
optimum local. Des variantes du recuit simulé classique ont été proposées pamanery

la performance de la méthode et diminuer la sensibilité de I'algorithmeagpguort aux
conditions initiales et aux parametres de controle [Yiao 91][Ingber 92].

e Enfin, les méthodegvolutionnistedont partie de la derniére grande classe de méthodes
d’optimisation stochastiques. Elles reposent sur une analogie avec la ttédgeolution
naturelle des especes d@arwin (1809-1882) selon laquelle, les individus les mieux
adaptés a leur environnement survivent et peuvent se reproduire pour donner des enfants
encore mieux adaptés de génération en génération [Darwin 59]. Contrairement
techniques d’optimisation précédentes qui explorent I'espace a partir d’'urupajoe, les
méthodes évolutionnistes partent d’'un ensemble de configurations (ou population
d’individus) et le font évoluer a partir d’opérateurs a transitions aléatoirkes) keprincipe
de la Figure 6. Lexploitation est réalisée par l'opérateur d#lectionqui retient les
individus les plus performants. éXploration est effectuée a partir déopérateur
d’évolutionqui oriente la recherche vers de nouveaux points de I'espace.

Les algorithmes évolutionnistes remontent a l'introduction des algorithmediqés
(GA) parHolland [Holland 75]. ParallelemenReshenbergt Schwefeld’'un coté et~ogel
de l'autre mettaient au point deux méthodes assez similairestrigiggies d’évolution
(ES) et laprogrammation évolutionnistéEP) [Schwefel 95][Back 96]. Depuis, ces
techniques ont connu un essor spectaculaire, en particulier ces dernieres areeéa
prolifération des travaux et des congres internationaux (FOGA, PPSN, ICEEA...)
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dans ce domaine. Une nouvelle méthode prometteuse, qualifiée d’évolution diffezentie
(DE), est apparue récemment [Storn 96].

Initialisation aléatoire de
la premiere génération

t=0

Evaluation de la performance
des individus de la population

enfants

Test d'arré
vérifié ?

t = nombre de générations

t=t+1

parents non

_ _ oui
Solution optimal

*=maxf(x)

Figure 6. Principe d’'une méthode évolutionniste

Les difféerences entre ces méthodes sont liées a la représentatiomdidedus et aux
modes d’évolution de la population. Les algorithmes génétiques utilisent un codage des
parametres de la fonction a optimiser alors que les autres techniques s& deaagement
de la valeur des variables objets. Chacune des méthodes enfin est caraqgrisée
opérateur d’évolution particulier (les opérateurs sidection ou de compétition entre
individus restant assez similaires quelles que soient les techniques ersployés
algorithmes génétiques et I'évolution différentielle reposent esdentieht sur un
mécanisme de croisememtgssing-ovelque I'on réduit au termerossovey qui permet la
génération de nouvelles configurations par recombinaison de solutions existages.
stratégies d’évolution et la programmation évolutionniste sont pour leur paredasé
principalement sur un procédé deutation qui régit I'évolution de la population par
perturbations successives de chaque solution.

Les méthodes évolutionnistes s’affirment peu a peu comme les techniques déiggsol
les plus robustes. En plus de leur caractere global, elles s’adaptent trasi ionerele de la
boite noire : elles peuvent étre appliquées a des problemes tres divers en gardant une
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relative indépendance par rapport au processus a optimiser. Ce n’est papde esemple

des méthodes de type gradient qui nécessitent, la plupart du temps, d'étresinzdrede
processus d'optimisation pour accéder aux dérivées de l'objectif par rapport aux
parametres.

|.4. PRISE EN COMPTE DES CONTRAINTES DE CONCEPTION

1.4.1. Méthodes de transformation

.4.1.1. Méthodes de pénalités intérieure et extérieure

Les méthodes de transformation consistent a introduire les contraintes de mmndept
la fonction que I'on cherche a optimiser. Ainsi le probléme contraint (6),

min f_ (X
x el bj( ) . (6)
g(x)<0 j=1l..m
peut étre transformé en un probléme équivalent non contraint, formulé par (7),
MIN gy (X,1) = Ty (X) 47 D P (9, (0) @)
j=1

our est unparametre(ou coefficienj de pénalité La fonctionde pénalité P, est construite de

maniere a favoriser la sélection des points admissibles par rapport s pan admissibles,
par la méthode d’optimisation sans contrainte qui sera utilisée. Les méthodesatiesEont
divisées en deux classes selon la nature de la fonction de pénalité :

Les méthodes de pénalitétérieuresutilisent une fonction de pénalité construite de telle
fagon que la possibilité de réalisation soit garantie dans I'ensemble du spusce
d’optimisation. De telles méthodes sont également appelées méthodes &ebearidla
fonction de pénalité forme une barriére infinie le long de la frontiere du domaatisaiéle.
Les fonctions de pénalités intérieures les plus employées dans la littésanti&ao 96] :

la fonction inverse : P(9,(X) =— = (8)

g;(x)
la fonction logarithmique : P (g;(x)) = —log(-g; (x)) (9)

L'utilisation des méthodes a barriere impose que les parametres soieét sians
'espace réalisable. La recherche de points admissibles peut étréuéffea I'aide d'une
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meéthode stochasique par échantillonage aléatoire mais celle-ci peut coadigsetemps de
calcul prohibitifs lorsque les contraintes sont séveres et que I'espacgaldalest trés réduit
par rapport a I'espace irréalisable. Ces méthodes a barriére, outrege’&liés requiérent des
jeux de parametres réalisables, sont relativement difficiles aerattoeuvre.

Les méthodes de pénalités extérieures ne présentent pas cet inconvenielasceorg!
valables aussi bien a l'intérieur qu’'a I'extérieur de I'espace réaksdblles augmentent la
pénalisation des solutions a mesure que I'on s’éloigne de I'espace réallsabfenctions de
pénalité extérieures les plus populaires sont les suivantes [Rao 96] :

P (g; (x)) = max[0,g; (x)] (10)

P, (g;(x)) = max[0,g; (x)]* (11)

Avec des méthodes de pénalités extérieures, la continuité de la fonctiomsfernaation
est assurée si on est capable de calculer la fonction objectif dans I'eggatisable. Pour des
problemes réels, cela n'est malheureusement pas toujours le cas. Nousin@wesur ce
point au paragraphe 1.4.1.4.

.4.1.2.  Techniques de minimisation séquentielles sans contraintes

Lorsque l'on utilise des méthodes de résolution analytiques, les problemes de
conditionnement de la fonctiong,, (x,r) imposent d'avoir recours a une methode de

minimisation séquentielle sans contrainteSequential Unconstrained Minimization
Techniques Dans ce type de méthodes, le probléme d’optimisation sous contraintes est
transformé en une série de problémes non contraints pour lesquels le parameétralite gt
adapté a chaque itération. La méthode des multiplicateurs de Lagrange ou méthode
Lagrangien augmenté est la plus connue de ces techniques. Nous ne la olésagbs ici,

mais nous invitons le lecteur a se reporter aux références suivantes pour plusrdiiidos
[Vasconcelos 94][Rao 96]. Nous signalons toutefois que la méthode du Lagrangieenaéigm
requiert généralement le calcul des dérivées de la fonction objectifsetatdraintes par
rapport aux parametres pour fixer la valeur des multiplicateurs de Lagr&wege. peut
s’avérer problématique, pour les raisons que nous avons évoquées précédemment.

L'utilisation de méthodes d’optimisation stochastiques, moins sensibles aux
discontinuités des fonctions et aux valeurs du paramétre de pénalité, évitent démirs
aux techniques de minimisation séquentielles sans contraintes. Nous pouvons glosgem
directement une méthode de pénalité extérieure avec un coefficient de é&oalitant au
cours de la recherche.
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1.4.1.3. Pénalisation radicale des solutions

La méthode de pénalisation radicale (death penaly methddest un processus de
pénalisation tres populaire dans le domaine de l'optimisation évolutionniste [Mica
96]. Il s’agit d’écarter les solutions non réalisables en attribuant aolactibn de
transformation une valeur tres €levée en cas de minimisagign-6 +o0) ou une valeur nulle

en cas de maximisatiorp(,, = 0). La probabilité de survie de ces solutions, déterminée par

les mécanismes de sélection, est alors quasi-nulle. Cette méthoddwesaste en raison de
sa grande simplicité. Elle peut étre appliquée avec succes lorsque Eedpaecherche est
convexe et qu’il constitue une part importante de I'espace complet. Dans le aasrepoette
approche a de sérieuses limitations, les solutions situées dans I'esgaligable ne pouvant
étre améliorées en raison de I'absence de directions données par la méthode datjpénali

1.4.1.4. Continuité de la fonction de transformation

Pour des problémes physiques réels, il n’est pas toujours possible de calculetianfonc
objectif lorsque certaines contraintes sont violées. On comprendra atsquee lorsque le
dispositif n'est pas réalisable au sens physique du terme, il devient adfeiedde
caractériser ses performances! De ce fait, il n’est plus possi#e,une méthode de pénalité
extérieure, d’assurer la continuité de la fonction de transformationvaaunide la frontiere
entre I'espace réalisable et I'espace irréalisable. Celgzaiéduit au terme de pénalisation
dans I'espace irréalisable comme le montre I'équation (12)

fopi (X) si x réalisable
Doy (X, 1) = rzm:Pj(gj (x)) sinon (12)
j=1

L'utilisation de méthodes de résolution appropriées a l'optimisation de fonctions
discontinues est impérative. Par ailleurs, il faut s’assurer que leetelenpénalité reste
toujours assez important pour éviter la convergence vers un point de I'espadsahiéalOn

pourra par exemple retenir la fonction de transformation suivante :
fo (X) si x réalisable
_ m
P01V = 141y R(g(x) sinon 13)
j=1

ou r, > nQSXf (x) assure une pénalisation suffisante pour que la fonctign(x,r) ait

obj

toujours des valeurs inférieures dans le domaine réalisable.
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1.4.1.5. Mise a I'échelle des contraintes

Avec les méthodes de pénalité intérieure et extérieure, il est prédéyablles contraintes
aient des "dimensions" comparables. Dans le cas contraire, une ou plusieuesntest
pourraient dominer et masquer les autres lors du processus doptimisation. Pour des
problémes d’optimisation réels, nous nous trouvons souvent dans ce cas de figuralolisest
impératif d’effectuer une normalisation des contraintes pour les rendrebksnsnt
comparables. Nous pouvons par exemple chercher a exprimer chaque contraintédames la

9;(X) =6, (X) =6 <0 (14)

et les normaliser par le termg .. Les nouvelles contraintes du probléme s’écrivent :

. S
g0 = 300 )

j max j max

1<0 (15)

1.4.2. Optimisation séquentielle des contraintes

La procédure consiste a utiliser a tour de réle chaque contrainte commeriaotgjectif
d’'un probleme d’optimisation avec contraintes (les autres contraintesg &groche a été
mise en ceuvre avec succes dans le domaine évolutionniste [Schoenauer 93]eMazhal
96]. Elle semble particulierement bien adaptée aux méthodes d’évolution quegsegt a
partir d’'une population de points. En pratigue, on optimise la premiere contrainte
indépendamment des autres jusqu’a ce qu’un certain pourcentage de la populatfasssati
celle-ci. Puis, on choisit la deuxieme contrainte comme fonction obghctprobleme et on
recommence |'opération en tenant compte cette fois de la premiére atatidopération est
répétée ainsi de suite jusqu’a ce que toutes les contraintes soient vérifiees poantiende la
population. Le critere d’optimisation est alors pris comme fonction objdictédle et le
probleme est résolu en considérant 'ensemble des contraintes. Le pouvoitedméthode
réside dans la mémoire acquise par la population a chaque itération du processels.
mémoire d’apprentissagddhavioral memorypermet a l'algorithme d’évolution de garder
des informations utiles au cours de I'optimisation séquentielle de chaqueictsntBien que
cette méthode paraisse plus lourde et plus colteuse en temps de calcelstedissez
intéressante lorsque I'on est en présence de nombreuses contraintes ctefliowdifficiles
a respecter. Par ailleurs, l'utilisation d’une meéthode de pénalisatioratad{pour des
solutions violant des contraintes optimisées auparavant) est rendue possible, puibqgee
étape du processus, un pourcentage suffisant de la population satisfait lesntasitdu
probleme.
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L’'optimisation séquentielle des contraintes peut également étre edid@ide d’'une
méthode de pénalité extérieure. Au lieu de choisir un coefficient de p&iddintique pour
toutes les contraintes, nous pouvons attribuer a chacune d’elles un poids particsuifit
d’écrire la fonction de transformation sous la forme suivante :

bonX1) = 1,0+ 1R (G () (16)

ou la valeur des coefficients de pénaliteest adaptée suivant la nature des contraintes
associéees. On affectera par exemple un poids plus important aux contrasrpéssleéveres a
vérifier en premier lieu.

1.4.3. Transformation d'un probleme contraint en un probléme
équivalent non contraint a objectifs multiples

Il est parfois difficile de discerner une contrainte d’un objectif. En gélnéne contrainte
doit absolument étre vérifiée pour que le systéme a optimiser soit réalipapsiquement
alors qu’un obijectif est un état de fonctionnement souhaité pour le systéme. Catte not
n'étant pas toujours claire, il est quelquefois possible de transformer des ntegrain
objectifs. Dans ce cas, le probleme contraint (6) peut étre exprimé aofsnhe d'un
probléeme équivalent non contraint a objectifs multiples, ou les objectifs sonsidans un
vecteur an+1 composantes :

fobj (X)

(%)

F= avec f;(x) = f(g;(x)) pour j =1.m (17)

[.5. OPTIMISATION A OBJECTIFS MULTIPLES

bY

L'optimisation a objectifs multiples ou optimisatiomulti-critéres a pour objet la
minimisation ou la maximisation simultanée de plusieurs fonctions, a pesr mémes
variables objets. Ces problémes entrent dans la catégorie des problemes iséioimm
vectoriels {ector Optimization Problemsu VOP)
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1.5.1. Formulation d’'un probléme d’optimisation vectoriel
Un probleme d’optimisation vectoriel contraint peut étre exprimé de la facon saivant

rfl(xﬂ|

e :[ fi (:X)J (18)

g;(x)<0 j=1.m

ou les fonctionsf, (x) et g;(x) désignent respectivement les objectifs et les contraintes du

probleme. L'opérateumin doit permettre la minimisation simultanée des composantes du
vecteurF.

1.5.2. Optimum de Pareto

La difficulté principale d'un probleme d’optimisation vectoriel est dida présence de
conflits entre les divers objectifs. En effet, les solutions optimales powbjectif donné ne
correspondent généralement pas a celles des autres objectifs pris indépentdddence fait,
il nexiste, la plupart du temps, aucun point de I'espace des parametres oulésuiasctions
objectifs sont optimales simultanément. Une solution du probleme vectepedsente un
compromis entre les différents criteres. Le meilleur compromis eshidéé telle maniére
gu'’il ne soit plus possible d’améliorer une composante du vecteur critére sansreéties
autres. Dans ce cas la solution est &igeeto-optimale

Formellementx* est un optimum d@aretos’il n’y a aucune solutiox pour laquelle :
f.(x) < f.(x*) Vke[Ll] (19)

La solution d’'un probleme d’optimisation vectoriel est représentée par ummbtese
d'optima de Pareto appelé frontiere dePareta La Figure 7 illustre une interprétation
géométrique de la fontiere de Pareto dans le cas d’'un probleme d’optimisatitoriel a
deux objectifs.
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f. A . .. N
2 |:| zone accessible par variation des parame

solutions dominée:

solutions
dominantes

solutions dominée.

frontiere de Paret(

Figure 7. Frontiére de Pareto d’'un probléme d’optimisation a deux objectifs

La résolution complete d’'un probléme mutli-critéres nécessite la miseeuvre de
méthodes d'optimisation multimodales capables d'identifier la frontiére R#geta
Cependant, dans le cadre d’'une approche simplifiée, il est aussi possibleheichec une
solution unique en transformant le probleme d'optimisation vectoriel en un épmebl
d’optimisation scalaire. La méthode de pondération ou la méthodeMamglin sont
habituellement employées pour effectuer ce type de transformation.

1.5.3. Méthode de pondération

Cette méthode consiste a affecter un poids a chaque critere et & défirme fonction
objectif du probléme scalaire équivalent la somme pondérée des critéres :

00 = YW (0 (20)

|
ou w, désignent lepoids(ou facteurd de pondération. Généralement on imp(Ee/vk =1.
k=1

La méthode de pondération est relativement simple mais il est assezealifficiixera
priori les valeurs des facteurs de pondération associés a chaque obijectif. |l edlepes a
impératif de normaliser les objectifs lorsque ceux-ci n’ont pas les mémendions. La mise
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a I'échelle peut étre effectuée a partir de la valeur maxirfiglg prise par chaque objectif
lorsque celle-ci est connue. La relation (20) devient alors :

() = 3w ) (21)

fk max
La Figure 8 illustre I'interprétation géométrique de la méthode de pondéraimmld cas

d’un probléme a deux objectifs.

f, A : e .
2 |:| zone accessible par variation des paramé

isolvaleurs
w, f, +w, f,

*

optimumf

frontiere de Paret¢

rfl

Figure 8. Interprétation géométrique de la méthode de pondération

1.5.4. Méthode de Marglin

Nous avons déja signalé au paragraphe 1.4.3, qu'’il était possible de transformer un

probléme d’optimisation sous contraintes en un probléeme a objectifs multiplessement,

la méthode délarglin permet de formuler un probléme multi-criteres en un probléme scalaire

contraint [Messine 98]. Elle consiste a prendre, comme fonction objectif du prelsiéalaire,
une seule composante du vecteur critere, et a transformer les autresramtemt’inégalité
suivant la relation (22) :

miln f,(x)
gj(x)go j=1.m (22)
f(X)=f <0 k=2.1
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ou fymax €st la valeur maximale admissible pourkiéémeobijectif. Le principal défaut de la
méthode réside dans le choix des valeurs maximales associées a chaqué &bjeets
valeurs sont prises trop grandes, la solution du systéeme sera sensiblansehition du
probleme monocritere avec la fonction objectif utilisée. Par contre, lorsgsievaleurs sont
trop faibles, les contraintes risquent de ne pas étre satisfaitesaiduent. Néanmoins, il est
généralement plus facile de fixer des seuils pour les objectifs dans la méabtirglin que
des poids dans la technique de pondération.

La Figure 9 illustre I'interprétation géométrique de la méthodevideglin dans le cas
d’un probléme a deux objectifs.

f. A _ - R
2 [ ] zone accessible par variation des paramé

\ contrainte .,

optimumf *

frontiere de Paretc

/

Vfl

Figure 9. Interprétation géométrique de la méthod®ldeglin

1.5.5. Optimisation a objectifs multiples par la logique foue

Le concept de logique floue, introduit pdiadeh[Zadeh 65] en 1965, constitue une
extension de la théorie classique des ensembles.

1.5.5.1. Notion de sous-ensemble flou

Dans la théorie classique des ensembles, un sous-ens@nadd est défini par une
fonction d’appartenancg,(X) qui caractérise tout élémexiappartenant &. Cette fonction
prend la valeur 1 st appartient &A et la valeur 0 dans le cas contraire :
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0 sixg A 23

En logique floue, un sous-ensemble flokh de B est défini par une fonction
d’'appartenanceu, (x) pouvant prendre différentes valeurs comprises entre 0 et 1, selon le
degré d’appartenance de I'élémeardu sous-ensemble

#a(X) € [0]] (24)

La fonction d’appartenance est voisine de 1 lorsque I'élénxede B a tendance a
appartenir au sous-ensembfe Elle est voisine de 0, lorsque au contraire, ce dernier a
tendance a ne pas appartenih.aEnfin, comme en logique classique, elle prend la valeur 1
dans le cas oux appartientincontestablementa A et la valeur 0 six n’'appartient
incontestablemergas aA.

La Figure 10 présente une fonction d’appartenance possible caractéétrdd chaleur
"chaud". Nous pouvons affirmer incontestablement qu’il fait froid (c’est a pi®chaud) de
-10°C a 0°C (u(T) = 0) et chaud a partir de 30°C4(T) = 1). De 0°C a 30°C, la sensation de
chaleur est progressive, la fonction d’appartenap¢€) augmente donc (linéairement dans
'exemple proposé) de 0 vers 1. L'étanbyennemehtchaud est situé a la température de
15°C.

u(T) 05

-10 0 10 20 30 40
T(°C)

Figure 10. Exemple de fonction d’appartenance caractérisant I'état de cladaud™

I.5.5.2.  Représentation des fonctions d’appartenance

Les fonctions d’appartenance les plus utilisées sont des fonctions a formesilaisng
trapézoidale ou gaussienne. La Figure 11 et la Figure 12 illustrent regpeent des formes
de fonctions d’appartenance symeétriques et non symetriques.

Nous définissons également une fonction d’appartenance particuliersindgéeton

caractérisée pay(x) =1 lorsquex = x, et u(x)= 0 ailleurs. Un exemple de singleton est
présenté a la Figure 13.
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M (X) 0.5

u (X) 05

u (X) 0.5

Figure 11. Exemple de fonctions d’appartenance symétriques

u# (X) 05

4 (X) 05

Figure 12. Exemples de fonctions d’appartenance non symétriques
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1 *
|
|
£(X)y 05 - b
|
|
0 L
-1 -0.5 X0 0 0.5 1

Figure 13. Fonction d’appartenansiagleton

[.5.5.3.  Opérations sur les sous-ensembles flous
Les principales opérations utilisées en logique floue sont résumées dans laurable

Tableau 2. Opérations en logique floue

opération Symboliqug fonction d’appartenance
inclusion de deux sous-ensembles AcB HUa(X) < pg(X) VX
egalité de deux sous-ensembles A=B Ua(X) = g (X) VX

intersection de deux sous-ensembles A~B Hpng (X) = min( 5 (X), 15 (X))

\"ZJ

union de deux sous-ensembles AUB Hag (X) = max(u, (X), 15 (X))

complément d’un sous-ensemble A 5 (X) =1 1, (X)

Notons que lintersectionet I'union de deux sous-ensembles désignent respectivement le
ET (ou multiplication) logique et le OU (ou addition) logique. Le choixrdin est dumax
pour ces opérateurs est justifié par le fait que ceux-ci vérifient une grantike ges propriétés
de la logique classique. De facon générale, les opérateurs interseictdamien se référent
respectivement a deux familles de normes appelées normes triangulairesni{és) et
conormes triangulaires (T-conormes) [Driankov 93]. Les principales T-noetésonormes
de la littérature sont présentées dans le Tableau 3.

Tableau 3. T-norme et T-conorme classiques

T-norme T-conorme
min(x,y) max,y)
Xy X+y-Xy
max+y-1,0) min+y,1)
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.5.5.4. Reésolution de problémes a objectifs multiples par la logique floue

Le principe d’application de la logigue floue a la résolution d’'un probleme ectils
multiples est illustré a la Figure 14 [Chiampi 96].

f, »
f2 a7

X > LUF
f| > L

critéere de performanc:

fuzzification des objectifs  opération logique globale flou

Figure 14. Principe de I'optimisation multi-critéres par la logique floue

Chaque objectiff, estfuzzifiea I'aide d’une fonction d’appartenance, et regroupé
dans un indicateur floys caractérisant la performance globale du systeme. Les fonctions
d’appartenance doivent étre définies de telle maniére qu’elles "tendent" venssdue
I'objectif correspondant tend a étre obtenu.

Par suite, I'ensemble des objectifs est pris en compte dans lindicateur dé
performance globale, au moyen de I'opérateur d’intersection :

e () = mint 4, (F ()] (25)

Le probleme d’optimisation a objectifs multiples est ainsi transforméiremprobleme
scalaire équivalent, formulé terme de maximisation, dont la fonction tdbgst donnée par
4 (X). La solution optimale du probléme s’obtient selon (26) :

x* = max - ()} =max{min{ (1, (X))} (26)

L’'approche de l'optimisation multi-criteres par la logique floue est bien @mpge
lorsque I'on a une idée précise sur les objectifs que I'on souhaite obtenir et suérant
admissible pour chacun d’eux. Par contre, si on cherche a minimiser plusiiér®s
simultanément, il n’est pas toujours facile de détermaeriori I'ordre de grandeur optimal
de chaque critere. La définition des fonctions d’appartenance est alors problématique
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Comme pour le choix des références dans la technique de pondération et la méthode de
Marglin, il peut s’avérer intéressant d’optimiser chaque objectif indépendamment des autr
pour avoir une idée sur la performance optimale qui les caractérise et fixacaoe plus
judicieuse ces mémes références. Toutefois, la procédure devient colteunsilpiaist
d’abord autant de résolution de problémes scalaires que d’objectifs, avant de pouvoir
déterminer la solution du probleme vectoriel complet.

|.6. CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons dressé un état de l'art des méthodes d’optimisation
mathématiques. Parmi I'ensemble des techniques présentées, nous avons choisi de nous
intéresser en particulier aux algorithmes génétiques en raison dedpacité a traiter des
fonctions objectifs non convexes, discontinues ou multimodales. Les problemes rés@mtr
génie électrique présentent habituellement ces caractéristigues RddpBottvald 92]

[Simkin 92][Alotto 96]. Les deux prochains chapitres sont consacrés aux algesthm
génétiques. Le chapitre Il établit les principes fondamentaux de I'aigogitgénétique
standard tandis que le chapitre Il traite de méthodes génétiques multimodales.
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CHAPITRE I

L’A LGORITHME GENETIQUE STANDARD

Les Algorithmes Génétiques (GA) sont des techniques d’optimisation stochastjgue
tentent d’imiter les processus d’évolution naturelle des espéces et de taggénks agissent
sur une population d’individus assujettis a une sélection darwinienne : les individus (ou
parentd les mieux adaptés a leur environnement survivent et peuvent se reproduire. lls sont
alors soumis a des mécanismes de recombinaisons analogues a ceux de la géhesique
échanges de genes entre parents résulte la création de nouveaux indiviemsafag, qui
permettent de tester d’autres configurations de I'espace de recherche.

Les Algorithmes Génétiques different fondamentalement des autres méthodek dans
recherche de I'optimum [Goldberg 89]:

e |Is utilisent uncodagedes paramétres de la fonction a optimiser et non les paramétres
eux-mémes.

¢ lIs agissent sur uensemblele configurationset non sur un point unique.

e lIs n'utilisent queles valeursde la fonction a optimiser, pas sa dérivée ou une autre
connaissance auxiliaire.

¢ lIs utilisent des régles de transitiopsobabilistes(non déterministes).

Ce chapitre présente les bases fondamentales de I'algorithme généfgoposte un état
de l'art des opérateurs génétigues qui interviennent dans le processus de recherche de
I'optimum global.
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II.1. GENERALITES

[I.1.1. Formulation du probléeme d’optimisation

En raison de l'analogie avec la théorie de I'évolution, I'algorithme génétigsie
naturellement formulé en terme de maximisation :

max F(x) (27)

oul désigne I'espace de rechercherg} la fonction a maximiser.

Par ailleurs, la fonctiorF,,; doit avoir des valeurs positives sur 'ensemble du domaine |.
(cette condition est imposée par l'utilisation de certains opératekmétigues que nous

décrirons par la suite). Dans le cas contraire, il convient d’ajouter aux gateF,; une

constante positivé-. suffisamment grande conformément a I'équivalence de (27) et (28).

(%) + Fair (28)

max K,

Dans de nombreux problemes, I'objectif est exprimé sous forme de minimisatioe d’

fonction f,,,

min f (%) (29)

Le passage d’'un probleme de minimisation a un probléme de maximisation est pbte
transformation de la fonctiorf,, . Il est aisé de montrer par exemple que (29) est équivalent a

(30),

rxngx Fobj (X) = Fmax - fobj (X) (30)

(x) pour éviter que la nouvelle fonction prenne des valeurs négatives sur

ou I:max 2 r;(ngx fobj

son domaine de définition.
Notons que le choix de la fonctidfy, n'est pas unique. On rencontre également dans la

littérature la fonction de transformation suivante [Goldberg 89][Saludjian 97] :

1
Fopi (X) = m (31)
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I1.1.2. Terminologie, définitions et notations employées

I1.L1.2.1. Terminologie et définitions

L’ environnemenbu espace de recherchagfinit I'ensemble des configurations possibles
des parametres de la fonction a optimiser. ibgividu représente un point de cet espace, la
populationdésignant un groupe d’individus.

~

On qualifie souvent la fonction a optimiser de fonctiormd#tptation Elle mesure la
performanceades individus dans leur environnement.

Le chromosomest une chaine d’alleles qui contient les caractéristiques génétiques d’un
individu et code les parametres de sa fonction d’adaptatiorgéreou alléle est la partie
élémentaire du chromosome. Il représente un trait de caractére ou uneriqrartiiculiere. Si
le chromosome est codé en binaire, un gene sera symbolisé par un bit auquelssarcses
plusieurs de ces caractéristiques (valeur, position ou poids dans la chaine, ...).

Le génotyped’'un individu caractérise la structure du chromosome tandis que le
phénotypedésigne les valeurs des paramétres réels et de la fonction objectifiigsorit
associées.

1.L1.2.2. Notations

Dans la suite,

P'=(a,a,.,a) l" (32)
désignera la population & la génératipmN le nombre total d’'individus (soit la taille de la

population) et I'espace de recherche.

La fonction f:1 — R donne la performance des individus. On supposera dans ce qui suit
que les individus sont classés par ordre décroissant de leur perfornaarétant le meilleur
individu de la populationP'. On définit alors I'application rangl — {1,2,..,N} de la
maniére suivante :

Vi e{42,..,N} : rang(a) =i (33)
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11.1.3. Le codage des parameétres

Selon Goldberg l'utilisateur doit choisir le plus petit alphabet qui permette une
expression naturelle des parametres du probléme (principe des alphabetsaur)nim
[Goldberg 89]. C’est pourquoi, I'alphabet binaire {0,1} est particulierement bien adapa
représentation des parametres.

I1.L1.3.1. Le codage binaire standard

Pour chaque paramétre situé dans lintervallgx .., X ...J, ON associe une chaine
binairebobl...hw _, définie surl, bits. A cette chaine correspond une valeur entiere naturelle,

I -1

N(x) = EZQ (34)

Le parametre réek de I'espace de recherche relatifN(x ) est obtenu par mise a
I'échelle linéaire :

X max ~ Ximin

)q Xmln 2I>q _1

N(%) (35)

Cette méthode de codage est relativement facile a implanter nmlaispeisente
I'inconvénient de limiter la précision des paramétres a une valeaorrespondant a I'écart
entre deux configurations réelles adjacentes obtenues, pour une variation du lihge m
significatif (voir Figure 15).

)g max )ﬂ min
£, = Sna o (36)
27 -1
&
@ /F @ @ 7F ®
Xi max Xi min
X; min X; X + oh _1 Xi max

Figure 15. Précision maximale de la méthode de codage binaire standard

La longueurl, de la sous-chaine binaire neécessaire pour obtenir une préejspmur le

parametre réet. correspond donc au plus petit entier naturel tel que :
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“ 7 In2 £

| > 1 |n(ximax_ximin +1j (37)

La longueur totale du chromosome est donnée par :

-, 39)

oun est le nombre total de parameétres. En codant chaque paramétre sur une longuieur fonct
de la précision requise, on pourra adapter la taille du chromosome de maoj@imiger le
rapport temps de calcul et précision de la solution finale.

I1.1.3.2. Le code Gray

Avec le codage binaire, deux configurations proches dans l'espace des pasameétre
peuvent avoir des chromosomes trés distincts. Par exemple, les chaines "01111" et "10000"
correspondent a deux configurations réelles voisines alors qu’elles différent ite Editte
caractéristique peut s’avérer pénalisante pour la recherche localesen d&i la difficulté liée
au franchissement de ces "falaises de Hammihkigihfming clif3. L'utilisation du code Gray
a été recommandée pour répondre a ce probleme [Caruana 88][Back 93]. Enveffete
code, les entiers adjacents ne different que d’'un bit (distance de Hamming depBsdage
entre deux configurations réelles voisines devient beaucoup plus facile puisqutildguff
modifier un seul bit dans le chromosome (nous verrons ultérieurement que nous pouvons
obtenir cet effet avec I'opérateur de mutation).

Le Tableau 4 présente les codes binaire et Gray pour des chaines de 4 bits.

Le passage du code binaire au code Gray est effectué de la maniere suivante :

{q sii=0
%=lp,en siiz1 (59)

ou @ représente I'addition modulo 2.

La transformation inverse s’obtient selon (40).
b| = @0 gi (40)
j=

Si on considere que le chromosome est représenté en code Gray, on efffatumc la
transformation (40) avant d’appliquer le décodage binaire standard.
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Tableau 4. Code binaire et code Gray sur 4 bits

Entier Binaire Gray
0 0000 0000
1 0001 0001
2 0010 0011
3 0011 0010
4 0100 0110
5 0101 0111
6 0110 0101
7 0111 0100
8 1000 1100
9 1001 1101
10 1010 1111
11 1011 1110
12 1100 1010
13 1101 1011
14 1110 1001
15 1111 1000

I1.1.3.3. Le codage dynamique des parametres

Pour résoudre le probleme de précision inhérent au décodage binaire standard et
améliorer la recherche locale, un codage dynamique des paramieymesni{ic Parameter
Encoding) a été proposé [Schraudolph 92]. La procédure de décodage consiste a (B6}lifie
suivant (41).

XKimax = Kmin

S (NG +AN(X) (42)

)q = )ﬁ min +
oudN(x ) est une variable réelle aléatoire a densité uniforme prise dans l'intej@alle
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L'introduction dedN(x) supprime les discontinuités de précision (voir Figure 15) entre
deux configurations réelles adjacentes, obtenues pour une variation du bit le moins
significatif. Le décodage dynamique augmente le nombre de points pouvant étrs, visité
améliorant ainsi la qualité de la recherche.

Comme a une configuration donnée du chromosome correspond une gamme de
parametres possible, il devient nécessaire de mémoriser les catapiés génétiques des
individus aprés décodage.

[1.1.4. Les schémas

11.L1.4.1. Principe

La similarité entre individus d’'une méme population nous amene a définir la nation d
schéma. Un schéma est une séquence sur l'alphabet binaire {0,1} augmenté du symbole
indifférent *, ce dernier pouvant prendre indifféremment la valeur O ou 1.

Par exemple, le schémBl = 0**10 désigne les chaines binaires de longuewb
possédant un O sur la premiére et la derniére position et un 1 sur I'avantele@déschéma
représente donc I'ensemble des motifs similaires suivants :

H1= 0001(
H2=0011(
H3=0101(
H4=0111(

[1.1.4.2. Caractéristiques d’'un schéma

Un schéma est caractérisé par :
e sonordre

¢ salongueur utileou longueur de définition

L’ordre d'un schémad notéo(H) est le nombre de positionsstancieegou nombre de
positionsfixes soit le nombre total de O et de 1) dans le motif considéré.

exemple :0(0**1*1*) =3

La longueur utile du schémid notéed (H) désigne la distance entre la premiére et la
derniére position instanciée dans le motif considéré.
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exemple 5 (0**1*1*) =6-1=5

I1.1.4.3. Interprétation géométrique des schémas

La prise en compte de la géométrie de I'espace binaire a conduit & uneeadalys
schémas en terme d’hyperplans. Considérons I'ensemble des schémas de ldngBeur
L’espace de recherche est un cube dont les sommets représentent neassdtoédre 3, les
arétes les schémas d'ordre 2 et les plans les schémas d'ordre 1. Le dantaéreest
symbolisé par le schéma *** d’ordre O (voir Figure 16).

Les notions de points (ou sommets), lignes (ou arétes) et plans, valables pednéiess
de longueutt = 3, sont généralisables en hyperplans de dimension variable pour un hypercube
de dimension quelconque.

A
plan *1*
010 / 110
011 111 p|an 1**
4-’/
droite 0*1 —p 000 100
>
<«4— droite 10*
001 101

Figure 16. Représentation des schémas dans un espace tridimensionnel

I1.1.4.4. Localisation des schémas dans I'espace de recherche réel

Chaque schéma ou hyperplan correspond a une ou plusieurs régions de l'espace de
recherche réel. La Figure 17 illustre la localisation des sché&maf* 0 et H =*1* pour
une fonction a un seul parameie
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La Figure 18 montre les quatre zones qui correspondent au scHe&rfig*00 dans
I'espace des paramétres pour une fonction de deux varialdeg (les trois premiers bits du
schéma codent le paraméxret les trois derniers le paraméte

Xmin X Xmax Xmin X Amax
f (X) f(x)
000 001 010 011 100 101 110 111 000 001 010 011 100 101 110 111
H=0*0 H=*1*

Figure 17. Localisation des schémas dans I'espace de recherche réel

Xmin X Xmax

111

110

101

0.0, 9.0, 0009
100 SRRRXKRRKS
0.0.0.0.0.0.0.0.0
0092092999

011

010

001

PR,
PORRRERIKS]
PORRRERIKS]
odetetetetetetetete!
RSIKKKRK

000

ymin

000 001 010 011 100 101 110 111

H = *1*+00

Figure 18. Localisation du schérhb=*1**00 dans I'espace des parametres
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[1.2. STRUCTURE DE L 'ALGORITHME GENETIQUE

L’organigramme fonctionnel de la Figure 19 illustre la structure de I'aligoré génétique
standard. Nous détaillerons les diverses phases qui le constituent et poFserts
mécanismes associés a chacune d’entre elles dans les sections suivantes.

génération aléatoire de
la premiére génération

décodage des
parameétres

calcul de la fonction
d'adaptation des individus

critére d'arrét oul

vérifié
?

sélection des parents S, (PY)

recombinaison génétique Pt
h 4

croisement des parents

R, (P")
A 4

mutation des enfants

\ 4
solution optimale
P”t f * = f (ai)
x* =x(a;)

4

sélection finale S, (P, P"™)

Pt+1

Figure 19. Structure de I'algorithme génétique
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[1.3. | NITIALISATION DE LA POPULATION

Les chromosomes des individus de la premiére génération sont habituellemalisésiti
de facon uniformément aléatoire, en respectant I'équiprobabilité d’obtenir une egkde a 0
ou 1 pour chaque bit. D’autres techniques d'initialisation ont été proposées malisroeres
restent trés peu employées [Kallel 97].

[1.4. L A SELECTION DES PARENTS

La sélection des parents est un mécanisme qui fixe a partir d’'une génédainnée,
guels individus pourront se reproduire pour former la génération suivante. Lors dphaste
les individus les plus forts sont généralement dupliqués et forment les pareatgatettation
en cours, alors que les plus faibles disparaissent sans avoir la possibilitéafgadire. Si
P' est la génération courante, la population a la suite de la séleBfisera notée :

P'=S (P)=(a', a, ..., a}) (42)

11.4.1. Les méthodes de sélection

Elles sont notamment caractérisées par la probabgif@') qu'un individu a' de la
population soit retenu pour participer a la recombinaison génétique.

I1.4.1.1. La sélection proportionnelle RWS

La sélection proportionnelleP¢oportional Selectionou Roulette Wheel Selectipn
consiste a dupliquer chaque individu proportionnellement a son adaptation dans san milie
Ceci peut étre effectué aisément en procédant a des tirages ateatmisgcutifs ou chaque
individu a une probabilité d’'étre sélectionnée égale a [Holland 75]:

t
(@) =l
Z;‘ f(a')

j=

(43)

En pratique, on utilise une roue de loterie divisé®&eecteurs (représentant les individus
a sélectionner) dont la surface est proportionnelle a la probabilité déi@élearrespondante.
N tirages aléatoires sont ensuite réalisés pour sélectiohhendividus. Le nombre
d’occurrences (ou nombre de copies) attendu pour chaque individu apres sélection s’écrit :

n(a) = Np,(a') (44)
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Cette sélection, uniquement basée sur la performance, présente I'inconvéaient
favoriser injustement la prolifération de "super-individus" et de faire didpa de nombreux
génotypes dans la populatiorPour éviter une convergence prématurée de I'algorithme et
préserver la diversité des individus, il est recommandé de réaliser un efagmtde la
fonction d’adaptation avant la sélection.

La technique de réajustement la plus répandue est la mise a I'échéledi [Goldberg
89]. Celle-ci consiste a comprimer le domaine de variation de la fonctiongtattan tout en
gardant une valeur moyenne identiqué,( = f ). Au maximum de la performance

correspond une nouvelle valeut;,, = ff,, avec 12< <2 (typiquement f=2). La

max

fonction d’adaptation apres mise a I'échelle prend la forme suivante :

fr=af +b (45)
g -1
e
avec a o o o (46)
fmax - ﬁfmo
et b= g (47)

fmax - fmoy

Toutefois, il faut effectuer le test de non-négativité (48) avant la misehdlk. En effet,
Si fax < Aoy 12 cOmpression du domaine de performance est déja implicite et dans ¢ ca

mise a I'échelle étend au contraire les valeurd,ddiminuant I'influence des individus trop
"faibles".

ﬂrmoy_ fmax
s —
min ﬂ _1

—h

(48)

Si I'inéquation précédente n’est pas vérifiee, la fonction d’adaptatioe @itéchelle
prendra des valeurs négatives. Il convient donc de limiter I'extension de la boéneumé a

fmn =0 tout en gardantf | =f_ . Les coefficients du réajustement linéaire s'expriment
alors par :
Fro 49
a=——_—
fmoy - fmin ( )
b Fr f 50
- fmoy _ fmin min ( )

! Le lecteur pourra se reporter a [Baker 87] pour une étudgbie du biais dans les méthodes de sélection.
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Pour résumer, le mécanisme de la mise a I'échelle linéaire peutefrésenté par la
figure 6.

fr;ﬂn f min

fmin | fn’1in =0

(a) Compression maximale (b) Extension maximale
Figure 20. Principe de la mise a I'échelle linéaire

Il existe d’autres types de réajustement de la fonction d’adaptation notamiae
troncature sigma qui supprime les individus de faible performance avant une éveniselke m
I'échelle linéaire :

fr="1-(f,,—Co) (51)

ou 1<c<3 et o est I'écart-type de I'adaptation, calculé sur la population. Les résultats
négatifs sont forcés a zéro.

Notons enfin le changement d’échelle en puissance qui modifie la fonction ditidapt
de la fagcon suivante :

frefs (52)

ou la constantgg peut étre adaptée au cours des générations pour accentuer la sélection des
individus situés a proximité des sommets [Goldberg 89].

I1.4.1.2. La sélection proportionnelle a reste stochastique

Avec la sélection a reste stochastiquistochastic Remainder Selectjpte nombre de
copiesn(a’) d'un individu est directement fixé par le rapport de sa performance avec la
performance moyenne de la population [Baker 87] :
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n(a') = partie entiére ( ff("’“t )J (53)

moy

1 N
froy = WZ (a) est 'adaptation moyenne de la population.
i=1

N
Dans un premier temps, on fixe= Zn(a}) individus a partir de (53) puis on compléete

la population en associant a chaque individu une probabilité d’étre sélectionné égale a :

py(a) = N : ( f@)_ partie entiére[ ff("’“t )B (54)

fmoy moy

Comme pour la sélection RWS, il est judicieux de faire précéder la phasdedticse
d’'une procédure de réajustement de la fonction d’adaptation. L€' ljaisrésulte de cette
technique est quasi nul.

I1.4.1.3. La sélection stochastique universelle

Contrairement a la méthode de sélection proportionnelle ou il faut réedliseages
aléatoires pour sélectionnéy individus, la sélection stochastique universelgog¢hastic
Universal Selection ne nécessite qu’'un seul tirage pour choisir tous les parents d'une
génération [Baker 87]. A partir d'une variable aléatoie prise uniformément dans

l'intervalle [0, f, ], on définit deux séries de pointeups et p, de la maniére suivante :

moy.

p,=0+Uu-f,, u=12.,N (55)
:Zvlf(a}) v=12.,N (56)
j=1

Le pseudocode de la sélection stochastique universelle est donné ci-apres :

u=1
v=1
pouri=1.N

tant quep, < p,
sélectionner

incrémentenu
fin tant que
incrémenterv
fin pour
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Cette sélection reproduit aussi les individus proportionnellement a leur fonction
d’adaptation mais contrairement aux techniques précédentes sdrebtdistalement nul.

I1.4.1.4. La sélection linéaire par rapport au rang

Avec la sélection linéaire par rapport au rabhggar Ranking Selectignun individu est
choisi aléatoirement avec une probabilité proportionnelle a son rang [Baker 85] :

I B T e
ps(a)—N(m (n. U)N_J (57)

oun =2-n, et 1<p, <2

Un réajustement préalable de la fonction d’adaptation n’est pas néeedaaméthode
étant beaucoup plus "juste" dans la mesure ou elle n'utilise pas directeanpatfdrmance

des individus.
I1.4.1.5. La sélection uniforme par rapport au rang

La sélection uniforme par rapport au ratn{form Ranking Selectigrconsiste a choisir
de fagon équiprobable les individus de rang inférieur ou égal @u < N). Les autres
individus sont exclus de la population et ne peuvent participer a la reproduction [Badka91]

probabilité de sélection s’exprime par :
i i 1<i<
St rst=a (58)

@)= u
0 siu<i<N

Cette méthode est équivalente a la sélection par troncdtiemcétion selectiojp qui
dupligue uniqguement un pourcentage des meilleurs individus de la population [Mihlenbein
94]. Elle est aussi connue sous le nom de sélectiopl], 1 désignant la taille de la
population @ = N), utilisée notamment dans les stratégies d'évolution [Schwefel 95].

Ce mode de sélection peut étre combiné a (43) ou (57) pour donner respectivement
naissance a des sélections £) proportionnelle ou linéaire par rapport au rang [Back 91]. A
notre connaissance, ces deux techniques restent toutefois trés peu employées.

11.4.1.6. La sélection par tournoi

Lors de la sélection par tourndifdurnament Selectignk individus de la population sont
choisis aléatoirement et celui, dont la performance est la plus élestéetenu pour participer
a la reproduction. L'opération répétée autant de fois qu’il y a d’individus a sélectionne
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La probabilité qu’un individu de rangsoit sélectionné aprés compétition est donnée ci-
apres :

-1

JCI“(” si 1<i<N-k+1
p(a)=1 Ck - (59)

| 0 siN-k+2<i<N

Dans le cas particulier du tournoi de deux individiés=(2), qualifié de tournoi binaire
probabiliste Binary Tournament Selecti®pn59) se réduit a (60).

2 N—i

(@)= N1 (60)

Cette formulation permet de constater que la sélection par tournoi de deuxlusdest
équivalente a la sélection linéaire par rapport au rang de coeffigieat?.

11.4.2. Les caractéristiques des mécanismes de sélection

Les mécanismes de sélection dans les algorithmes génétiques jouent unésdle tr
important d’'une part pour diriger les recherches vers les meilleurs individusgyeljaart pour
maintenir la diversité des génotypes dans la population. lls sont directengsntadi
compromis entre une vitesse de convergence élevée et une forte probabilité de drouve
optimum global dans le cas d’un probléme multimodal.

I1.4.2.1. La sélection dynamique et la sélection statique

Les probabilités de sélection d’'un individu de rangeuvent étre dépendantes de sa
fonction d’adaptation et donc varier au cours des générations. On parlesadalggélection
dynamique(cas de la sélection proportionnelle par exemple). Inversement, une @élesti
dite statiquesi pour un individu de rang les probabilités de sélection restent inchangées dans
le temps (cas des méthodes de sélection liées au rang)

Formellement une sélection est statique si et seulement si
Vi {12, N} V(1) eN?: p(8") = p,(a"?) (61)
Elle est dynamique lorsque la relation précédente n’est pas vérifiée.
I1.4.2.2. La sélection préservatrice et la sélection extinctrice

Une sélection espréservatricesi tout individu de la population a la possibilité de
participer a la reproduction pour former la génération suivante (cas de laticele
proportionnelle ou de la sélection linéaire par rapport au rang). Inversemergélaction est
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extinctricesi certains individus de la population ont une probabilité nulle de se reproduire (cas
de la sélection par troncation et de la sélection par tournoi)

Une procédure de sélection est extinctrice si et seulement si :
vt>03i e{12,..,N} : p(a)=0 (62)
Une procédure de sélection est préservatrice si et seulement si :

vt>0 Vi e{l,2,..,N} : p(a)=0 (63)

11.4.2.3. La sélection élitiste

Une sélection est élitiste si elle garantit la survie du meilleurviddi de la population.
Elle assure alors nécessairement la relation suivante :

vi>1: f(a)> f(al) (64)

Des différentes méthodes présentées, seules la sélection a restst&jaehet la sélection
stochastique universelle sont élitistes. Avec les autres procédures, la ptébalei
sélectionner un individu est généralement élevée mais elle reste toujaenisuné a un. Il est
donc tout a fait possible que le meilleur individu de la population ne soit pas retenu dans la
population intermédiaire de parents.

11.4.2.4. Lintensité de la sélection

L'intensité de la sélectiors, (selection intensityou selection pressujedéfinie par
Muhlenbeinet Schlierkamp-Vosenmesure I'amplitude de la sélection sur la population
[MUhlenbein 91]. Si l'intensité de la sélection d’'une méthode est connudaepsiformance
des individus de la population a la génératibrest distribuée selon une loi normale
N(x,,0,), la valeur moyenne de I'adaptation des individus apres sélection peut étnéessti
suivant (65).

M= U+ 0 I s (65)

Ce modéle suppose que la performance des individus suit une loi normale. En pratique,
cela est vrai pour de nombreux problémes car les opérateurs génétiqgues ont un effet de
"normalisation” sur I'adaptation des individus [Muhlenbein 91][Miller 95a].

L'intensité de la sélection des principales techniques employées est donnéeedans |
Tableau 5.

49



Chapitre Il

Tableau 5. Intensité de sélection des principales techniques utilisées

Méthode de sélection Parametres Intensité de la séledtign |
sélection par tournoi k e
1 A
sélection (u, 1) A = >,
H i=A-u+1 '
. T 1
sélection linéaire par rang n, (n,-Y)—
N
sélection proportionnelle o
:ut ’O-t T
Hy
sélection stochastique universelle

Signalons enfin que la sélection par tournoi de deux individus a pour intensité
I = 1y, =ﬁz0.5642 (qui est identique a l'intensite de la selection linéaire par rapport au

rang avec;, = 2)
11.4.3. Effet de la sélection

L'importance du role de la sélection peut étre mesurée par son effet suvdagation
d’'un schémaHd dans une population de individus entre deux générations successives. On
suppose que la sélection est de type proportionnelle (43) et que le nombre d’exemplaires du
schémaH est égal am(H,t) a la génératiort. A la générationt+1, le nombre attendu de
représentants de s’écrit :
f(H)
—

moy

m(H,t+1) = m(H,t) (66)

ou f(H) et f_, designent respectivement I'adaptation moyenne des individus possédant le

schémaH a la génération et la moyenne de la fonction d’adaptation calculée sur I'ensemble
de la population a la méme génération.

L’équation (66) montre que les schémas présents dans les individus de performance
supérieure a la moyenne seront d’avantage copiés a la génération suivamsenherd, les
schémas se trouvant dans les individus de performance inférieurg, aseront moins

dupliqués.

Z,ui 3 désigne la statistique d’ordre [Miller 95a]
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En supposant qu’a chaque génération, les représentants d’'un ddh@mhane adaptation
supérieure a la moyenne d’'une quantfg, , on peut réecrire I'équation d’évolution (66) de

la facon suivante :
m(H,t+1) = (1+c)m(H,t) (67)

En supposant que la constantest stationnairede la génération initiale & la génération
(67) devient :

m(H,t+1) = (1+c)' m(H,0) (68)

La relation précédente montre que la sélection augmente (ou dingrpehentiellement
le nombre de schémas qui ont une performance en dessus (respectivement en dedaous)
moyenne au cours des premieres générations.

La sélection oriente I'exploration vers les meilleurs individus déja iléatmais ne fait
apparaitre aucune configuration nouvelle. La reconnaissance d’autres poirgsped est
assurée par les opérateurs de recombinaison génétique.

II.5. L ES OPERATEURS DE RECOMBINAISON GENETIQUE

Les opérateurs de recombinaison génétique garantissent la diversifidasandividus
dans la population en assurant le brassage des matériels génétiques au qpemgeons.

La recombinaison génétique notBg modifie la population comme suit :

P =R (P")=(a", &', ..., ) (69)

Les deux opérateurs fondamentaux de la recombinaison génétique sont le croetdment
mutation.

[1.5.1. Le croisement

Le croisementest un processus aléatoire de probabiptéappliqué séquentiellement a
des couples de parents pris au hasard dans la population. Il consiste a échangdieuda pa
matériel génétique des parents pour former deux nouveaux individus (enfants).

3 Cette hypothése n'est évidement valable que lors des presng&nérations, la constantediminuant pour
tendre vers 0 lorsque l'algorithme a convergé
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Les parents apres croisement peuvent étre retirés de la population de repraducteur
(croisement sans replacemgmu bien étre gardés pour avoir une nouvelle chance de se
reproduire ¢roisement avec replacemgnC’est la premiére solution qui est généralement
adoptée.

11.5.1.1. Le croisement a un site

Considérons deux chaines binaires de longuiequi représentent les chromosomes de
deux parents reproducteurs. Lorsque le croisement a lieu, un site de croisemleoisesintre
les positions 1 et-1 du chromosome. Le mécanisme de croisement consiste alors a échanger
les génes de chaque parent entre le site sélectionné et la positionl fdededeux chaines,
comme le montre la Figure 21.

L'effet d’'un opérateur de recombinaison génétique peut étre percu a travers la
propagation des schémas comme lors de la sélection des parents. Il congisntial
déterminer le taux delestruction(ou desurvig d’'un schéma quelconque sous I'opérateur
considéré.

Pour le croisement a un site, la probabilité qu’'un schéma de longueurdfti¢ soit

détruit est donnée par :

o(H
Py (H) =2 (70)

oul désigne la longueur du chromosome.
Si le croisement est appliqué avec une probabpjtéle taux effectif de destruction d’un
schéma devient :
Py.err (H) < PPy (H) (71)
ce qui correspond a une probabilité de survie :
Ps,er (H) 21— p Ry (H) (72)

La relation précédente est générale et ne dépend pas du type de croisementcBads le
croisement standard a un site, elle peut étre réécrite en prenant en ce@pte (

o(H
Py (H) 21— p, 1 (73)

52



L’'algorithme génétigue standard

L’équation (73) montre queP; . (H) diminue lorsque la longueur utile du schéma

augmente. Le croisement a un site préserve essentiellement desasadfe€rnongueur utile
courte.

site de croisement site de croisement

¢ parents l

DOOOO® o 000 (oo o o BDOE

enfants

Figure 21. Principe du croisement a un site

11.5.1.2. Le croisement muti-sites

Le croisement peut étre généralis@ sites, la permutation des génes étant effectuée entre
chaque site. Si le nombre de sites est impair, on fixe un emplacement saeptdém
correspondant a la derniére position dans la chaine comme pour le croisementea lua s
mécanisme du croisement généralisé est illustré a la Figure 22.

Pour le croisement multi-sites, la probabilité de survie d’un schéma peuedrimée
récursivement par rapport a son oraigH) et en fonction de sa longueur utitg{H) . Nous

ne spécifions pas ici I'expression assez complexe de cette probabilgéhmss invitons le
lecteur a se reporter a [Spears 90] et [De Jong 92] pour plus d’informations.
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site 1 site 2 siten-1 siten site 1 site 2 siten-1 siten

enfants

Figure 22. Principe du croisement multi-sites

11.5.1.3. Le croisement uniforme

Le croisement uniforme [Syswerda 89] est obtenu a partir d'un masque binaiadigéit
aléatoirement et possédant un nombre de bits égal au nombre de génes des individus de la
population. Le premier enfant est créé en prenant les génes du premierl g les bits
correspondant dans le masque valent "1" et les génes du deuxieme parent si cesvédeniers
"0". Le deuxieme enfant s’obtient de la méme maniere en complémentant le masque

La Figure 23 illustre le processus du croisement uniforme.

Bien que le nombre effectif de sites ne soit pas fixe a chaque recombinaise@stime
gue le croisement uniforme produit une moyennel/8esites,| étant toujours la longueur
totale du chromosome.

La probabilité de survie d'un schéma soumis au croisement uniforme est donnée par :

Fs(H) = (74)

20(H)—1

Dans le cas du croisement uniforme, les taux de survie et de destructionctiémas
particulier ne sont pas liés a sa longueur utile mais a son ordre. Il devientdifficiée de
guantifier I'effet de cet opérateur.

Signalons pour finir que le masque de croisement est généralement construiideema
uniformément aléatoire en respectant I'équiprobabilité d’obtenir une valele ég0 ou 1

pour chaque bit. Toutefois, un croisement uniforme paramétré fonction d’'une probabilité
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supplémentairep,, liée a l'apparition d’'une des deux valeurs de l'alphabet binaire, a été
proposé pour augmenter ['efficacité de 'opérateur [Spears 91]. Lorggue5, on retrouve
évidemment le croisement uniforme standard.

masque de croisement

OO :0:00:08

parents

O 0 @O OO o€ (0 0@ € 0 0 @ 0
enfants

Figure 23. Principe du croisement uniforme

[1.5.1.4. Quel type de croisement appliquer ?

Lequel des différents croisements présentés précédemment est le plusigetferCette
qguestion n'a a ce jour pas trouvé de réponse. Le débat qui doit permettre de trandher sur
meilleure méthode est toujours sujet a controverse.

Syswerdaargumente en faveur du croisement uniforme [Syswerda 89]. Sous croisement
uniforme, la probabilité de destruction d'un schéma d'ords€H) quelconque est
indépendante de sa longueur utli¢H). Pour le croisement & un ou deux sites, c’est cette
méme longueur utile qui détermine le taux de destruction et non son ordre. D&ym@srda
cela signifie que les schémas de longueur utile importante sont comparativererg
perturbés que ceux de longueur utile faible. La quantité totale de schémas dsitine
sensiblement plus faible.

Spearset De Jongsoulignent au contraire les effets néfastes du croisement uniforme et
prennent position en faveur du croisement a deux sites [Spears 90]. Toutefoisntlent les
faiblesses de celui-ci en particulier lorsque la population a largenoentogé. Le croisement
a deux sites s’avere alors médiocre car incapable de faire appatairéndividus a
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caractéristiques nouvelles. Le taux de production de nouveaux individus par le crgiseme
uniforme est supérieur a celui obtenu pour tout autre type de croisement.

Ces constatations ont condufpearsa la création d’'un croisement adaptatif dont le
mécanisme est le suivant [Spears 95] : un bit de décision est ajouté erradpos@ion du
chromosome des individus de la population. Le croisement a appliquer est fixé earfatet
la valeur des bits de décision des deux parents reproducteurs :

e si les bits de décision des deux parents valent 0, ceux-ci sont recombinégeddlian
croisement uniforme.

e si les bits de décision des deux parents valent 1, ceux-ci sont recombinés a'taide
croisement a deux sites.

e si les bits de décision des deux parents different, le type de croiserappliquer est
fixé aléatoirement de facon équiprobable parmi le croisement uniforieecetisement
a deux sites.

Cette procédure est totalement adaptative dans la mesure ou c’estittaige lui-méme
qui décide du croisement a effectuer. Ce mécanisme, couplé a la sélectisefdiopérateur
qui produit les enfants les mieux adaptés.

[1.5.2. La mutation

[1.5.2.1. Principe

La mutation est une altération aléatoire d’un gene d’un individu. L’opérateurutiation
consiste a complémenter la valeur d’'un bit du chromosome avec une probapil{i®ir
Figure 24). Le processus est exécuté bit a bit.

enfant

!

XX X @ X o X oXoX o)

enfant muté

Figure 24. Principe de la mutation
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La combinaison de la sélection et du croisement est normalement néegssaiassurer
I'évolution de la population et la convergence de I'algorithme vers I'optimumisMI arrive
parfois que des informations essentielles contenues dans les génes des individassgegar
au cours des générations. Le réle principal de la mutation est de protéger {eduadiontre
cette perte irrémédiable de matériel génétique. Prise indépendammenttation constitue
un opérateur de recherche secondaire qui favorise I'apparition de génotypes nouveaux.

Pour qu’un schéma survive a l'opération de mutation, il faut que toutes ses positions
instanciées soient conservées. Comme la probabilité de survie d’'un allel®mmedcest
1- p,, et que le nombre de positions fixes dans le schema(gs}, la probabilité de survie
d’'un schéma a la mutation est :

P,(H)= (1~ p,)"" (75)

Pour de trés faibles taux de mutation, I'expression précédente peut étre eévalué
approximativement comme suit :

P.(H)=1-0o(H)p, (76)

[1.5.2.2. Taux optimal de mutation et mutation adaptative

Pour ne pas détériorer les performances de I'algorithme généti@pldbergconseille
une fréquence de mutation tous les 1000 bits [Goldberg 89]. D’autres préconisent glutét |
valeur suivante poup,, [Muhlenbein 92][Béack 93] :

(77)

o1
P =1

oul est la longueur du chromosome.

Schafferet al. proposent pour leur part une formule empirique qui exprime le taux
optimal de mutation en fonction de la longueur du chromosome et de la taille de latpmpula
[Schaffer 89] :

InN +0.93In p, +0.45 = 056 (78)

Le taux de mutation est déterminé approximativement a partir de (78) suivant

. 1

P = N (79)

Signalons enfin que plusieurs méthodes de mutation adaptatives ont été développées.
Curieusement, certaines augmentent le taux de mutation au cours desigesdiavis
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85][Vasconcelos 97] alors que d’autres, au contraire, le diminuent. Ainst ik@gant de
diminuer la probabilité de mutation exponentiellement en fonction du nombre de G@gméra
[Fogarty 89][Hesser 91]. Par exemple,

a e"?

pm(t): ; N\/T

(80)
ou «, 3,y sont des constantes [Hesser 91].

Une derniére technique adaptative proposée TarBack consiste a muter chaque
paramétre de la fonction a optimiser avec une probabilité dépendant d’informationsueste
dans les génes des individus [Back 92a][Back 92b]. Pour cela, on ajoute au chromosome
autant de sous-chaines binaires qu’il y a de parametres. Ces chaines codenix leg t
mutations associés aux parameétres (le mécanisme complexe de coddgerieen détail
dans [Back 92b]). Ce mode de mutation conduit & un brassage chromosomique important qui
doit étre contrélé par des procédures de sélection extinctrices pour supprinierdevais”
mutants engendrés.

11.5.3. Le réordonnancement des génes

Les mécanismes de codage, de croisement et de mutation présentés précédersmneént ne
pas forcément adaptés lorsque I'on cherche a résoudre des problémes combifatieres
based problem)scomme la recherche d’itinéraires par exemple. L’exemple le plus connu est
le cas du probléme du voyageur de commefecaveling Salesman Problgrou un voyageur
connaissant un ensemble de villes ainsi que les distances entre ces villedeadivrir le
chemin le plus court de facon a visiter toutes les villes (sans passer deux figisadaéme
ville!). Le codage binaire n’est pas trés approprié a la résolution tgeale probleme. Il est
beaucoup plus judicieux d’utiliser un codage par représentation ordinale oeppésantation
de chemins [Goldberg 89]. Néanmoins cela impose par la suite la définition de presédur
recombinaison spécifiques, qualifieces de procédures de réordonnancement (ordering
operators). Nous invitons le lecteur a se reporter a [Kargupta 92] pour plus d’informsati

[I.6. L A SELECTION DES INDIVIDUS D '"UNE NOUVELLE GENERATION

A la suite de la recombinaison génétique, la population comgte@vidus (N parents et
N enfants). Il faut donc élimineX individus pour constituer la génération suivante. C’est le
role de la sélection finaleéS,, qui agit sur les populations de parents et d’enfants d’'une

génération pour créer la nouvelle génération.
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Pt+l — Sf (P,t’ P,,t) — (a]t-+l’ a;+11.“’ a;(\l+l) (81)
Pour effectuer cette sélection entre parents et enfants, plusieurgisgat@nt possibles.
11.6.1. La sélection par descendance

Avec la sélection par descendance ou sélection génération@elte(ational Selectign
il N’y a aucune compétition entre parents et enfants. La population de la nougeéeation
est obtenue par descendance, les enfants remplacant automatiquement lewggpallerjue
soit leur adaptation.

Pt+l — Sf (Prl, P”I) = pt (82)

L’inconvénient de ce mode de sélection est que I'on risque de voir disparaitre les
caractéristiques génétiques des parents les mieux adaptés si elles 1$cite gatalement
transmises lors de la recombinaison génétique.

11.6.2. Les sélections élitistes

Les sélections élitistes au contraire préservent certains parene$felissdestructeurs du
croisement et de la mutation. La stratégie élitiste classique, mooeat employée, garantit la
survie du meilleur parent & chaque génération [De Jong 75].

D’autres variantes consistent a réaliser des compétitions entre pares$arts pour
déterminer les "survivants" de la génération (comme dans le cas de laosefesr tournoi).
Les enfants peuvent par exemple étre insérés dans la population si et seulereemt s
performance est supérieure a celle de leurs parents a rang équivalent :

Hl_{ " sig’>a (83)

&= a' sinon

Il est aussi possible de retenir apres croisement les deux meilleurs indesmdies les
deux parents et leurs deux descendants [Lobo 96]. On peut enfin choisir un plésnd&li
sévere en gardant léé meilleurs individus parmi la population intermédiaire de parents et
d’enfants.

Ces deux procédures de sélection sont qualifiées de stationrfaiessly State Selectipn
car une partie seulement des individus de la population est remplacée a chaquéogenérat

Les stratégies élitistes ameéliorent considérablement les perfoesidad’algorithme pour
certaines fonction mais s’averent assez inefficaces pour d’autres. &lgmentent la vitesse
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de convergence en favorisant I'exploitation et la recherche locatecdpére, la disparition
continuelle d’individus de faible performance conduit a un appauvrissement des génotypes qui
peut entrainer une convergence prématurée vers un optimum local.

[.7. L A CONVERGENCE DES ALGORITHMES GENETIQUES

11.7.1. Analyse de la convergence

11.7.1.1. Le théoreme des schémas

Nous pouvons obtenir approximativement I'effet cumulé de la sélection, du croisement
(avec ou sans reordonnancement) et de la mutation a partir des eéquations (66), (72¢et (76)
supposant I'indépendance des différents opérateurs :

f(H)
m(H,t+1)> m(H,t)?oy(l— p.Fy (H)—o(H)p,) (84)

Cette équation représente I'évolution des schémas entre deux génératioessives et
caractérise le fonctionnement de I'algorithme génétique. Elle est plus ceonsde nom de
théoreme des schémas ou théoreme fondamental des algorithmes génétiquasd[Holl
75][Goldberg 89]. Elle montre que l'efficacité de l'algorithme génétiquedetsians son
aptitude a recombiner des schémas d’adaptation élevée pour former des indivipdus ele
plus performants. Le théoreme des schémas peut étre réécrit sous une forméngiadeg
[Kargupta 92] :

~ m(H,t+1)

G= ity 2 9) (85)

ou G est le taux de croissance d’'un schémast représentatif de I'intensité de la sélection et
& deésigne le taux de destruction global par les différents opérateurs de hbiaagson
génétique.

La capacité de convergence de l'algorithme génétique vers l'optimum rééhest
fortement liée a I'équilibre entre l'intensité de la sélectionleetaux de destruction des
schémas [Goldberg 93]. Avec une sélection exigeante (¢ élevé) et une faiblabmaison
(¢faible) I'algorithme a de forte chance de converger vers une solution l@@ai®méme, avec
une sélection peu séverg faible) et une forte recombinaisog faible), il risque de ne jamais
pouvoir approcher I'optimum. Cet équilibre correspond au compromis entre I'explorati
I'exploitation que I'on retrouve dans toute méthode de recherche globale. Nous voydas ici
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nécessité de controler les parametres stochastiques des différentsurp@@nétiques afin de
réaliser le meilleur compromis possible et d’augmenter I'efficacitéadigorithme.

I1.7.1.2. Parallélisme implicite

Pour atteindre l'optimum recherché, lalgorithme génétique doit étre enunmes
d’explorer de nombreuses régions de I'espace de recherche. Son efficacii@e e son
aptitude a créer, par recombinaison, de nouveaux schémas représentangides ré
inexploréesHolland a quantifié et estimé que le nombre de schémas effectivement traités a
chaque génération était d’envirdn®, N désignant la taille de la population. Ce résultat qu'il
nommeparallélisme implicitemontre la supériorité de I'exploration génétique par rapport aux
techniques d’optimisation purement aléatoires [Holland 75][Bertoni 92]. lgsritnmes
génétiques sont capables d’analyser en paralléle plusieurs solutions daasd’de recherche
(voir Figure 17 et Figure 18) et d’orienter, grace a la sélection, lagpion vers les zones de
forte adaptation. lls évoluent vers I'optimum en recombinant des schémas dattanaptés
mais de longueur utile faible (que I'on qualifie de "blocs de constructiorudding blocs.

1.7.2. Criteres de convergence

Un aspect important des algorithmes génétiques, pourtant peu abordé a ce jaenpe&onc
le choix du critére de convergence. Quand peut-on considérer que l'algoritroorvergé
vers I'optimum global ?

Le probléeme est généralement éludé en imposant un nombre de génératioralnigyim

et en arrétant la recherche lorsquet, .. On estime alors que 'algorithme a convergé et que

max*
I'individu de plus forte performance dans la populati®i™ correspond a la solution
recherchée.

bY

Une méthode plus "rigoureuse" consiste a supposer que l'algorithme converge vers
'optimum lorsque I'adaptation d’'une partie (ou de I'ensemble) de la populatioapgpeoche
de celle du meilleur individu (voir Figure 25). On peut considérer que cet évémnesae
produit & la générationpour laquelle,

<eg (86)

ol ¢ est la précision requise sur la convergentg, = f(a/) la performance du meilleur
individu de la population a la générationet f_ la moyenne de I'adaptation calculée sur

l'ensemble de la population ou sur une partie correspondant a un pourcentage des
représentants les plus performants.
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Figure 25. Convergence de l'algorithme génétique

Nous pouvons aussi supposer que l'algorithme a convergé lorsque le meilleur individu de
la population n’évolue plus. Il suffit pour cela de tester la variation de sa peafarensur une
série de générations [Vasconcelos 97] :

Atf () - T ) <¢ (87)
Z f(ai)

Ces criteres ne sont pourtant absolument pas fiables dans la mesure ou I'algqrithim
converger et se stabiliser autour d’'une solution dans I'attente d’'une mutatioa dirigera
vers une autre région plus intéressante. Le choix d’'un critére d’arrék riegte donc sans
réponse.

11.7.3. Taux de réussite

En raison du caractére stochastique de I'exploration génétique, il estdiadigxécuter
plusieurs fois le méme algorithme sur un méme probleme test. Un taux des gaadaux de
réussite) rend compte de son efficacité. On peut par exemple définir le taéustite comme
le rapport du nombre de fois ou l'algorithme a convergé vers la solution optimale sur
nombre total d’exécutions. La dispersion de résultats, due a la nature fHtpohades
algorithmes, peut étre prise en compte au moyen de grandeurs staistiagsques (écart-
type, facteur de dispersion, intervalles de confiance, ...)

[1.8. H YBRIDATION DES ALGORITHMES

L'efficacité de la recherche génétique peut étre augmentée par hybriddéen
algorithmes avec des méthodes de recherche locale déterministe de typentgadie
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heuristique [Vasconcelos 94]. Toutefois, I'’hybridation pose un probleme identigekiade

la convergence, exposé au paragraphe 11.7.2. Il est tres délicat de déretenimoment
opportun ou l'on va commuter de [lalgorithme génétique global vers la méthode
d’optimisation locale. Des critéres similaires a ceux présenigsasagraphe 1.7.2 peuvent
étre employés pour fixer l'instant de commutation, mais ceux-ci n'offeertune garantie
d’éviter la convergence prématurée vers une solution locale. Si l'algaithybride est
globalement plus robuste et précis, rien n’'indique qu’il surpasse l'algorithméigémélitiste
classique (non hybridé) dans tous les cas [Lobo 96].

11.9. ALGORITHMES GENETIQUES A CODAGE REEL

11.9.1. Codage des parametres

Le théoreme fondamental des schémas [Holland 75], I'hypothése des blocs de
constructions (building blocs) [Goldberg 89] et la notion de problemes trompeurs [Goldberg
91][Goldberg 92] constituent les bases théoriques de I'algorithme génétiquege dndaire.
Pourtant, I'apparition du codage réel remet aujourd’hui en cause ces principes foralame

Les algorithmes génétiques a codage réel sont similaires a ceux pegpegteédemment,
tant en ce qui concerne leur structure que leurs mécanismes de sélection. Rgrilsosbnt
caractérisés par des opérateurs de recombinaison génétiques qui utilisetentbre les
valeurs des parametres réels pour évoluer vers I'optimum. Le chromosome des indatidus
donc représenté par les variables objets dont lintervalle de variation est défini par les
contraintes de domaine du probléme.

[1.9.2. Le croisement

Deux types de croisement différents sont employés par les algorithmesqgéréa
codage réel :

e Le croisementliscretest assez similaire aux méthodes de croisement utilisées dans le cas
du codage binaire. Il consiste a permuter les variables de chaque paremtesnsiees du
chromosome choisis aléatoirement. Le croisement discret peut étrsité,umulti-sites ou
uniforme comme le montre la Figure 26. Cette technigue a un taux d’exploration
relativement limité car elle ne fait apparaitre aucune valeur nouvelle popalasietres.
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parents

enfants
Figure 26. Principe du croisement discret

e Le croisementontinuassure I'exploration de I'espace en testant des nouvelles valeurs de
variables objets. Il est appliqué parameétre par parametre en utilisantdmisr@e suivant :

{&'=>ﬁ+a1(yi—>q) (88)

Yi=Yi+a(%-¥)

ou X ety; désignent les parametres (de méme rang) des deux paxen&t,y.' étant les
parametres (de rang correspondant) des deux enfants obtemiis, sont deux variables
prises dans l'intervalle [0,1]. Lorsqueg et a, sont deux variables aléatoires distinctes, le
croisement est continasymétriqueLorsquea, eta, désignent une méme valeur aléatoire,

le croisement est continsymétrique Enfin, si a, =a, =1/2, le croisement est continu
arithmétique Il conduit alors a un unique enfant représentant une moyenne arithmétique
des parents. Dans, ce cas il est nécessaire d’effectuer un nombre éenerdisleux fois

plus important si nous voulons obtenir autant d’enfants que de parents a chaque génération.

[1.9.3. La mutation

La mutation consiste a perturber une variable du probleme. Elle est igénéna
appliquée parametre par paramétre avec des probabilités plus élevées que pmlagk c
binaire standard. Comme pour I'opérateur de croisement, plusieurs modes de nadation
possibles :

e La mutation uniforme ou mutationglobale modifie un paramétre en choisissant une

nouvelle valeur de fagon uniformément aléatoire dans l'intervalle défini paolgsaintes
de domaine.
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e La mutationnon uniformeou mutationocale consiste a perturber de facon locale la valeur
d’'un parametre. On peut par exemple ajouter ou retrancher a la vari@aieir Ax dont
I'amplitude diminue avec le nombre de générations [Saludjian 97] :

X. =X + AX (89)

AX peut aussi étre une variable a densité gaussienne dont I'amplitude esteadapt
chaque génération, comme pour les stratégies d’évolution [Schwefel 95] ou la
programmation évolutionniste [Back 96].

Les opérateurs de mutation locale conférent a I'algorithme génétique gecogla un
mécanisme de recherche localéliliclimbing) implicite qui évite d’avoir recours a
I'hybridation avec une méthode d’optimisation déterministe. Contrairemerdlgotithme
génétique a codage binaire, la mutation joue cette fois un réle prépondérariegplmsation
des nouvelles solutions.

11.9.4. L’algorithme génétique recombinateur (BGA)

Un des inconvénients des opérateurs de mutation présentés précédemment rédale dans

fait qu’il est nécessaire d’adapter 'amplitude des perturbations appliquéegasiakles au
cours des générations. Cette adaptation n’est pas toujours facileclebilede 'amplitude
initiale est souvent problématiquiliihlenbeinet Schlierkamp-Vooseont mis au point un
algorithme robuste qui s’affranchit de ce probleme [Miuhlenbein 93]. L'alyoet génétique
"recombinateur” Breeder Genetic Algorithm, BGApossede un opératedr qui régit les
perturbations des parametres aussi bien dans le cas du croisement que daasida.nlrte
variable mutée s’écrit :

X=X tAX -0 (90)

ou Ax est généralement fixée a la moitié du domaine de définition de la variable
correspondante. Nous avons pour notre part étendu le pouvoir d’exploration de I'algorithme
en imposant\x, = X ... — X mn- L€ Signe+ dans I'équation (90) est choisi avec une probabilité
de 0.5.6 est calculé a partir d’'une distribution qui favorise les valeurs faiblesnigation
discréteutilise un facteus défini de la facon suivante :

5= Zai 2" a, ={03 (91)

i=0

ou k est le coefficient de précision (généralemlemst pris égal a 16)x, est fixée a 1 avec
une probabilitée p; =1/k dans le terme somme. En moyenne il y a juste une vagleur
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(0< j<k-1) pour laquellea; = a; # 0. On a alorss = 271, Pour de nombreuses raisons, il

est plus intéressant d’utiliser une mutaticontinue basée sur le méme principe. Nous
pouvons par exemple, exprimer le factéude la fagon suivante [Schlierkamp 94] :

s=2"%" (92)

ou o est une variable aléatoire a densité uniforme dans l'intervalle [0,1].

La recombinaison en lignGA line recombinationpermet de tester de nouveaux points
dans une direction définie par deux parents. Soieat(x;,X,,..,x,) et y=(Y;,Y,,..,Y,) les
chromosomes de deux parentsétant le parent lenieux adaptg I'enfant résultanx’ aura
des composantes caractérisées par :

(93)

ol [x-y| désigne la norme euclidienne du vecteury , 5 et Ax étant définis comme
précédemmenMihlenbeinet Schlierkamp Voosepréconisent de fixer le choix du signe "-"
dans 'équation (93) avec une probabilité de 0.9 pour favoriser I'exploration dansdtatire
descendante. Néanmoins, nous avons décidé de respecter I'équiprobabilité de recmsrche da
les deux directions comme dans le cas de la mutation, pour limiter les tenddriessiais
eventuels et se démarquer des croisements de type continu utilisés avecge i@alaEn
effet, les opérateurs de croisement que nous avons définis au paragraphe préecsent,
pas "étendus”, c'est a dire gqu'ils recherchent uniquement des solutions a dimtérun
hypercube ayant les deux parents comme sommets extrémes. La recombémaigme est
similaire a un croisement étendu (extended recombination [Mihlenbein 98])laanesure
ou des points peuvent étre testés en dehors de cet hypercube.

Si la nouvelle valeur du paramétre se trouve a I'extérieur du domaine dealeehaussi
bien pour la mutation que pour le croisement, celle-ci est modifiée etiqgusde sur la
frontiére la plus prochex(; = X ;. OU X' = X in)-

11.9.5. Performances comparées

Nous présentons dans cette partie une comparaison des performances dehhadgorit
génétique binaire avec celles d’'un algorithme génétique a codage réajutassdu BGA. La
démarche est identique a celle adoptée pour déterminer les opérateuigugéniés plus
efficaces dans le cas de 'algorithme génétique binaire [Annexe Ill].
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e Le BGA est Iégerement différent de celui employé lddihlenbeinet Schlierkamp-Voosen
Il utilise une procédure de sélection par tournoi de deux individus, un élitisms&qtlas
(préservation du meilleur individu) et des opérateurs de recombinaison analogees a
définis au paragraphe précédent (croisement discret, recombinaisomeretignutation
continue caractérisées gerl6 etAx = x ... — X ...). Les probabilités de croisement et de

mutation sont respectivemepf =1 et p,, = 0.03.

e L’algorithme génétique a codage réel est utilisé avec une sélectiotoyani de deux
individus, suivie d’'une recombinaison discrete, d’un croisement continu syuétet
d’'une mutation analogue a celle définie pour le BGA. Les probabilités de oredest de
mutation sont respectivemepf =1 et p,, = 0.03.

e L’algorithme génétique a codage binaire est appliqué avec les opératasiecen et de
recombinaison préconisés a I'’Annexe lll. Il utilise une sélection stochastiniverselle,
un croisement uniforme et un mécanisme d’élitisme classique (préserndat meilleur
individu). Les chromosomes des individus sont codés en binaire avec décodage dynamique.
La longueur de codage adoptée pour chaque parametre est celle recommaiiieéquay
[De Jong 75] (voir Annexes Il). Les probabilités de croisement et de mutation sont
respectivemenp, =1 et p,, = 0.001.

Le Tableau 6 présente une comparaison des résultats obtenus avec lentdiffér
algorithmes génétiques sur les problemes de la suif2edéongaugmentée de la fonction de
Rastrigin La taille de la population est fixée a 30 et le nombre de générations a 1000.
L'algorithme est arrété en cas de convergend®a prés par rapport a 'optimum réel. 100
tests sont effectués pour tenir compte de I'aspect stochastique de la rechesclyeandeurs
moyennes des différents critéres de performance définis a I’Annexe Ill ssentés dans le
Tableau 6. L’écart-type correspondant est spécifié entre parentheses.

Les résultats montrent une supériorité des algorithmes génétiques a codhgenré
particulier pour les fonction; et Fe. Le BGA s’affirme d’ailleurs comme le meilleur des
trois algorithmes en présentant une vitesse de convergence et un taux de sdig&inement
élevés pour la plupart des fonctions testées. Seule la fonétjoa vraiment posé des
problémes aux divers algorithmes qui ont été incapables de converger précisémsent ve
I'optimum avec la taille de population et le nombre de générations considéré&sdies que
le nombre maximal d’évaluations permis est largement insuffisant pour paavBoptimum.

En effet, I'algorithme doit d’abord minimiser en présence de bruit les @@rpétres de la
fonction avant de pouvoir minimiser le bruit lui-méme. Le faible gradient autour de
I'optimum et le bruit ajouté conférent a ce probléme une difficulté particuliere.
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Tableau 6. Comparaison d’algorithmes génétiques standards - le nombre diéwalue
fonction et la solution optimale sont moyennés sur 100 tests ; I'écartetypespondant est
précisé entre parentheses

Type de Taux de | Nombre d’évaluations solution Meilleure
GA réussite de fonction optimale solution trouvég
FonctionF, (sphére r3)
GA Binaire 100% 146(856) 0.00057(0.00032)|  0.00002
GA réel 100% 742522) 0.00056(0.00031) 0.00000
BGA 100% 499129) 0.00060(0.00027) 0.00000
FonctionF, (Rosenbrock s2)
GA Binaire 44% 232Q4873) 0.01384(0.02836) 0.00002
GA réel 12% 24391) 0.09382(0.08976) 0.00000
BGA 100% 34972097) 0.00065(0.00030) 0.00000
FonctionF; (paliers re5)
GA Binaire 100% 1022953) 0(0) 0
GA réel 100% 140@351) 0(0) 0
BGA 100% 256(45) 0(0) 0
FonctionF, (bicarrée bruitée r30)
GA Binaire 0% - 0.01892(0.00715) 0.00449
GA réel 0% - 0.01320(0.00458) 0.00469
BGA 0% - 0.02732(0.00905) 0.01033
FonctionF; (trous de renard n2)
GA Binaire 26% 8431506) 2.37706(2.27600)]  0.99800
GA réel 97% 90116 277) 1.027990.17039))  0.99800
BGA 100% 671(410) 0.99822(0.00027) 0.99800
FonctionF, (Rastrigin r=10)
GA Binaire 0% - 15.0549(4.96895) 4.49136
GA réel 99% 14 3845060) 0.01038(0.09945) 0.00000
BGA 90% 21 6744402) 0.00089(0.00020) 0.00037
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[1.10. CONCLUSION

Dans ce chapitre nous avons établi les bases fondamentales de l'algorithrtigugéné
standard. Nous avons aussi présenté certaines de ses limitations et sounligrét du codage
réel. Toutefois, nous continuerons a exploiter par la suite les algorithmesqyésétbinaires”
car ceux-ci sont a l'origine des méthodes multimodales que nous allons exposer dans le
chapitre suivant. Ces méthodes constituent une alternative intéressdmteriddtion et aux
techniques adaptatives complexes. Nous verrons qu’elles permettent a la foreélimgadion
de la recherche locale et une augmentation de I'exploration globale, tpiiaén algorithmes
d’étre piégés par des optima locaux et de converger prématurément.
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CHAPITRE I

ALGORITHMES GENETIQUES MULTIMODAUX ET METHODES
DE NICHAGE

Maintenir une grande variété de génotypes dans la population est nécessaire pour
augmenter les chances de succes de I'exploration génétique. La diversit€geéde les
individus a s’adapter rapidement aux changements de I'environnement et permet a la
population de continuer a chercher des solutions constamment meilleurest awit le
piege des optima locaux. Pour les algorithmes génétiques standards unimodsiLdifficde
de préserver cette diversité car les individus de performance élevée sont duplégtaEon
exponentielle par I'opérateur de sélection. La reproduction entraine inéviitieome
convergence rapide vers les régions optimales mais conduit parallelement a un
appauvrissement de la population. En effet, lorsque I'algorithme a converg@souslividus
de la population (excepté quelques mutants) sont identiques - ils représentenenumnidh
solution globale du probleme en cas de succes. Cette convergence vers une uniquessblution
restrictive et frustrante car la présence d’'un seul individu au voisidadg®ptimum global
serait suffisante. Les autres membres de la population pourraient étrasrélaas d’autres
régions de I'espace et donner ainsi de multiples renseignements utiles feumta de la
fonction objectif. Par ailleurs, la traduction d’'un probleme d’optimisati avec tous ses
aspects (performance "pure" mais aussi sensibilité, facilité de &g prix de revient, ...)
sous forme d’'une fonction a optimiser n’est pas toujours une chose simple. Dés lors, le
concepteur apprécie lorsqu’il étudie I'un des aspects d’étre conduit a plusieuitsilpéss
(plus ou moins parfaites suivant cet aspect la) plutbét qu’a une solution unique.lAddie
chercher un unique jeu de parametres correspondant a I'optimum global de la fonction
objectif, on en vient ainsi a l'idée de localiser toutes les régions de tespas parameétres
dans lesquelles cette fonction a de "bonnes" valeurs. Les méthodes de nichage ont été
introduites dans les algorithmes génétiques a cet effet, afin de limiérilze génétique due a
la sélection et d’explorer en parallele des solutions locales ou glokdleses dans des
régions éloignées de I'espace.

[11.1. M ETHODES DE NICHAGE

Les méthodes de nichage reposent sur une analogie entre les domaines de recherche
optimisation et les écosystemes naturels. Dans la nature, les aniatsnt pour leur survie
en chassant ou en exploitant les ressources de leur milieu. Chaque espaeedé facon a
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remplir une niche écologique. Une espéce représente un groupe d’organismepiédeda
caractéristiques biologiques semblables. Dans chaque niche, les ressmitzeties sont
limitées et doivent étre partagées entre les représentants des espéagmegplent.

Par analogie, les méthodes de nichage des algorithmes génétiques multimodeank te
d’'induire I'émergence naturelle de niches et d’especes dans I'environnemeadée de
recherche). Une niche se réfere typiguement a un optimum de la fonction qbgecpifalité
de l'optimum représentant la ressource de la niche. Les espéces sont cesgtidmédes
groupes d’individus similaires. La mesure de la similarité entre individueféectuée a partir
d’un critere de distance et d'un seuil de dissimilarité (ou seuil de voisinage)

La Tableau 7 résume les correspondances entre le vocabulaire utiliséirarsatfin
mathématique et les termes homologues employeés pour les écosystemes naturels

Tableau 7. Analogie entre les espaces mathématiques et la nature

Optimisation Nature
espace de recherche écosysteme
fonction objectif ressources
optima niches
configurations similaires especes
distance mathématique différence biologique

Nous pouvons séparer les méthodes de nichage en deux groupes fondamentaux. Le
premier groupe se compose des techniques caractérisées par un voisinaije exgllies-ci
nécessitant un seuil de dissimilarité fixé pour chaque niche. Le second auireomsa
constitué par des procédés de nichage a voisinage implicite. Le seuil deildisgm’est pas
explicitement requis. La similarité est définie de facon floue en compghasieurs individus.

Le Tableau 8 présente les principales méthodes de nichage selon lacztssiiétablie
précédemment. Nous développerons en détail la plupart de ces méthodes dangilaphEsa
suivants. Le lecteur pourra se reporter a [Smith 93a][Smith 93b][Chun 98] pour de plus
amples informations sur les Algorithmes Immunitairéariune Algorithmset a [Davidor
91][Mahfoud 95] pour une introduction aux Algorithmes Génétiques EcologidtasGA3.
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Tableau 8. Les principales méthodes de nichage

Technigues de nichage a voisinage expli{ Techniques de nichage a voisinage impli

(seuil de dissimilarité entre individus fixé) (seuil de dissimilarité entre individus flou

Les méthodes de partage Les méthodes de surpeuplemen
La méthode d’éclaircissement Les Algorithmes Génétiques Ecologiques
Les Algorithmes Génétiques Immunitaires La technique des sous-populations

[11.2. C RITERES DE DISTANCE

La distinction des niches dans I'espace de recherche se fait a partir d’ere cti¢
distance qui permet différencier les individus similaires des individus norlasies. La
similarité entre individus peut étre basée sur une comparaison de leur génotgpeleur
phénotype. La similarité définie au niveau du génotype est liéeaptasentation binaire du
chromosome des individus. La similarité définie au niveau du phénotype reposterdeat
sur les parametres réels des individus dans I'espace de recherche.

[11.2.1. Distance génotypique

La distance génotypique standard est la distance de Hamming. Cette destidedinie
de la maniére suivante, pour deux individaiset a, de chromosomes respectliset b, de
longueur :

|
d(ai,az)zzbl(i)®bz(i) (94)
i=1
ou b, ,(i) désigne le emebit du chromosome, , et ® I'addition modulo 2 (ou exclusif).

La distance de Hamming donne le nombre total de bits qui different position par position
entre les deux chromosomes des individus. Cette distance n’est pas toujours tréesé&ppropr
codage des parameétres. En effet, une variation d’'un bit entre deux individus corduit a
méme distance quelle que soit la position du bit dans la chaine binaire. Ocoldadé des
chromosomes est généralement fonction de la position des bits et fait qu’une variatidsitd’
en début de chaine n’a pas le méme effet qu’'une variation d’'un bit en fin decbains ce
cas, la distance de Hamming n’est pas forcément représentative de Erisindans I'espace
réel. C’est pourquoi pour certains types de codage, il est plutdt recommandéseiutitie
distance liée au phénotype des individus [Deb 89].
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[11.2.2. Distances phénotypiques

Les distances phénotypiques sont basées sur des comparaisons directes entre les
parametres réels des individus dans I'espace de recherche. Nous pouvons par exéniple déf
un ensemble de distancd$ normalisées, variant entre 0 et 1,

e d’(a;,a,) =1 correspondant a la distance maximale possible entre deux indigjdus
et a, de I'espace (dissimilarité maximale).

e d’(a,a,) = 0 étant obtenue lorsque les individaset a, sont identiques (similarité
maximale).

L’expression générale du critére de distance paramétrique est donnéegpatita (95).

1
1 n
d’(a,a,) = W(Z |AX| ﬂ] (95)
i=1
ol Ax = v e (96)
X max Xi min
avec n nombre de parametres (ou dimension de I'espace).

X valeur dui éme parameétre de l'individa,

X,  valeur dui eme parametre de I'individa,

X min Valeur minimale du éme paramétre dans I'espace.
X Valeur maximale duéme parametre dans I'espace.
AX.  écarts normalisés entre parameétres.

S >0 facteur caractérisant la forme de la niche.

Nous constatons alors qu& =1 donne poud” la valeur moyenne des écarts normalisés
entre parametres ¢t = 2 correspond a la distance euclidienne moyenne.

Nous définissons par ailleurs une distartfecorrespondant au cg8 — « de la facon
suivante:

Xy — %

97
X max — X min ( )

Cette distance représente le maximum des écarts normalisés suivanteediesctions.
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La Figure 27 montre les formes de niches obtenues selon la valeur du pargmptier un
domaine 2D, une niche étant caractérisée par une isodistheeCte. Plus la valeur des3
est importante, plus le critere de similarité entre individus estreéeeplus la niche est
restreinte.

0.8

0.6

A%,

0.4

0.2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
AX,

Figure 27. Formes des niches pour un domaine 2D

[11.2.3. Distance non parametrique

Pour des problemes d’optimisation réels, il est possible d’utiliser un eritérdistance
qui ne dépend pas explicitement de la valeur des paramétres. La distance petgnpglee
étre exprimée en fonction d'une grandeur physique qui caractérise les watifigs a
optimiser. Dans le cas particulier d’'un probléeme d’optimisation vectoriebst méme
intéressant de choisir un critere relatif aux objectifs pour pouvoir identdidrontiere de
Pareto[Horn 93].

[11.3. L ES METHODES DE SURPEUPLEMENT

Les méthodes de surpeupleme@tqwding Methodsaboutissent a la formation implicite
de niches en restreignant les compétitions entre individus au sein de la popuyjaibale.
Seuls des individus ayant des caractéristiques génétiques les plus proches gassible
autorisés a lutter pour leur survie.
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I11.3.1. Le surpeuplement standard

Le surpeuplement initialGrowding introduit parDe Jongen 1975 [De Jong 75] est

~

globalement identigue a un algorithme génétique standard excepté qu'une deartie
population seulement, est reproduite et meure a chaque génération. Un pgerdénta
(Generation Gapfixe la fraction de la population qui sera soumise aux opérateurs génétiques.
G x N individus sont choisis par une méthode de sélection proportionnelle puis subissent les
opérations de croisement et de mutation. Ges N enfants résultants sont introduits dans la
population globale de la fagon suivante : pour chaque enfant a insérer, CF individus sont pri
au hasard dans la population globale de parents - CF est le facteur de surpeuplement
(Crowding Factoj. L'enfant remplace alors I'élément le plus proche présent dans I'éldrantil
des CF parents.

Initialement, le critere de similarité utilisé pBe Jongeétait la distance de Hamming. Or,
comme nous l'avons précédemment signalé, cette distance n’est pas toujoupprtopsice.
Le codage binaire standard utilisé ji Jong conjointement a cette distance, conduisit a des
erreurs stochastiques de replacement, certains parents étant rempdacées enfants
appartenant a une autre niche. Ceci expligua en partie I'échec de la méthodeegpour |
fonctions testées. Néanmoins, le surpeuplement standard se révele incapahbiatdairmn
grand nombre de niches, méme lorsque la proximité est exprimée par une digtanag |
phénotype [Deb 89][Mahfoud 95]

[11.3.2. La présélection

Cing ans avant le travail d®e Jong Cavicchio décrit un mécanisme qu'il nomme
présélection et qui a pour but de préserver la diversité des individus [CavicchiGak0¢chio
pense qu'il est beaucoup trop codteux de comparer les caractéristigues géndtgue
nouveaux individus créés avec tous les autres éléments de la population. En remarquant que
les individus les plus proches des enfants a insérer sont la plupart du temps leats pare
ascendants direct€;avicchio applique la méthode suivante pour conserver des solutions
multiples : si un enfant a une adaptation supérieure a celle du plus "mauwvagst pai I'a
engendré, il remplace ce dernier. Dans le cas contraire, il n'estnpasluit dans la
population. Tout comme la technique Be Jong la présélection s'est montrée inefficace pour
I'optimisation de fonctions multimodales [Mahfoud 95].

[11.3.3. Le surpeuplement déterministe

Constatant I'échec des deux méthodes précédentabfoud propose une nouvelle
technique qualifiée deurpeuplement déterminis{®eterministic Crowdinyj[Mahfoud 95].
Celle-ci s'inspire directement de la présélection @avicchio en donnant lieu a des
compétitions entre parents et enfants descendants. Le mécanisme du surpeuplement
déterministe est le suivant :
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Dans une population comprenant individus, N/2 paires de parents sont constituées au
hasard. Chaque paire est soumise aux opérations de croisement et de mutatemfahes
entrent ensuite en compétition avec les ascendants directs qui leur ont donaéagagon
deux séries de tournoi possibles. La méthode retient la série qui conduit a des tongéti
entre parents et enfants descendants les plus proches.

Un pseudocode du surpeuplement déterministe est donné ci-apres,

pour tgénérations
faire N/2 fois
1. Sélectionner 2 parentg et p, de fagon uniformément aléatoire sans replacement.

2. Appliquer I'opérateur de croisement (et éventuellement la mutation) pour créer de
enfantse, ete,.

3.si [d(p,&) +d(p,.e)K[d(p.&) +d(p,.e)]
-si f(e)> f(p,), remplacerp, pare,.
-si f(e) > f(p,), remplacerp, pare,.
sinon

-si f(e)> f(p,), remplacerp, pare,.
-si f(e,)> f(p,), remplacerp, pare,.

ou f(a) désigne la performance de lindividg et d(a,a;) la distance entre les

individus &, eta,.

111.3.4. La sélection par tournoi restreint

La sélection par tournoiTournament Selectignest comme nous l'avons signalé au
chapitre I, une méthode de sélection qui permet de choisir les individus qui pourront se
reproduire pour créer la génération suivante. A chaque génération, une compzétiigon
entre des individus pris aléatoirement dans la population et les vainqueurs de oesstour
forment les parents de la nouvelle génération. Ce mécanisme est padioeld bien
approprié a l'optimisation unimodale mais se révele inefficace lorsgualésire maintenir
plusieurs solutions, en raison de lI'importante dérive génétique qu’il introdude Baat, Harik
a adapté la sélection par tournoi a l'optimisation multimodale et proposé umedgiee de
nichage appelée sélection par tournoi restreiResfricted Tournament Selectjodont le
principe est le suivant [Harik 95] :

e 2 individusp; etp, sont sélectionnés aléatoirement dans la population.

e Ces individus, croisés et mutés, produisent deux enéaetse,.
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e W éléments sont pris au hasard dans la population globale. A partir de cet Emmanti
deux sont sélectionnép;’ et py’, de telle sorte que leurs caractéristiques génétiques
soient les plus proches des enfants respegtése, precédemment créeés.

« Une compétition a ensuite lieu entrp;’'(et &) et (.’ et ). Les vainqueurs des
tournois sont réinsérés dans la population.

La procédure est répetdd2 fois par genération.

La sélection par tournoi restreint s'apparente a une méthode de surpeuplentaiile La
de la fenétre de nichage joue le méme réle que le facteur de surpeuplement CF dans la
techniqgue deDe Jong Toutefois, par rapport au surpeuplement standard, les nouveaux
eéléments créés ne sont pas insérés "aveuglément” en remplacant des individus a
caractéristiques génétiques similaires. lls doivent d'abord entrempétition avec des
proches voisins avant d'étre introduit dans la population globale. Ce degré d'élitisme
supplémentaire explique en partie la supériorité de la sélection par tourneintgsar rapport
au surpeuplement standard [Harik 95].

[11.4. L ES METHODES DE PARTAGE

111.4.1. Le partage standard

l1.4.1.1. Principe du partage

La méthode de partagé&ifness Sharinga été initialement introduite pasoldberget
Richardsonen 1987 [Goldberg 87]. Elle consiste a réajuster l'adaptation de chaquelindivi
en fonction des ressources disponibles dans son environnement local, et du nombre de
congéneéres voisins susceptibles de lutter pour ces ressources. Le papage effet de
réduire I'adaptation des regions a forte densité de population et d’encouragdrdeche vers
les régions inexplorées. En pratique, la mise en ceuvre de la méthode de partaigele la
facon suivante :

Chaque individua, voit son adaptationf, réduite d'un facteurm correspondant
approximativement au nombre d'éléments situés dans son voisinage. La foradegptation
réajustée s'écrit :

foo i (98)
m
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ou le facteur de nichags (niche countest calculé en sommant les valeurs des contributions
des fonctions de partage dbkindividus de la population :

N
m= Z; Sr(dij) (99)
=
La fonction de partagsh(d;) mesure la similarité entre individus. Généralement, elle

prend pour valeur 1 si les individus et a; sont identiques, O si la distandg entre les deux
individus dépasse un seuil de dissimilarité fixé, et une valeur intermédiages niveaux
intermédiaires de similarité. Le seuil de dissimilarité est aaggelé seuil de voisinage (ou de
proximité), rayon de niche, voire distance de coupure. Il est spécifié par une conrstante

Plusieurs formes de fonctions de partage sont rapportées dans la littératasteiBe
93][Goldberg 87]. Les plus populaires sont les fonctions de partage en puissancesdonnée
apres.

1-(d; /o) sid <o,
0 ailleurs

Sr(dij )= { (100)

ou o est un paramétre qui modifie la forme de la fonction de partage (voir Figurex2&t
habituellement fixé a 1, donnant comme fonction résultante la fonction de partage
triangulaire.
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=
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a<l
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Figure 28. Forme des fonctions de partage en puissance {)
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Nous mentionnons aussi les fonctions de partage exponentielles, dont I'expressi
donnée ci-dessous.

1-exqn¢-(o,-d,)/ o) sid, <o,

101
0 ailleurs (101)

Sr(dij) = {

ou £>0 joue le méme rble que le paraméteede I'équation (100). La Figure 29 présente la

forme des fonctions de partage exponentielles pour différentes valedrs de

0.9 £=0.0001
08 £=0.01

07 ¢=0.1 £=0.001

\

0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0 L L L L L
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Fonction de partage

Distance

Figure 29. Forme des fonctions de partage exponentiehtes-()

Le facteur de nichagen donne donc approximativement le nombre d’éléments de la
population situés dans le voisinage de I'élémenEn théorie, nous pouvons nous attendre a
ce que le mécanisme du partage, représenté par les équations (98) et (99 edistsi
individus proportionnellement aux ressources, c’est a dire proportionnellement aité deal
optima. Dans ce cas idéal, le partage se stabilise lorgdque 1L.N -1,

f — fk+l (102)

_k
rrl( m<+1

l1.4.1.2. Choix du rayon de niche

Un des gros problemes de la méthode de partage est le choix du rayon de niche. Pour
fixer ce dernier, il est nécessaire de connaitre (ou de pouvoir estnpei)ri la distance entre
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les optima. Cette information est généralement inconnue avant l'expiorde l'espace.
Pourtant, pour maintenir deux individug et a; situés sur deux optima d'adaptation

différente, il faut obligatoirement [Mahfoud 95] :

d,
o, < ) (103)

S . f
1- min[f',‘j
£

Une formule empirique a été donnée paab et Goldbergpour estimer le rayon de niche
dans le cas général d'un probleme de dimensifeb 89]. On suppose que lgsnaxima de
la fonction sont entourés par des hypersphéres de raypde dimensiom, qui ne doivent

pas s'intercepter et remplir tout I'espdoerayon de niche s'exprime alors par :

]
V4

o, = (104)

1 \
our = —JZ (X e — X min) > €St le rayon de I'nypersphére contenant tout I'espace.
i=1

Lorsque l'on utilise un critere de distance normalisé entre O et 1 avec dds de
parametres rapportés eux aussi dans le méme intervalle (voir équation (95) L@t

1
27/q

o, = (105)

Dans la méthode de partage standard, le rayon de niche est identique pour tous les
individus de la population. Il est donc nécessaire que les optima de la fonction objestif soi
a peu pres équidistants. Le partage peut échouer dans le maintien de toutesitiesssol
optimales si la distance estimée entre optima est incorrecté aas slerniers ne sont pas
repartis uniformément dans I'espace.

l1.4.1.3. Taille de la population

Outre les limitations résultant du choix du rayon de niche, la taille de la pigula
minimale nécessaire pour mainteqiniches d'adaptation équivalente pendargénérations
avec une probabilit¢ a été estimée paahfoud[Mahfoud 95] a :

Ini 7
N=— 3 (106)
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La Figure 30 illustre la taille de population minimale nécessaire pour nmairge2, 3, 5,
10 et 20 sommets d’adaptation équivalente avec une probabilit®.99 au cours des
générations.
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Figure 30. Taille de population minimale nécessaire pour mainggdr 3, 5, 10, 20 niches
d’adaptation équivalente au cours des générations avec une probabllito.

[1.4.1.4. Sélection et croisement avec la méthode de partage

Le partage doit étre appliqué avec la méthode de sélection la moins biaisiédepossr
préserver au mieux la diversité des individus. La sélection stochastique @fivees la
sélection a reste stochastique sont les plus appropriées. La sélectiopupeni st aussi
possible a condition de prendre certaines précautions (mise a jour comkignaetage ou
continuously uptdated tournament selecjip@ei 91]. Par ailleurs, le partage doit étre couplé
avec des opérateurs de croisement a recombinaison restreinte. Eresffahisements entre
individus de niches différentes conduisent la plupart du temps a des enfants de faible
adaptation lethalg comme le montre la Figure 31. Afin de limiter la formation de ces
individus "dégénérés”, il est recommandé d'utiliser des opérateurs de aaisifiaible taux
de destruction des schémas.

Le croisement uniforme paramétré est bien adapté car il allie un foentelt de
recombinaison et un bon pouvoir d'exploration avec un faible niveau de destruction des
schémas. Sous cet opérateur, un parangtoefinit la probabilité d'échange entre deux genes
des parents dans le masque de croisement (pour le croisement uniforme sigreaim). II
est toutefois nécessaire de limiter la valeur de cette probabilifgluscelle-ci est élevée plus
l'opérateur est destructif.
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Le croisement a un site standard est une autre alternative possible docodditigmenter
suffisamment la longueur des chromosomes (le taux de destruction des satenat
opérateur étant inversement proportionnel a cette méme longueur).

adaptationf
A

P:

P

parents enfants
p=000011 e=001001
p~11001 e=110011

>
000000 ] 111111
génotype

Figure 31. Exemple de croisement conduisant a des individus faiblement adaptés

11.4.1.5. L'union restrictive

Une autre maniére de limiter la formation d'individus dégénérés est de prdtiqien
restrictive ¢estrictive mating, c'est a dire de restreindre les croisements aux croisements entre
individus de méme niche.

La recombinaison intra-nichen( breeding consiste a croiser uniqguement les parents
situés dans un méme voisinage. Le seuil de voisinage est alors spécifié gamstentes,
généralement identique au rayon de nieleEn pratique, pour chaque individu a croiser, on
cherche un partenaire dans un échantillon de la populati@tir{g poo) compris dans un
rayon inférieur au seuil de voisinage fixé. Si aucun élément n'est trouyggeudrsélectionner
le deuxieme parent arbitrairement dans I'échantillon ou de telle sorte glistaace avec le
premier parent soit minimale [Deb 89][Miller 95b][Yin 93].

La recombinaison en ligndirie-breeding est une autre technique d'union restrictive ou
chaque parent est recombiné avec le meilleur individu de la population. Cette méthode
intéressante pour les environnements unimodaux se réveéle peu efficace lorsquesiten dé
maintenir plusieurs solutions optimales. Une variante, proposée Miber, appelée
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recombinaison en ligne dynamiquayQamic line-breeding consiste a croiser chaque parent
avec le meilleur élément de la niche la plus proche [Miller 95b].

Enfin, nous proposons pour notre part une derniere technique d'union restrictive appelée
tri d'assortiment [Sareni 98a]. Il s'agit de classer les individus de la gapulpar ordre de
proximité avant d'appliquer les opérateurs de croisement et de mutation. Wwopsde du tri
d'assortiment est donné ci-apres,

1. Classer les individus de la population par ordre de performance décroissante.
2. pour i=1.N-2
Chercher I'élémeng, (parmii+1.N individus) le plus proche de l'individa
dy = min, &
Echanger I'éléemerd, ., avec I'élémeng, .

Fin pour

Une fois l'algorithme appliqué, les individus sont croisés et mutés par @aiseliivant
l'ordre du tri. Notons toutefois que cet algorithme réalldéN —1) / 2—1 comparaisons de

distance et est donc relativement colteux.
5.1.6. Mise a I'échelle de la fonction d'adaptation

Le partage peut étre grandement amélioré en utilisant une mise dlé@théa fonction
d'adaptation en puissance

fiS =1 (107)

Ce réajustement permet notamment de mieux différencier les sommetsfaiection
objectif. Néanmoins, il reste le probleme du choix du paramétre de migehelles lié a
I'éternel compromis entre l'exploration et I'exploitation. Une valeup ti®p élevée entraine
une convergence rapide vers de supers-individus au détriment des régions inexploeses.
valeur degtrop faible réduit au contraire I'exploitation et ralentit la rechemehelirection des
sommets. Pour remédier a ce probleDarwen et Yaaonseillent de réajuster la valeur ge
au cours des générations [Darwen 95]. Par exemple,

1 sit<t /4

= 2[6%—1) sit, /4<t<t,, (108)
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impose une valeur dg=1 jusqu'at=tnh./4 (forte exploration, faible exploitation) puis une
progression linéaire jusqu'g@=10 a la derniere génération (faible exploration, forte
exploitation).

111.4.2. Le partage dynamique et le partage rapide

La méthode de partage standard est assez colteuse en temps CPU puisquielteNé
comparaisons de distances par génération. Cette caractéristiqueezsp@salisante lorsque
I'évaluation du critére de distance prend du temps. Le partage dynarnligonaniic Niching
et le partage rapideFést Sharingy ont été proposés pour remédier a ce probleme [Yin
93][Miller 95b]. Ces deux techniques de nichage, dérivées de la méthode de partage
traditionnelle, permettent de réduire la complexité de I'algorithmeO@d?) a O(Ng) ou
O(2NQ), g désignant le nombre de sommets effectivement maintenus durant la hecherc

Elles consistent a faire précéder le partage d’'une phase de regroupeinstering qui a
pour réle de rassembler et de classer les individus similaires a igntéde groupes (ou
niches) représentant une méme sous-population. Une fois la séparation exig&ciches
effectuée, chaque individu se trouve affecté a une sous-population donnée. Le padbge est
réalisé en prenant un facteur nichage défini a partir des caractéristiques des sous-

populations (le facteur de nichage d’un individuest égal au nombre d’individus appartenant

a la méme sous-population dans la méthode de partage dynamique ; par contre, pour le partage
rapide, il est déterminé en fonction des distances calculées entre chdoy@ui de la sous-
population et le centre de la niche correspondante).

111.4.3. La méthode des sous-populations

La méthode des sous-populations introduite par Spears [Spears 94] est une variante tres
simplifiée du partage standard. Elle consiste & associer a chaquidung identificateur (ou
label) représentatif de la sous-population a laquelle il appartient. Lels Isdnet initialisés de
fagcon uniformément aléatoire a la premiere génération selon le nombne @ sous-
populations. La sélection favorise la reproduction des individus localisés dans Hes gic
forte adaptation mais un partage est appliqué pour préserver la diversgéudegopulations.

Le facteur de nichage d'un individu est simplement le nombre d'éléments de sa sous-
population d’appartenance. Une technique d'union restrictive est facilemsmemiceuvre en
autorisant uniquement les croisements entre individus de méme label, c'estaphirtenant

a une méme sous-population.

Cette technique n'offre pourtant aucune garantie de détecter tous les sommats de |
fonction objectif, plusieurs sous-populations distinctes pouvant converger ver€ne m
sommet. Cela impose de choisir un nombre de sous-populations tres supérieur au nombre de
sommets que l'on désire détecter. En I'absence de procédures élitistegpusfmpulation
peut disparaitre lors de la sélection. Il est donc recommandé de réinsééenaygtiement le
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meilleur individu de chaque sous-population et d'appliquer la mutation y compris laeig la
identificateurs pour préserver la diversité.

l11.4.4. Le partage séquentiel

Le partage séquentiel exécute de facon séquentielle un algorithme d'optimisa
unimodal en utilisant les connaissances acquises a chaque itération paudevéexplorer
des régions ou des solutions ont déja été trouvées [Beasley 93]. Cette méthodegke gxsir
constituée de 3 phases principales comme le montre I'organigramme ci-apres.

Recherche d'un
solution optimale

solution optimalex;

Réajustement de la fonctio
objectif

=)

j=j+1

critere d'arré non

respecté 2

oui

Ensemble de solutions
optimales

Figure 32. Principe de la méthode de partage séquentielle
I1.4.4.1. Larecherche d’'une solution optimale

Une solution optimale du probléme est déterminée par une méthode d'optimisation
quelconque. La méthode introduite initialement fBeasleyet al. emploie un algorithme
génétique unimodal. Plus généralement, il est possible d'utiliser n'importie dgeehnique
d’optimisation globale ou locale.

l1.4.4.2. Réajustement de la fonction objectif

Une fois la solutionx, déterminée, la fonction objectif est modifiée de fagcon a ne pas
réexplorer le voisinage de celle-ci. La nouvelle fonction & optimiser §'écri

Faa()=F(9)-P, . (109)
P . =1-shd,_.) (110)
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ou sr(dx'x*) est la fonction de partage introduite au paragraphe 111.4.1.1. La fonEf{m) est

initialisée avec la fonction objectif du problérkg= f(x).
[1.4.4.3. Critere d’'arrét

Plusieurs procédures peuvent étre envisagées pour stopper l'algorithme :

e On peut fixera priori le nombre de solutions optimalgsa rechercher. Il suffit ensuite
d’arréter I'algorithme au bout dgitérations.

e On peut imposer un niveau minimum de qualité pour les solutions optimales de la
fonction objectif L'algorithme est alors exécuté tant que la qualité dastians
optimales détectées reste supérieure au seuil specifié.

l1.4.4.4. Conséquences du partage séquentiel

Une conséquence facheuse du partage séquentiel est I'apparition de solutites loca
inexistantes a la suite du réajustement de la fonction d’adaptation. LeeR@utlustre cette

caractéristique pour un partage séquentiel en puissance appliqué a la fbhd@@uﬂ.

1.0 ¢ PELARI
3 N pénaliséar =1
pénaliséy =4
0.8 - K \ A
- SRR non pénalis
= 0.6
[S]
2L,
3
0.4 -
0.2 4
0.0
0.0 0.2 0.4 « 0.6 0.8 1.0

Figure 33. Evolution de la fonction objeci:ia‘in(Z;:x)| apres détection du premier sommet et
réajustement par la méthode de partage séquentielle pour diverses valeurs iienbelé

forme c.
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Il est possible de limiter I'influence des modes résultant du réajustemenigmentant la
pénalisation (c’est a dire la valeur du parametrgui modifie la forme de la niche - voir
éguation (100)) autour des optima détectés les itérations précédentes. Nous pouvons aussi
envisager d’éliminer ces solutions locales génantes en réinitialeséomdtion objectif dans le
voisinage considéré. Mais, la discontinuité de la fonction objectif due a pétialisation
brutale (que I'on peut comparer a la pénalisation radicale utilisée pour tentexit des
contraintes) pourrait poser des problémes en particulier si on utilise, poecharche des
optima, un algorithme de type gradient.

[11.5. L AMETHODE D 'ECLAIRCISSEMENT

111.5.1. Principe

La méthode d’éclaircissement est voisine du partage standard excepté gstebasée
sur le principe des ressources limitées dans I'environnement [Petrowski 96}jBkt 97a].
Au lieu de partager les ressources entre tous les individus d'une méme sous-populati
I'éclaircissement les attribue uniquement aux meilleurs représenkamizratique, la capacité
k d'une niche spécifie le hombre maximal d’'individus que la niche peut accepter. Aprés
détermination de la performance des individus dans chaque niche, I'éclaireigspréserve
lesk meilleurs représentants des sous-populations respectives (indilachisant$ et exclut
les autres (individusilominé$ de la population en réinitialisant leur adaptation. Comme pour
la méthode de partage, le voisinage est défini de fagcon explicite. Les indspbastenant a
une méme niche sont séparés d’une distance inférieure a un seuil de sirfidéritée rayon
de niche correspondant est aussi appelé rayon d’éclaircissement.

[11.5.2. Implantation de la méthode d’éclaircissement

La méthode d’éclaircissement, comme les méthodes de partage paraliatesduit pas
de réelle modification par rapport a [l'algorithme génétigue standard. Unee phas
supplémentaire, I'éclaircissement est ajoutée avant 'opération déi@éléin pseudocode de

la procédure d’éclaircissement est donné ci-apres :

a - individu de rang de la population.

N - taille de la population.

f - adaptation d’'un individa,.

o, - rayon de niche.

k - capacité des niches.

nbD - nombre de dominants dans une niche.
d; - critére de distance entre deux individus.
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Classer les individus de la population par ordre de performance décroissante.

pour i=1.N
sif#0
nbD =1
pour j=i+1.N
si d;(a,3) <o,
sinbD <k
Incrémenter nbD (nbD = nbD+1)
sinon
Réinitialiser I'adaptation de l'individw, (f, = 0)
Fin pour
Fin pour
111.5.3. Elitisme

Le principal objectif des techniques élitistes est de préserver les "bonnesibesldes
effets destructifs des différents opérateurs génétiques. Si la procédlitisrde standard (qui
consiste a conserver le meilleur individu de la population globale au cours des ipéis§ et
bien adaptée a l'optimisation des fonctions unimodales, elle se révede asfficace
lorsqu’elle est appliquée a des problemes multimodaux [De Jong 75]. En effdérive
génétique supplémentaire qu’elle introduit peut conduire l'algorithme a converger
prématurément vers des solutions locales.

De facon a limiter les effets destructeurs des divers opérateurs gémsetiquenéthode
d’éclaircissement peut étre utilisée conjointement avec une strabtgte qui garantit la

survie du meilleur individu de chaque sous-population de génération en génération. En
pratique nous proposons d'appliquer la méthode suivante pour préserver la diversité et la
gualité des sous-populations. A chaque génération, les individus dominants de chaque niche
entrent en compétition avec leurs homologues de la génération précédentenbeswes des
tournois résultants sont réinsérés dans la population courante.

[11.5.4. Complexité

La complexité de la méthode d’éclaircissement est majoré®fpy) ou q représente le
nombre de niches dans l'espace Ntla taille de la population [Petrowski 96]. Cette
complexité est sensiblement identique a celle des méthodes de partageqdynat rapide.
Elle varie entreO(N?) et O(N) suivant le nombre de sommedsa identifier et la valeur du

rayon d’éclaircissement..
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111.5.5. Capacité des niches

Pour préserver un maximum de niches et garantir I'exploration d’'un grand nombre de
solutions, il est recommandé de fixer la capacité des niches a 1. Lorsquéldadtaila
population est largement supérieure au nombre de sommets que I'on désiréerlardiis
pouvons augmenter la valeur de la capacité des niches pour répartir un plus grand nombre
d’individus sur les sommets. Néanmoins, si la capacité des nichesopseélavée, les
individus vont se concentrer en grand nombre dans les niches les mieux adaptéassardéla
les régions de l'espace ou peuvent se trouver d’autres solutions locales de ples fai
performance.

[11.6. C RITERES DE PERFORMANCE

Un algorithme génétique multimodal est censé détecter et maintenir aigapslation le
plus grand nombre de solutions, globales et locales. Son efficacité peavéimée au moyen
des critéeres de performance suivants :

[11.6.1. Nombre total de sommets maintenus

Le nombre total de sommetpeffectivement maintenus dans la population finale, traduit
de facon assez simple la capacité de l'algorithme multimodal a identfe solutions
optimales et a les conserver au cours des générations. Cependant, cenerdérme aucune
indication sur la qualité des optima détectés.

[11.6.2. Taux de détection des sommets

Le taux de détection des somm@aidS (maximum peak ratjoest défini par I'équation
(29) comme le rapport entre la somme des fonctions d’adaptation des optima maintesnus da
la population finale et la somme des fonctions d’adaptation de I'ensemble desaaggim
I'espace réel [Miller 95b].

détecté

21(6)

opt

(111)

F05)

i=1

r éel

ou g désigne comme précédemment le nombre total de sommets effectiveniaténom
dans la population finale et,, le nombre total de sommets de I'espace régl,(> q).

Un élément de la population est représentatif d’'un sommet de I'espacer[D5kg

90



Algorithmes génétiques multimodaux et méthodes de nichage

1. S'il est situé dans le voisinage de I'optimum réel correspondant, c’est a diree
distance inférieure a un rayon de niche donné.

2. Si sa performance est au moins égale a 80% de celle de I'optimum réel.

3. Si sa performance est la plus élevée parmi les membres de la populatiatigfjonsles
deux premiers critéres.

Par conséquent, la valeur maximale du taux de détection des somb@est égale 1.
Elle correspond au cas d’'une parfaite identification de tous les optima de laofotijectif.

Par rapport au critére précédent, le taux de détection des sommets donne umatiofor
a la fois sur la quantité et la qualité des solutions optimales identifiées.

111.6.3. Critere de distribution proportionnelle

Le critere de distribution proportionnell@DP (Chi-Square-Like Deviation mesure
I'écart global entre la distribution de population courante et une répartitigpogionnelle
quasi-idéale de la population sur les optima de I'espace [Deb 89][Miller 95b]@8in II
caractérise la capacité de la méthode multimodale a peupler proportiomertikes niches en
fonction de leur adaptation. Son expression est donnée ci-apres :

TDP= \/qi(x;pj (112)

i-1 G

ou la variable X; représente le nombre d’individus de la population courante situés dans la
nichei, y; le nombre moyen d’individus localisés dans cette méme niche dans le cas d'une
distribution proportionnelle idéale ef; I'écart-type correspondant. Plus la valeurTd@P est

faible, plus la répartition des individus s’apparente a une distribution propoelie, meilleur
est le critére.

L’écart global est calculé en considéramtniches relatives aux] sommets réels de
'espace et ung+1 éme niche comprenant 'ensemble des individus n'appartenant a aucun de
ces sommets. Un individu est distribué dans une niche représentative d’'un somiespaee
si et seulement si il satisfait les deux premiers criteres énoncésagragatne précedent.

Le nombre moyen d'individusy; situés dans une niche donnéeet |'écart-type
correspondants;, caractérisant la distribution proportionnelle idéale d’'une population de

taille N, sont définis par les équations (113) et (114).
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f(x)

réel

#=Ng—

> 104)

réel

pouri=1.q et y,,,=0

q
Giz =u,(1-pn, / N) pouri=21.q et Gle = ZG?
k=1

Le Tableau 9 présente les valeurs de ces parametres dans le cas déda fn¢voir

Annexe ll) et d’'une population de 100 individus.

Tableau 9. Distribution proportionnelle idéale d’'une population de taille 100 (foridjpn

niche i X M, (X) H o
ler sommet 0.080 1.000 28.797 20.504
2eme sommet 0.247 0.949 27.318 19.85
3éme sommet 0.451 0.771 22.194 17.26
4eme sommet 0.681 0.503 14.492 12.39
5éme sommet 0.934 0.250 07.200 06.68
hors sommet - - 00.000 76.701

I11.7. A LGORITHMES GENETIQUES M ULTIMODAUX COMPARES

[11.7.1. Comparaison des méthodes de nichage avec l'algtinme
génétique standard

l1.7.1.1. Efficacité dans la recherche de I'optimum global

Nous comparons les performances des méthodes de nichage avec celles d’umadgorit
génétique élitiste standard a partir de tests effectués sur lesdiomcteDe Jongaugmentées
de la fonction deRastrigin Dans chaque cas, les probabilités de croisement et de mutation
sont respectivemenp, =1 et p, =0001. Les chromosomes des individus sont codés en
binaire avec décodage dynamique. La longueur de codage adoptée pour chaque pasametre e
celle recommandée p&re Jong[De Jong 75] (voir Annexes Il). Les méthodes a voisinage
explicites sont utilisées avec un rayon de niche constart 0.2 (fixé indépendamment de la
forme des fonctions) et une distance euclidienne normalisée. La taille de la fapdat
fixée a 30 et le nombre de générations a 1000. L’algorithme est arré&s ele convergence a
10°° prés par rapport a I'optimum réel. 100 tests sont effectués pour tenir compasuiect
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stochastique de la recherche. Les grandeurs moyennes des différents datpesformance
définis a I'Annexe lll sont présentés dans le Tableau 10. L'écart-typeesmmndant est
spécifié entre parentheses.

Tableau 10. Comparaison des méthodes de nichage avec I'algorithme génétigaedstde
nombre d’évaluations de fonction et la solution optimale sont moyennés sur 100" tsd-;
type correspondant est précisé entre parenthéses.

Type de Taux de | Nombre d’évaluations solution Meilleure
GA réussite de fonction optimale solution trouvég
FonctionF, (sphére &3)
GA élitiste 100% 146@856) 0.00057(0.00032) 0.00002
DC 100% 22571181) 0.00064(0.00025) 0.00007
RTS (=9) 100% 448Q3571) 0.00056(0.00029) 0.00002
CL (k=1) 100% 50633083) 0.00061(0.00029) 0.00001
SH 0% - 2.06958(1.17663) 0.27651
FonctionF, (Rosenbrock s2)
GA élitiste 44% 232Q4873) 0.01384(0.02836) 0.00002
DC 99% 41833840) 0.00058(0.00029) 0.00002
RTS w=9) 56% 29592738) 0.00291(0.00679) 0.00007
CL (k=1) 42% 60347397) 0.01278(0.02296) 0.00005
SH 23% 12 9948945) 2.732243.46554)  0.00009
FonctionF; (paliers n=5)
GA élitiste 100% 1022953) 0(0) 0
DC 100% 17862782) 0(0) 0
RTS (w=9) 82% 402Q5094) 0.18(0.38612) 0
CL (k=1) 93% 98597579) 0.07(0.25643) 0
SH 27% 15 9518108) 2.54(1.99707) 0
FonctionF, (bicarrée bruitée r30)
GA élitiste 0% - 0.01892(0.00715)  0.00449
DC 0% - 0.34021(0.28249) 0.04143
RTS w=9) 0% - 0.18876(0.10977) 0.02124
CL (k=1) 0% - 0.27076(0.10135) 0.09361
SH (o, =02) 0% - 15.5957(4.96399) 6.67773
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FonctionF; (trous de renard r/2)
GA élitiste 26% 8431506) 2.37706(2.27600) 0.99800
DC 84% 232Q3572) 1.03704(0.09464) 0.99800
RTS W=9) 39% 29845179) 1.146990.13527) 0.99800
CL (k=1) 49% 32143918) 1.27444(0.74992) 0.99800
SH 33% 168Qq2131) 2.53565(2.01308) 0.99800
FonctionF, (Rastrigin r=10)

GA élitiste 0% - 15.0549(4.96895) 4.49136
DC 0% - 7.99642(3.57429) 1.11891
RTS (w=9) 0% - 11.4458(4.32843) 4.18006
CL (k=1) 0% - 7.52062(2.65020) 2.23829
SH 0% - 42.915910.0281) 9.69183

L’algorithme génétique élitiste standard (GA élitiste) surpassariéthodes de nichage
sur des problemes unimodaux, et F, notamment) grace a son opérateur de sélection qui lui
permet d’augmenter rapidement I'exploitation en direction de I'optinfean.contre, pour des
problemes multimodauxF; et Fs en particulier ) ou pour la fonction d&senbrocKF,), son
efficacité est largement inférieure a celle des méthodes degeickial’on excepte les
mauvaises performance de la méthode de partage (SH). Celle-ci est ircdpatbnverger
précisément avec la taille de population considérée.

Le surpeuplement déterministe (DC) et la sélection par tournoi res(Rir$) donnent
les meilleurs résultats.

La méthode d’éclaircissement (CL) est assez limitée par le faible reonibrdividus
utilisé. Lorsque la taille de la population est trop réduite, le mécanismpédalisation
radicale qui conduit a I'élimination des individus faiblement adaptés, diminuenfiertt le
nombre de génotypes dans population. L'éclaircissement est alors incapable ldie l&ta
diversité a partir des individus non pénalisés. Ceci permet d’expliquer ésseit de
convergence peu élevée de I'algorithme et la supériorité des méthodes de amgeuglans
ce cas particulier.

[1.7.1.2. Comportement qualitatif sur des problémes multimodaux

La Figure 34 illustre, pour quatre fonctions multimodales, la répartition dexdOidus
aprés 30 générations dans le cas d’'un algorithme génétique élitiste atsddettion par
tournoi restreirft

11l est possible d’obtenir des distributions qualitativersimilaires & celles de la sélection par tournoi restrein
avec les autres méthodes de nichage.
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(a) Algorithme génétique élitiste (b) Algorithme généggmultimodal
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Figure 34. Exemples de répatrtitions des individus de la population apres 30 générations
(N=30)

Nous vérifions bien qu’'une méthode génétigue multimodale est capable de répartir sa
population sur les optima des fonctions alors qu’un algorithme génétique standard moncent
tous ses individus sur 'optimum global.
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[11.7.2. Résolution de probléemes multimodaux
L’efficacité des principales méthodes génétiques multimodales présastéégaluée au
moyen des critéres performance définis dans le paragraphe I11.6. Les divansapaes relatifs

aux algorithmes utilisés pour I'optimisation des fonctions tests sont présgané le Tableau
11.

Tableau 11. Paramétres utilisés pour I'optimisation des fonctions tests

Fonction Distance Rayon de nickg | « P P
M phénotypiqued” 0.1 1 0 1
M, phénotypiqued™ 0.1 1 0 1
Ms phénotypiqued” 0.1 1 0.001 1
M phénotypiqued” 0.05 1 0.001 1
M, Hamming 0.2 1 0.001 1

Pour tenir compte de l'aspect stochastique des algorithmes, au moins dix ergculti
successives sont lancées avec différentes populations initiales géadidesrement. Une
moyenne est calculée pour chaque critére sur I'ensemble des exécutions.eBesusant
effectués pour les fonctiord; et M, . Le hombre d’évaluations de fonction assez important
dans le premier cas (test 1, taille de populatidn= 100 et nombre de génératiors = 200)
alors qu’il est relativement limité dans le second (test 2, taille de popalatl =30 et
nombre de générationd = 30). Le codage utilisé pour les tests des fonctibhs M,, M; et
M; est le code Gray.

Le taux de mutation est supprimé pour les fonctidls et M, afin d'éviter une
restauration de matériel génétique perdu. En effet, nous rappelons que le pridleiie la
mutation est de protéger les individus contre la perte éventuelle d’informatmésigues a la
suite du croisement. Si nous voulons déterminer I'efficacité des méthodes deenithizgir
capacité a maintenir la diversité au sein de la population, il est ra@eeskisoler tous les
mécanismes qui contribuent a la restauration de cette diversité.

Comme les algorithmes de surpeuplement utilisent implicitement une pro@atbdit
croisement égale a 1, nous imposons aussi cette valeur pour les autres méthodeagte ni
Cela permet en outre d’évaluer les performances dans le cas le plus défaaorabdéntien
des niches, la probabilité de perturbation des solutions étant maximale.
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[11.7.3. Etude de la méthode de partage standard

11.7.3.1. Influence du mode de sélection

Nous comparons les performances de la méthode de partage en fonction des trois modes

de sélection suivants :
¢ la sélection stochastique universelle (SUS) [Baker 87]

¢ |a sélection a reste stochastique (SRS) [Baker 87]

¢ la sélection par tournoi avec mise a jour constante du partage (TS) [Oei 91]

La méthode de partage est combinée a un algorithme génétique doté d’'une procédure de
croisement a un site. Le Tableau 12 et le Tableau 13 présententidassvaes criteres de
performance obtenues respectivement pour les fonchbret M, selon les différents modes

de sélection étudiés.

Tableau 12. Influence du mode de sélection - fonctionMgst
Criteres de performance moyennés sur 10 exécutions

Mode del Nombre de sommets DS TDP moyen TDP final
Sélectior] maintenus q

test 1l test 2 test 1 test 4 test L test(2 test 1 tegt 2
SRS 5 3.6 0.998 0.703 2.615% 4.352 2.283 4.265
SUS 5 4.8 0.997 0.935 2.214 2.957 1.672 1.7B9
TS 5 3.2 0.998 0.678 4.575 5.048 5.076 5.0f12

Tableau 13. Influence du mode de sélection - fonctionMgst
Critéeres de performance moyennés sur 10 exécutions

Mode del Nombre de sommets DS TDP moyen TDP final
Sélectior] maintenus q

test 1 test 2 test 1 test 2 test L test(2 test 1 tegt 2

SRS 5 3.2 0.998 0.628 2.552 4.957 2514 4.e07

SUS 5 4.8 0.997 0.941] 2.395% 3.46[1 2.109 2.2B1

TS 5 3.2 0.987 0.678 5.145 5.114 6.220 4.6Q7

Les résultats obtenus soulignent la supériorité de la SUS quels que soient leenombr
d’évaluations de fonction et la taille de la population. TS et SRS se réveldifictaces
lorsque la population est restreinte (test 2). TS est incapable de formeouaegpopulations
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stables, ce qui conduit a un critére de distribution proportionnel trés fluctuardwas des
générations [Sareni 98a].

111.7.3.2. Influence du mode de recombinaison

Nous comparons ici I'influence du mode de croisement sur l'efficacité dagmaries
diverses techniques de recombinaison abordées précédemment, a savoir leeatoésem
site, le croisement uniforme standard, le croisement paraméteétetd’assortiment, sont
étudiées. Le Tableau 14 et le Tableau 15 présentent les valeurstédess ate performance
obtenues respectivement pour les fonctiods et M, selon les difféerents modes de
recombinaison.

Tableau 14. Influence du mode de recombinaison - fonctioiMgst
Criteres de performance moyennés sur 10 exécutions

Mode de Nombre de sommets DS TDP moyen TDP final
croisement maintenus q
test 1l test2 | testl | test2 | test1| test2| testl | test2
1 site standard 5 4.8 0997 0.935 2.214 2957 1.672 1789
uniforme 0.5 3.8 3.6 0.757 0.696 8.926 5.865 8.145 5.p47
uniforme 0.1 5 4.2 0.995 0.83p 4.307 4.020 3.717 3.660
uniforme 0.01 5 4.6 0.999 0.88p 1.479 3.4p2 1.041 2120
tri+uniforme 0.5 5 4.8 0.999| 0.9477 1.287 2.839 0.740 1.9)72

Tableau 15. Influence du mode de recombinaison - fonctiotMest
Criteres de performance moyennés sur 10 exécutions

Mode de Nombre de sommeis DS TDP moyen TDP final
croisement maintenus q
test 1 test?2 | testl | test2 | test1l | test2| testl | test2
1 site standard 5 4.8 0.999 0.941 2.3P5 3464 2109 2281
uniforme 0.5 4.2 3.2 0.767 0.670 10.58 6.3f7 9.613 5.415
uniforme 0.1 5 3.8 0.994 0.798 5.144 5.080 4.474 3.383
uniforme 0.01 5 4.4 0.999 0.838 1.355 2.998 1.130 2.B35
tri+uniforme 0.5 4.8 4.4 0.984| 0.920 2.04L 2712 1.380 1.926

Les résultats montrent les limitations du croisement uniforme stanpg@.%, 4™ ligne
dans les deux tableaux). Celui-ci est incapable de former des sous-populsdibies £n
raison d’un important taux de destruction des schémas dans la population. Toutefdmé
avec le tri d’assortiment (derniére ligne), il se révele supérieur a ttegesutres méthodes de
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recombinaison. Le croisement uniforme paramétré de faible probabifit& l{§ne) est
efficace lorsque le nombre d’évaluation de fonctions est élevé mais moinsssaategquand
celui-ci est limité. Le croisement standard & un sif€{8gne) est plus robuste & condition
gue la longueur du chromosome soit suffisamment grande, le taux de destructiohé&aasc
sSous cet opérateur étant inversement proportionnel a cette méme longueur.

l11.7.4. Comparaisons des principales méthodes de nichage

Nous comparons enfin la performance de la méthode de partage standard assodiée a
d’assortiment avec trois autres techniques de nichage : I'éclaircias€é@19, la sélection par
tournoi restreint (RTS) et le surpeuplement déterministe (DC).

Le croisement uniforme standard est utilisé dans les deux méthodes de surpatipleme
L’éclaircissement est combiné a la sélection stochastique univeetadl une stratégie élitiste
conforme a celle décrite au paragraphe 1I.5.3. La capacité des niches est fiRégour le test
1 et 2 pour le test 2 lors de l'optimisation des fonctidwhset M,. Les valeurs des criteres de
performance obtenues pour ces deux fonctions sont présentées dans le Tableau 16 et le
Tableau 17.

Tableau 16. Méthodes de nichage comparées - fonctiomiest
Criteres de performance moyennés sur 10 exécutions

Méthode de | Nombre de sommets DS TDP moyen TDP final
nichage maintenus q
test 1 test 2 testl] test? testjll tesfdestl | test2
tri + partage 5 4.8 0.999 094y 1.287 2839 0.140 1.972
CL 5 5 1.000| 0.990| 0.293 1.04p 0.212 0.1p9
DC 5 5 1.000| 0.999] 5.683 3.537 5.820 3.1p5
RTS (wv=30%N) 5 4.8 1.000( 0.958 2.839 2.743 2.520 3.763

Tableau 17. Méthodes de nichage comparées - fonctiomiest
Criteres de performance moyennés sur 10 exécutions

Méthode de | Nombre de sommets DS TDP moyen TDP final
nichage maintenus q
test 1 test2 | testl | test2 | testl| test2| testl | test?2
tri + partage 4.8 4.4 0984 092D 2.041 2712 1.380 1.B26
CL 5 4.8 1.000( 0.933 1.448 2.397 1.3%4 1.4/7
DC 4 4 0.778| 0.768] 9.582 5.2683 10.83 5.2p4
RTS (v=30%N) 5 5 1.000| 0.998| 6.516 3.698 6.299 2.9p4
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L'efficacité de la méthode de nichage est liée a sa capacité de itrdegeniches
nouvelles en produisant de nouveaux individus tout en préservant les niches déja identifiées
L’éclaircissement semble étre la méthode qui réalise le mieux c@roonis. Il produit une
grande quantité d’individus nouveaux en recombinant des éléments de niches différentes et
contrble cette production, parallélement a la dérive génétique causée paedtdosn, en
réinitialisant la performance des individus peu adaptés. En outre, lagstrétéiste préserve
les individus dominants des effets destructifs des divers opérateurs génétiques.

L’éclaircissement surpasse toutes autres techniques de nichage engntésdatfois un
fort taux de détection des sommets et un excellent critére de distnbjprtoportionnelle. Les
méthodes de surpeuplement ont plus de difficultés a répartir les individus proportiorargllem
a I'adaptation des niches en raison de leur caractere stationnairéfeEreles utilisent une
stratégie de replacement qui minimise les changements dans la populatilan §8b]. Par
conséquent, la distribution de la population dans les diverses niches a la derniénatigé
dépend fortement de la répartition initiale des individus. C’est pourquoi lereritle
distribution proportionnel évolue aussi lentement pour les méthodes de surpeuplerast& et
finalement assez médiocre. La Figure 35 illustre cette carsiitgre pour la fonctiotM, et le
test 1.

20

L SH + tri d'assortimer
16 + — — — RTS(w=230)|

wl DC

CL(k=10)

Critére de distribution proportionnelle (TDP)

Génération
Figure 35. Critére de distribution proportionnelle - fonctMp- (test 1 :N=200,G=200)

10C



Algorithmes génétiques multimodaux et méthodes de nichage

Par ailleurs, des erreurs de replacement peuvent se produire et conduiremaddratdaine
niche par les individus de la population. Dans le cas du surpeuplement déterministe
notamment, il n’est pas impossible que les deux enfants créés soient pdaliseune niche
différente de celle de leurs parents respectifs. La dérive résultantalpautir & la disparition
d’'une sous-population et a 'augmentation de la densité de population dans les autres niches.

Ce phénomene est particulierement visible lors de la recherche des optimadetiarf
M,. L’algorithme du surpeuplement déterministe détecte des les premigr&satiéns les cing
sommets de la fonction, mais est incapable de les maintenir pendant legigéséaivantes.
Les individus situés sur le troisieme sommet d’abscs€e451 migrent progressivement sur
le sommet suivant. Ceci se traduit par une augmentation du critere de distribut
proportionnelle (voir Figure 35). A la derniére génération, les individus de la populatibn
totalement déserté le troisieme sommet. Le Tableau 18 présentpdditién finale des
individus dans les différentes niches, obtenue avec le surpeuplement déterministe pour
test 1. Ces résultats peuvent étre comparés a ceux calculés dans lerrmaglidtribution
proportionnelle idéale.

Tableau 18. Répartition finale des individus de la population (test 1) - fonctioMjest
Résultats moyennés sur 10 exécutions

Niche Nombre d’'individus dans la niche| aDistribution proportionnelle

la derniére génération idéale(voir Tableau 9)
ler sommet 30.2 28.797
2éme sommet 21 27.318
3eme sommet 0 22.194
4éme sommet 40 14.492
5éme sommet 8.8 7.200
hors sommet 0 0

La sélection par tournoi restreint semble plus robuste mais son efficdépgénd
fortement du choix de la fenétre de nichage comme le montre I'optimisation furdtion M
(Tableau 20). La méthode de partage est relativement performante loes@seappliquée a
ces fonctions "faciles".
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Tableau 19. Méthodes de nichage comparées - fonctiohliegest 2

Critéres de performance moyennés sur 100 exécutions

Méthode de Nombre de sommets DS
nichage maintenus
confiance confiance
moyenne| (gsoey | MOyeNne| (g5g)

DC 3.97 +0.033 0.992 + 0.008

RTS (w=30%N) 4 +0.000 1.000 +0.000

CL (k=1) 4 +0.000 0.998 +0.000
partage standard 4 +0.000 0.986 +0.092

Tableau 20. Méthodes de nichage comparées - fonctiohliegest 2
Critéres de performance moyennés sur 100 exécutions

Méthode de Nombre de sommets DS
nichage maintenus
confiance confiance
moyenne| (ggeey | MOyeNne| (g5
DC 7.960 +0.403 0.322 +0.014
RTS (v=30%N) 7.890 +0.370 0.318 +0.015
RTS (w=50%N) 12.190 +0.373 0.490 +0.015
RTS (v=80%N) 17.500 +0.289 0.703 +0.012
RTS (v=100%N) 21.830 +0.305 0.874 +0.017
CL (k=1) 16.380 +0.599 0.654 +0.024
partage standard 15.530 +0.585 0.60[7 +0.023

Les tests suivants concernent la recherche des optima de la fodtiomssivement
multimodale et trompeuse. Ce probleme a déja été résolGalaberg [Goldberg 92] au
moyen de la méthode de partage en utilisant une population de trés grandé&tbDe@) et
un réajustement en puissance de la fonction objectif fortement élifistes). Mahfoud a
montré que le surpeuplement déterministe nécessitait environ 100 000 évaluationgide fonc
et 20 individus par niche pour converger vers les 32 optima globaux. Ces parametiggisont
évidemment prohibitifs lorsque I'estimation de la qualité d’un individu est coltengemps
CPU. C’est pourquoi nous choisissons d’étudier la convergence des diverses techniques
multimodales en prenant une taille de population limité&=a00 individus et un nombre de
génération$5=200. Le critére de similarité utilisé pour différencier les sous-popuiatest la
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distance de Hamming normalisée par la valeur maximale correspondante dgnasd’'ale
recherche. Le rayon de niche est fixé a 0.2 conformément a [Goldberg 92].

Nous comparons aussi I'efficacité des méthodes a voisinage expliciteqia lsapartage
et I'éclaircissement) avec et sans mise a I'échelle en mgass#e la fonction objectif. Deux
formes de réajustement sont étudiées. La premiere, statique, emploie orefparde mise a
I'échelle constantf=15). La seconde, dynamique, modifie la valeur de ce méme parametre au
cours des générations. Une valeurfglégale a 1 est prise jusqu’a la 50éme génération, puis
celle-ci est linéairement augmentée jusqu’a 15 pendant les générations suivante

Le Tableau 21 présente le nombre de sommets effectivement maintenus2@pres
générations. Les résultats sont moyennés sur 100 exécutions.

Tableau 21. Méthodes de nichage comparées - fonctiomiest
Critéeres de performance moyennés sur 100 exécutions

Méthode de nichage Nombre de sommefs Marge de
maintenus q confiance(95%)
RTS (w=5) 1.63 +0.21
RTS w=10) 2.28 +0.23
RTS (wv=20) 1.64 +0.25
RTS (v=50) 0.56 +0.14
DC 0.43 +0.13
Partage standard 0.00 +0.00
Partage standard + mise a I'’échelle statique 1.48 +0.17
Partage standard + mise a I'échelle dynamique 3.13 +0.32
CL (k=2) standard 14.10 +1.59
CL (k=2) standard + mise a I'échelle statique 15.58 +1.66
CL (k=2) standard + mise a I'échelle dynamique 14.06 +1.72

Aucune des méthodes étudiées n’a réussi a maintenir les 32 maxima globaux de la
fonction. Néanmoins, I'éclaircissement surpasse toutes les autres techdiguechage en
trouvant et préservant entre 14 et 15 solutions. Comme le signale Goldberg [Goldberg 92]
nous remarquons que le partage standard sans mise a I'échelle de la foncticagsble de
détecter un seul maximum global. Un réajustement de la fonction en puispanoet
d’augmenter la différenciation des sommets locaux et globaux, et déadlkt ce fait
l'identification des solutions globales. Mais, l'utilisation d’'une procédde réajustement
statiqgue sévere15) élimine un grand nombre d’individus et réduit donc considérablement
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la diversité dans la population. De meilleurs résultats sont obtenus avec una hdéskelle
dynamique.

Contrairement au partage standard combiné avec une procédure de réajusteraent de |
fonction objectif, I'éclaircissement ne rejette pas un nombre importantsaations
prometteuses mais écarte seulement les individus localisés dans le widinagdominant
d’'une sous-population. De cette facon, il préserve toujours les bonnes solutiondleRes, ai
cette méthode ne requiert pas de mise a I'échelle hasardeuse de la fondiimptatian. Au
contraire, un réajustement dynamique semble plutdét trompeur pour I'éclamass
notamment pour les individus dominants de deux générations successives qui entrent en
compétition a travers la procédure d’élitisme retenue.

[11.7.5. Discussion

Le Tableau 22 résume les principales caractéristiques des méthodemadalés
présentées dans ce chapitre :

Les méthodes de nichage peuvent étre classées en deux groupes selon qoédkene
ou non la définition explicite d’'un seuil de voisinage pour différencier les indiveilmdaires
des individus non similaires dans la population. Les techniques & voisinage imgilgtelés
méthodes de surpeuplement ne requiérent aucune information sur I'espace a efalorer
contre, les procédures a voisinage explicite comme le partage ourké&daiment nécessitent
de fixer un seuil de similarité, donc de pouvoir estiragriori la distance entre deux optima
de I'espace. Ceci est un inconvénient majeur car pour la plupart des problemes dajuim
réels, nous n'avons aucune connaissance de I'espace avant son exploration.hioelesneé
séparation de niches ou les techniques a seuil de similarité adaptatétperirde résoudre
partiellement ce probléme mais leur implantation est plus complexe [Yin &Bfwski 97b].

Lorsque le rayon de niche est judicieusement choisi, I'éclaircisseseadvéle supérieur
a toutes les autres méthodes de nichage. Le partage, appliqué a des fondteseitassez
efficace a condition d'utiliser la sélection stochastique universellales opérateurs de
recombinaison peu destructifs pour stabiliser les sous-populations. Par d@dtrénefficace
dans le cas général car I'équilibre entre les sous-populations peuplantéesndés niches est
difficile & obtenir et la convergence vers les optima nécessite uhe dailpopulation trés
elevée. Il est possible d’augmenter la performance du partage en assbdaribnction
d’adaptation une mise a I'échelle en puissance qui permet une meilléi@rertiiation des
optima globaux et locaux. Néanmoins, le choix délicat et hasardeux du parateatrise a
I’échelle peut entrainer une convergence prématurée de I'algorithme.

Les méthodes de surpeuplement basées sur des régles de tournoi et desssttatégie
replacement ne souffrent pas de cet inconvénient. Bien que leur critere dbutostr
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proportionnelle ne soit pas trés bon, elles restent assez efficaces. tdosélgar tournoi
restreint est généralement supérieure au surpeuplement déterministaiigoomenettre des
erreurs de replacement entre individus de niches différentes.

Tableau 22. Méthodes de nichage comparées - Avantages et inconvénients

Méthode Multimodale

Avantages

Inconvénients

¢ parallélisme possible aucune garantie de converger \
Recherche locale parallél e  simplicité les solutions globales
(Parallel Hillclimbing) | e rapidité
e pas de comparaisons de distanceg
facteur de surpeuplement p
e simplicité évident a fixer
Surpeuplement Standar| e  voisinage implicite nombre d’optima détectés faible
(Crowding e parallélisme possible mauvaise détection des solutid
e O(CF:N) comparaisons de distancgs locales
mauvais critéres de performance
e simplicité
Surpeuplement e voisinage implicite mauvais critére de distribution pr
Déterministe e parallélisme possible portionnelle
(Deterministic Crowdiny | o O(N) comparaisons de distances dérive génétique possible due 3
« bonne détection des solutions loca]  €ventuelles erreurs de replacemen
Sélection par tournoi |e voisinage implicite facteur de surpeuplement p
restreint e parallélisme possible évident & fixer
(Restricted Tournamenf e ~ O(CF-N) comparaisons de distancg® mauvais critére de distribution pr
Selectioi  bonne détection des solutions local ~ portionnelle
voisinage explicite
O(N?2) comparaisons de distances
Partage standard |e parallélisme possible équilibre des sous-populations di
(Fitness Shariny e efficace pour des problém{ ficile a obtenir
“faciles” nécessite une taille de populati
importante et une mise a I'échelle
la fonction objectif
voisinage explicite
Partage dynamique parallélisme partiellement possible
(Dynamic Niching e O(Ng) ou O(2Nqg) comparaison équilibre des sous-populations di
de distances ficile & obtenir
Partage rapide e efficace pour des problém nécessite une taille de populati
(Fast Sharing "faciles” importante et une mise a I'échelle
la fonction objectif
Méthode des sous- |e simplicité mauvaise détection des solutid
populations ¢ voisinage implicite locales
(Subpopulation Schemepe parallélisme possible deux sous-populations peuvent ¢

verger une méme solution

pN-

Partage séquentiel
(Séquential Niching

adaptable & toute méthode d’optinn

sation locale ou globale

voisinage explicite

parallélisme impossible

apparition de solutions inexistant
due au réajustement utilisé

Méthode
d’éclaircissement
(Clearing)

parallélisme possible
élitisme
O(Nqg) comparaisons de distanceg

bons critéres de performance

voisinage explicite
peu efficace pour des tailles

population faibles
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[11.8. C ONCLUSION

Les méthodes génétiques multimodales offrent I'avantage d’'une détectiorplewalé
solutions optimales sans toutefois vraiment augmenter la complexité oups tée calcul des
algorithmes. Le surcolt en temps CPU introduit par I'évaluation des distantesredividus
est généralement négligeable par rapport au temps nécessaire pour ksij@etif. Ceci est
le cas dans la majorité des problemes réels et notamment en électrasragra le calcul
des fonctions objectif est souvent réalisé au moyen d’éléments finis.

Par ailleurs, lintroduction des mécanismes de nichage améliore cratdet@ent
'exploration locale et rend inutile I'hybridation des algorithmes par unéthode
d’optimisation locale. Comme nous l'avons signalé au chapitre précéderst tb@ours
délicat pour des méthodes hybrides de déterminer le moment propice ou I'on va effectue
commutation entre I'algorithme génétique et la procédure d’optimisatiorelocal

Signalons enfin que dans les algorithmes génétiques multimodaux, I'équilibree lant
sélection et la recombinaison est naturellement assurée par les sméesrde nichage. Cela
évite de se poser la question du choix des valeurs des probabilités de croisement et de
mutation. Une probabilité de croisement de 1 et des taux de mutation générafarkmst
garantissent toujours une bonne robustesse a la recherche.
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CHAPITRE IV

APPLICATIONS DES ALGORITHMES GENETIQUES
MULTIMODAUX A DES PROBLEMES D 'ELECTROMAGNETISME

Dans ce chapitre, nous illustrons par deux problémes simples d’électroimagnét
l'intérét des algorithmes génétiques multimodaux et des méthodes de nichageoBlemes
ont été spécifiquement définis de fagon a présenter un ensemble de solutions gptnede
dans le but de tester I'efficacité des divers algorithmes.

Le premier probleme concerne une structure diélectrique stratifiée dont nowusndési
fixer le comportement macroscopique. Le deuxieme est relatif a I'ogtiors d'un pble
d’inducteur.

IV.1. OPTIMISATION D 'UN COMPOSITE DIELECTRIQUE

IVV.1.1. Définition du probleme

On désire déterminer la structure d'un composite diélectrique de telle gud sa
permittivité effective macroscopiqug; dans la direction du champ appliqué soit égaig,a

(voir Figure 36). Ce probleme est trivial puisque I'on connait une expressityigua de la
permittivité effective [Sareni 96]. Celle-ci est obtenue en considéemsociation en série de
deux diélectriques,

_ &16;
ot Z o f 1o (1-T)

(115)

ou ¢, désigne la permittivité du diélectrique %, la permittivité du diélectrique 2 dtla
concentration en matériau 1.
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direction du champ appliqué
_—>

Eobj

Figure 36. Homogénisation d’une structure diélectrique stratifiée

Supposons que l'on veuille fabriqguer un composite de permittivité effective
macroscopique,,, = 15 a partir d'une gamme de matériau 1 de permittivité variant entre 10 et
30, la permittivité du matériau 2 étant imposée £1) et la concentration en matériau 1
pouvant varier entre 0.1 et 0.9. Le probleme d'optimisation a résoudre peut étre edpiiané
maniére suivante en fonction de deux paraméfyesf,

min f, =

f.e

Eoff — 15‘
'01<f<09 (116)
10< ¢, <30

La solution de (116) est évidente puisque daprés (115), nous pouvons déduire un
ensemble de couples de solutions telles gye= ¢,, =15 soit f,, = 0. La Figure 37 illustre

une représentation de la fonction objectif

solutions
optimales

30

Figure 37. Homogénisation d’'une structure diélectrique stratifiée - septdtion de la
fonction objectif
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Les solutions optimales sont réparties le long d’une ligpe0 située a l'intersection de
deux surfaces de gradient opposé.

IV.1.2. Résolution par des méthodes génétiques

S’il peut étre aisé de déterminane solution optimale du probleme par un algorithme
d’optimisation quelconque, il est sans doute beaucoup plus délicat d’identfieseinbleles
solutions. En effet, comme nous l'avons signalé au chapitre précédentisatbih de
meéthodes d’optimisation unimodales de facon séquentielle ne garantit pas liodédectous
les optima. L'autre inconvénient de cette approche est la réexploratioiblpads solutions
déja trouvées et le colt supplémentaire introduit par les multiples exécaéquosntielles de
'algorithme unimodal. L’application des méthodes génétiques multimodales oiifie
alternative intéressante car nous pouvons nous attendre a ce que les individus de tepopula
soient répartis de facon quasi-uniforme le long de la ligne optimale au bout d’taincer
nombre de générations.

Quatre algorithmes génétiques multimodaux sont testés sur ce probléme
d’homogénéisation a savoir le surpeuplement déterministe, la sélectionypaoitrestreint,
I'éclaircissement et la méthode de partage. Nous cherchons notamment mimgtde
comportement des diverses techniques multimodales et la répartition tialites individus
apres exécutions des divers algorithmes.

La taille de la population et le nombre de générations sont fixés a 30. Les paasusent
codés sur 30 bits avec décodage dynamique. Les probabilités de croisement eatiltnmut

sont respectivemenp, =1 et p,=0001. Le critére de distance utilisé est de typ¥

normalisé (voir chapitre Ill). Le calcul de la fonction objectif est isgable facon analytique a
I'aide de I'équation (115).

Nous représentons la répartition des individus de la population a la suite de deux
exécutions des divers algorithmes (Figure 38, Figure 39 et Figure 40). Noustocmssbien
gu’un algorithme génétique standard converge indifféremment vers un point dedadés
solutions optimales et qu'’il concentre toute sa population en cet unique point. Avec un méme
nombre d’évaluations de la fonction, les méthodes de surpeuplement distribuent la population
le long de la ligne des solutions et localisent un grand nombre de configurationslesti
distinctes. Cependant, les individus se regroupent par pagciettefd dans des niches
dispersées aléatoirement sur la courbe définiefg0. Cette particularité est visible aussi
bien pour le surpeuplement déterministe que pour la sélection par tournoi restieeint. L
méthode d’éclaircissement donne des résultats assez similaires maisdieidus de la
population sont cette fois distribués de facon quasi-uniforme le long de la lign®ldéisrss
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optimales. La distance entre les configurations optimales distinctésesstonction du seuil
de similarité imposé. Plus le rayon de niche est élevé, plus les solutiopstédst sont
éloignées. Lorsque ce rayon est important, I'éclaircissementidecan faible nombre de
solutions fortement distinctes et répartit le reste de la population de facenRuniforme dans
d’autres directions de l'espace. Le comportement de la méthode de partagessest
"chaotique” et désordonné. L’équilibre entre les sous-populations n’a pu étre obterlesavec
parametres utilisés. Seule quelques solutions optimales sont trouvées swfaiblés rayons
de niche. L’'augmentation du rayon de niche accroit la pénalisation des indivickstreint
fortement I'exploitation.

SO S
SoS

S

(c) Surpeuplement déterministe

Figure 38. Distribution de la population a la suite de deux exécutions distinctestdedas a
voisinage implicite - 30 individus 30 générations - Deux exécutions
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S
SO OCTS
OSSSSUSes
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(d) o, = 0.4

Figure 39. Distribution de la population a la suite de deux exécutions distinctesragHade
d’éclaircissement en fonction du rayon de niche - 30 individus 30 générations
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Figure 40. Distribution de la population a la suite de deux exécutions distinctesragHade
de partage en fonction du rayon de niche - 30 individus 30 générations
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IV.2. OPTIMISATION DE LA FORME D 'UN POLE D'INDUCTEUR

IVV.2.1. Définition du probléme

Ce probléme d'optimisation est similaire a celui proposéJpar et al. [Uler 95] excepté
gue nous avons simplifié la géométrie du p6le de facon a ce que celle-ci ne dgpendie
trois parameétres (Figure 41). Le pble est constitué d'un arc de cerclerde © de
coordonnées(, x,), s'appuyant sur le point P de coordonnéesX, ).

écran externe
M= 1000

75 — matériau a aimanter
M =10
65 —
60 — |
55 —
PI
;= 1000/
pole 7
20— | /
O (lel ) 1/
60°
0
[mm] | || |
0 20 X5 40 65 75

Figure 41. Géométrie de l'inducteur

Le domaine de variation des variables objets x, et x, est défini au Tableau 23.

Tableau 23. Valeurs extrémes des variables objets

variable objet valeur minimale valeur maximale
X -5 mm 25 mm
X, 25 mm 45.9 mm
X3 25 mm 26.5mm
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Afin d’éviter I'interception du pdle avec le matériau a aimantesissurer un entrefer au
moins égal a 2 mm, les parametres sont soumis a une contrainte géométrigeensupgre.
Celle-ci garantit que I'abscisse du point P’ reste inférieure ou égale ab3 m

¥, + /O + (% — %)? < 53 (117)

L’objectif du probleme est de trouver le ou les profils de péles qui conduisent a une forme
d’induction donnée sur I'arc AB. Nous recherchons en particulier les profils de pétpets

1. I'induction soit uniforme sur I'arc AB

2. I'induction soit sinusoidale sur I'arc AB

IV.2.2. Couplage avec la méthode des éléments finis

Ces deux problemes sont traités par des algorithmes génétiques couplégtioldendés
éléments finis pour le calcul de l'induction sur I'arc AB. La procédure d’opttiis de
forme associe un logiciel de calcul de champ 2D [Flux2D], avec un algaithp@métique
selon I'organigramme de la Figure 42.

L’algorithme génétique choisit aléatoirement les parametres des dndivide la
population initiale et détermine de génération en génération la valeur des oruvea
parametres a partir des opérateursséectionet derecombinaisonA chaque génération, la
performance des individus de la population est estimée par le logiciel de calchadep.
Lorsqu’un individu correspond & une configuration non réalisable, un terme de pé&salité
directement affecté a sa performance.

Cette approche est relativement intéressante car l'algorithmeirdisgtion et le

programme de calcul par éléments finis fonctionnent indépendamment. Seuld§idakées
de communication entre les deux modules peuvent poser probléme.
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Algorithme
Génétique Multimodal

Pénalisation

Respect des

contraintes ?

Flux2D

v

Maillage de la géométri

v

Propriétés physiques

v

Résolution

1%

A 4

Evaluation de I'objectif

non

Critere d'arrét
respecté ?

Figure 42. Principe de I'optimisation de forme par éléments finis
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Chapitre IV
IV.2.3. Induction constante sur I'arc AB

Dans un premier temps, nous cherchons a obtenir une induction uniforme sur I'arc AB
mais nous ne spécifions volontairement aucune valeur normative pour permettre d’avoir
plusieurs solutions optimales dans le domaine de variation des paramétres wdfableau
23. Le probléme d’optimisation peut étre formulé sous la forme suivante :

min f; = ]
Hp
X+ + (% —%)* <53
-5<x, <25
25<x, <459
25< X, <265

(118)

ou u, désigne la moyenne de l'induction sur I'arc AB et, I'écart-type correspondant.

L’induction est calculée en 50 points de I'arc AB. La fonction objectif pets étécrite

suivant (119),
n n 2
(5]
fo_ i=1 i=1 (119)

ou B est la valeur de I'induction en un pointle I'arc AB, etn=50 le nombre total de points

sur I'arc. Lorsque la contrainte géomeétrique est violée, I'objectif xstimé par un terme de
pénalité :

fo = Ay + A, (% +4/O& + (X% — %,)* ~ 53 (120)

calculé en prenant, = 1, =10.

Le passage en un probléme de maximisation est effectué en modiffantien objectif
de la fagon suivante :

-1
1+ 1,

(121)

Les méthodes multimodales employées précédemment sont utilisées pour liaalétest
profils de pbles a induction uniforme sur I'arc AB. A cause du temps important raémess
pour évaluer l'objectif d’une configuration réalisable (1 a 2 minutes sur urtrstalP
9000/712), la taille de la population dans les algorithmes génétiques est lanB&de méme
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gue le nombre de générations. Les paramétres sont codés sur 30 bits avec décodage
dynamique. Les probabilités de croisement et de mutation sont respectivgmerit et

p,, = 0.001. Le critere de distance utilisé est de tyge normalise (voir chapitre IlI).

Nous présentons par la suite les caractéristiques des solutions optimales ©bteruies
divers algorithmes génétiques dans le Tableau 24. Nous insistons ici suadeeoaiqualitatif
des résultats en raison du nombre tres limité de tests effectués dans chagle temps de
calcul élevé par test (au minimum 24 heures) a imposé de réduire le nombre dexeca
chaque algorithme a 3. Par ailleurs, le logiciel de champ a pu introduibéaisinon voulu
lors de la recherche des solutions optimales. En effet, la version de Flux2D dont nous
disposons ne possede pas de mailleur adaptatif. Bien que la géométrie soit enedifié
fonction de la variation des parametres, le nombre de points sur lesquelslégensiappuie
reste identique. D’une configuration a l'autre le maillage est simphendéformé et étiré.
Lorsque les variables objets ont un domaine de variation large comme ctest pourx, et
X, , des valeurs de paramétres peuvent conduire & un maillage donnant des erreutgieamér
importantes. Dans certains cas méme, des configurations ne peuvent aitéesalvec le
maillage défini pour une forme de péle quelconque. Bien que nous ayons testé un maillage
initial sur des configurations correspondant a des valeurs extrémes des pasam&is
n'avons jamais pu éliminer totalement ces problemes de conditionnement numérique.

Tableau 24. Caractéristiques des solutions optimales - Meilleurs tésalitenus aprés 3
exécutions des divers algorithmes - 30 générations - 30 individus

_ Nombre de solutions _ _ Moyenne des

Alg(.)rl.thm.e optimales distinctes mvc.—:‘aux d |nd'uct|o'n solutions optimale

d’optimisation (for;<0.03) uniformes détectés -
1 seul niveau

AG standard 1 d’amplitude variable 0.002
CL(o,=01) 14 [0.098 T - 0.427 T] 0.014
CL(o,=04) 4 [0.125T-0.442T] 0.009
SH (o, =01) 4 [0.103T-0.150T] 0.024

DC 20 [0.117 T-0.563 T] 0.011
RTS w=10) 20 [0.122 T - 0.596 T] 0.008

Nous déduisons toutefois des résultats qualitatifs du Tableau 24. Ici encorgprtithale
génétiqgue converge vers une unigue solution mais les trois exécutions conduisent a trois
solutions différentes. Les méthodes de surpeuplement réussissent bien sur ceng@reble
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localisant une vingtaine de solutions dont les niveaux d’induction uniformes varieatCehtr
T et 0.6 T. La méthode d'éclaircissement semble moins performante maispeeti
s’expliquer par un mauvais choix du rayon de niche et une relative faiblesse ldasuiée
de la population est restreinte. Le partage est tres peu efficateumant uniquement quatre
solutions de qualité moyenne.

La répartition dans I'espace des parametres de 20 individus représentamtdess
optimales est illustré a la Figure 43. Nous montrons les niveaux d’inductioaroma$ sur
I'arc AB correspondant a ces solutions a la Figure 44. La Figure 45 préseaienient cing
formes de pole optimales.

«o
-

b R

,,,,,,

26.5— - e

26.0 " 3 R !

Figure 43. Distribution dans I'espace de recherche de 20 solutions optimaleg€egteat la
sélection par tournoi restreint
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0.6 E

0.4

Induction (T)

0.2 =

0.1 r

00 | | | |

0 10 20 30 40 50
abscisse angulaire (deg

Figure 44. Valeur de l'induction sur I'arc AB pour les 20 profils optimaux

Induction moyenne sur l'arc A

profil1:B,,=0.126 T

moy

profil 2 : B, ,~=0.171 T

moy

profil 3 : B,,,=0.208 T

profil4 :B,,=0.419 T

moy

profil 5: B, ,=0.596 T

moy

Figure 45. Exemples de profils optimaux

Comme nous pouvions nous Yy attendre, les profils détectés correspondent a des
configurations de péle a entrefer globalement constant. Avec le criterestinak lié aux
parametres géométriques, il n'est toutefois pas évident de répartoliggoss régulierement
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en fonction des niveaux d’induction uniformes sur I'arc AB. En effet, une vamidinéaire
des paramétres autour d’'une solution optimale n'entraine pas une variation lué&dae
valeur de [linduction sur l'arc AB (cette valeur est approximativement irraest
proportionnelle a I'épaisseur de I'entrefer). Il est sans doute plus judicieutliggr
directement un critére de distance physique basé sur la valeur moyenne de I'inductianc
AB pour définir la similarité entre individus au sein de la population. Nous avons lest
critere de distance suivant pour déterminer la similarité entre deux indigfdessa;

d(a',a)=|<B(@) > - <B(a}) > (122)

ou < B(a,) > désigne la moyenne de I'induction sur I'arc AB pour la configuration relative a
I'individu a;. Avec ce critere de distance et une méthode de nichage a voisinagétexplic

Nnous pouvons espérer obtenir une répartition réguliere des solutions optimales emnfdesti
niveaux d’'induction uniformes.

Nous traitons le probléme avec la méthode d’éclaircissement associégteaa de
distance défini précédemment. Les parametres de l'algorithme génétiquédsntigues a
ceux utilisés auparavant. Le rayon de niche est fixé a 0.05. De cetterepamp@is nous
attendons a trouver des profils de péles donnant une induction uniforme sur I'arc AB et dont
les niveaux varient au moins de 0.05 T de proche en proche.

La Figure 46 montre, dans I'espace des parametres, la répartition des gucatidns
optimales obtenues avec le nouveau critere de distance employé. La fonctiaif dhjede

ces solutions est voisine de 0.003. La Figure 47 et la Figure 48 illustrent rigspaent les
valeurs de I'induction sur I'arc AB et la forme des profils correspondants. Nougatons
que nos prédictions sont bien vérifiées. L'utilisation d’'une distance approppas (
nécessairement liée aux parametres géometriques ou structurelshavaéthode de nichage
a voisinage explicite permet de contrbler la diversité et les @rstijues des solutions
finales.
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Figure 46. Distribution dans I'espace de recherche de 7 solutions optimaletédgétpar la
méthode d’éclaircissement(= 0.0%) avec un critére de distance physique liée a I'induction
moyenne sur I'arc AB.

0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

OO | | | |
0 10 20 30 40 50
Abscisse angulaire (degr

Induction (T)

Figure 47. Valeur de l'induction sur I'arc AB pour les 7 profils optimaux
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Figure 48. forme des 7 profils optimaux

IV.2.4. Induction sinusoidale sur I'arc AB

Nous illustrons rapidement le cas de pdles donnant une induction sinusoidale sur I'arc
AB. Le probléme est ici similaire & celui proposé paler et al. [Uler 95] mais nous
recherchons une forme de pble paramétrée de la méme maniére que précédemmers,. De pl
nous ne spécifions aucune valeur normative pour l'induction afin que le probléeme admette
plusieurs solutions distinctes.

L’induction sur I'arc AB peut étre écrite suivant une série de Fourier :
B(6) = > B.coskd + ¢,) (123)
k=1

ou B, et ¢, désignent respectivement I'amplitude et la phase de I'harmorkqet @

I'abscisse angulaire sur I'arc AB.

Pour que linduction soit sinusoidale, il est nécessaire de réduire I'amplitude des
harmoniques de rang supérieur a un. Plutét, que de minimiser une somme pondérée
d’harmoniques [Gizolme 97], nous avons choisi d’exprimer I'objectif sous la forme d’un
critere flou :

= max —— (124)
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ou B, représente 'amplitude du fondamental de l'induction. Le probleme d’optimisation es

formulé d'une facon analogue a (118) en considérant la fonction objectif définie
précédemment et transformé en terme de maximisation suivant la r¢lE2i{bn

Le probleme est traité a I'aide du surpeuplement déterministe ésaatiune taille de
population et un nombre de génération de 30. Les probabilités de croisement et denmutat

sont identiqgues a celles employées précédemment. Le critére de dis&nde typed”
normaliseé.

La Figure 49 illustre, dans I'espace des parametres, la répartitionsmdigglus de la
population au bout de 30 générations. Le Tableau 25 présente six solutions £xtealte
population finale. La valeur correspondante de I'induction sur I'arc AB est monieeEigure
50 en fonction du profil considéré.

Nous constatons qu’avec le critére d’optimisation et le paramétrageogdsplnous
pouvons identifier des profils de pbéles donnant un induction sinusoidale de phase opposée sur
I'arc AB. L'amplitude des sinusoides et la composante continue correspoisdanteriables
suivant les profils.

Tableau 25. Exemple de profils optimaux

X X, X3 fobj
profil 1 4.02 38.59 26.26 0.238
profil 2 4.01 38.34 26.04 0.262
profil 3 6.35 35.60 25.82 0.324
profil 4 8.00 33.38 26.32 0.326
profil 5 -3.59 39.68 26.17 0.303
profil 6 -4.64 38.50 25.54 0.244
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Figure 49. Répartition des individus de la population aprés 30 générations
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Figure 50. Valeur de l'induction sur I'arc AB pour les 6 solutions optimales

IV.3. CONCLUSION

Les tests effectués dans ce chapitre ont permis de caractérisemf@rtement des
meéthodes de nichage lorsque le probleme d’optimisation admet un grand nombre de solutions
distinctes. Les techniques de surpeuplement sont assez performantes quasaheligitisées
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avec une faible taille de population. La méthode de partage est par contre ités tilans ce
cas de figure. La technique d’éclaircissement est beaucoup plus efficdmetsi le critere de
distance est judicieusement choisi. Elle permet alors de répartirdasdus de la population
de facon réguliére et quasi-uniforme dans les zones de I'espace ou la fonctpiirasie.
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Optimisation de forme d’ éledrodes

CHAPITREV

OPTIMISATION DE FORME D'ELECTRODES

Dans ce dapitre, nows présentons une méhode originde de anception ce formes
optimales d' éledrodes pou les g/stemes 2D-plan ou axisymétriques. Le procédé s appuie sur
les idées qui avaient permis dés le XIX®™ siéde de trouver des olutions analytiques pour la
répartition du poentiel entre dedrodes dans de nombreuses configurations particuli éres. On
partait des répartitions générées dans le vide par des ources imposées (des charges ou des
dipdles par exemple) ; toute @urbe é&uipatentielle de ce systeme fictif pouvait alors
représenter une dedrode dans un dspasitif équivalent, dort lasolution était ainsi connte.

En C.A.O. traditionrelle, c'est la forme de I’éedrode qui serait paramétrée de fagn
direde al’aide de rayons et de centres de murbures. Avec ceprocédeé original, les paramétres
sont les positions et les valeurs des ources. La anception d une forme d’ éledrode se résume
alors a larésolution dun probléme d’ optimisation sous contraintes : les paramétres doivent
étre optimisés d'une part, de fagon a ce que les formes générées respedent certaines
contraintes geometriques (sous forme de limites a ne pas franchir), d autre part pour qu'un
objedif dépendant de la solution en champ éedrique soit atteint.

V.1. EQUATIONSDE L’ ELE CTROSTATIQUE

Les phénomeénes éledrostatiques ont régis par les deux équations de Maxwell suivantes,
VxE=0 (125
V-D=p (126

ol E estle champ éedrique en [V.m}]
D est I'induction éledrique en [C.m?]
pest ladensité de charge en [C.m™]

auxquellesil convient d’ gjouter larelation caradérisant le milieu :
D=c¢E (127

ou & désigne lapermittivité en [F.m™] dumilieu.
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L’ équation (125 implique que le cdhamp éledrique dérive d’une grandeur scdaire que
I’on gqudifie de potentiel éledrique V,

E=-VV (129

L’espace &t alors caadérisé par une seule @ unique éuation olienue en combinant

(126), (127) et (129):
V-(VV)=-p (129

Dans le ca ou le milieu déledrique est linédre, isotrope & homogeéne, cette relation se
réduit al’ équation de Poison:

AV = —f (130

Si par aill eurs ladensité de charge est nulle, le patentiel obéit en tout point de cemilieu a
I’équation ce Laplace

AV =0 (131

Les olutions de ces équations diff érentielles Sobtiennent en fonction des condtions aux
limites du danaine d' éude @ aux frontieres des milieux homogenes. Ces limites ont
généralement :

e des surfacesoulle patentiel est imposé (condition ce Dirichlet)?

e des wrfacesoule patentiel est inconnumais suppcsé mnstant (conditi on flottante)*
e desplans de symétries ou &V /ch = 0 (condtion de Neuman hanogeéne)

¢ |eoulesplans de mass ou V=0 (condtion de Dirichlet homogéne)

Les limites du danaine d éude peuvent éventuellement étre regjetées a I'infini ou le
potentiel V est suppcsé nul.

Pour les dispaositifs comportant plusieurs milieux de cnstantes diéledriques diff érentes,
les grandeurs éledriques doivent satisfaire des condtions d'interfacequi démulent de (125 a
(128). Ainsi au passage d’'unmilieu 1 versunmilieu 2, now aurons :

V, =V, (132
Wl WZ
&1 e = s (133
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ou p, est la densité de charge surfadque sur I'interface &, et & désignant respedivement les
permittivités des milieux 1 et 2. En I’absence de dharge d’interface |’ éguation (133) indique
la mnservation de la ommposante normale du déplacement éledrique. L’ équation (132
impose la continuité du pdentiel au passage d’un milieu al’ autre.

V.2. DISTRIBUTIONSDE CHARGESDANSLE VIDE

Dans |’ espacevide infini, le potentiel créé e un pant P par une carge porctuelle de
valeur q située a1 pant Q est donre par laloi de Coulomb :

Vv, (P)=G(P,Q)q (134
ou G est lafonction de Green
1
G(P.Q =7 (139
7 pq

lpo désignant ladistancedu pant de cacul P ala darge g [en C].

Dansle ca d'un systeme de N charges porctuell es, le potentiel s obtient selon le principe
de superposition en considérant chaque cntribution élémentaire :

V(P) = ki_;Vk(P) (139

Pour des distributions linéiques de charges constantes et de forme simple (segments de
droite, anneaux ou lignes infinies), des expressons analytiques permettent de caculer le
patentiel et le champ éledrique e tout point de I'espace L’équation (134) qu donre le
potentiel créé e un pant P par une darge porctuelle Q peut étre généralisée pou une
distribution de charge de valeur q alarelation (137)2

Vo(P)=p-q (137)

ou le fadeur p est appelé wefficient de paotentiel. 1l dépend uniquement de la forme de la
distribution et de sa paosition par rappat au pant de cdcul [Annexe [V]. Les composantes du
champ éedrique sont diredement obtenues par dérivation des coefficients de potentiel :

E=-Vp-q (138

ICes surfaces correspondent aux conducteurs en éledrostatique.
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Pour un systeme de N distributions de dharges, le potentiel est cdculé de fagon similaire a
(136) par superposition en considérant chaque @ntribution élémentaire :

V<P)=kZ:;pk -, (139

V.3. SIMULATION DE CONDUCTEURSPAR DESCHARGESFICTIVES

La méthode d optimisation de forme que nous avons mise al padnt est basée sur le
principe des charges fictives utili sé dans la méthode des charges équivalentes [Annexe V]. Il
sagit, pou simuler les répartitions de potentiel et de champ éedrique, de remplace les
condwteurs par des g/stemes équivalents de diarges fictives. Ainsi, par exemple, les
répartitions de potentiel et de champ éledrique, a I’extérieur d'une sphére mndLctrice de
rayon R patée ai pdentiel V,, peuvent étre obtenues en remplagant cette sphere par une
charge porctuelle de valeur q = 4z¢,V,R, placée a son centre (voir Figure 51). De la méme
maniére, il est posgble de simuler n’importe quelle dedrode al’ aide d’ un systéme éuivalent
de dharges fictives, a awndtion gle ces dernieres it situées al’intérieur de I’ @dedrode (voir
Figure 52).

sphére omnductricederayonR chargefictive éuivaente q = 4zsVoR

Figure 51. Simulation d une sphére wnductrice par une tharge porctuelle ajuivalente

2 En 3D ou en 2D axisymétrique, q désigne la charge totale en [C] correspondant & la distribution linéique
considérée (segment ou anneau chargé par exemple). En 2D plan, g représente la dharge totale par unité de
longueur en [C.m™.
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éledrode systeme équivalent de charges fictives

Figure 52. Simulation d une dedrode par un systéme ajuivalent de charges

V.4, METHODE DE GENERATION DE FORMES D’'ELECTRODES
OPTIMALES

V.4.1. Introduction

L’optimisation ce la forme d'une dedrode est habituellement rédisee e paramétrant
diredement son contour a I'aide de lignes prédéfinies (segments de droite, arcs, rayons de
courbure, etc.) [Stih 8G[Vasconcdos 94] [Mukherjee 96]. Dans I’'exemple présenté par
Mukherjee et a., I’extrémité de |I’éledrode et assmilée aune dlipse (voir Figure 53). Le
profil est défini en fonction de deux paramétres x; et X, qui spédfient respedivement le demi-
axe verticd et le cantre de I’ élli pse. Le demi-axe horizontal est fixé aitomatiquement lorsque
le centre de !’ elli pse est donré. Avec cetype de contour défini al’avance, les degrés de liberté
permettant la modificaion e la forme pou I'optimisation du champ éedrique sont
relativement limités. Nous présentons une gproche originale qui permet de générer une forme
guelconqe al’intérieur d' un gabarit géométrique donré apartir d'un systéme de darges
porctuelles. Le paramétrage indired du profil de I’éedrode permet d’ explorer des formes
plus variées que les méthodes classques de paramétrage dired.
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I A

R = 25 unités -
I

r =1 unité
I
! X,
— % < — S
| X/
H =125unités

Figure 53. Exemple de forme d’ éledrode aparamétrage dired [Mukherjee96]

V.4.2. Principe dela méthode

La méthode propcsee onsiste adéfinir le contour de I’éedrode apartir d'un gabarit
géomeétrique qui fixe les limites de laforme. Considérons par exemple le gabarit présenté ala
Figure 54. Celui-ci est constitué de deux frontiéres, I’une interne é I’ autre externe. Le profil
del’ @edrode recherchéepeut prendre n’importe quell e forme a ondtion quelle "respeae’ le
gabarit géométrique, ¢’ est adire gu' ell e ne sorte pas de I’ aire délimitéepar la frontiére interne
et lafrontiére externe (aire adlmisgble hachurée.

Il faudra en plus que la forme dhoisie soit optimale en fonction e aiteres relatifs a son
comportement éledrostatique (contraintes en champ éledrique minimales, uniformité du
champ éedrique,...). En d&finissant la forme apartir d’ une éuipotentielle d’ un systeme de
charges stuées al’intérieur de I’éedrode, nows déduisons a lafois laforme de I’ éledrode @
la solution exade du pobléme d’ éledrostatique ascié. Dés lors, la recherche de I’ éledrode
optimale respedant un gabarit donré revient a résoudre un probléme d optimisation sous
contraintes pour lequel les paramétres représentent les paositions et les valeurs des charges.
Les contraintes traduisent le resped du gabarit, I’ optimalité éant liéepour sa part aux valeurs
du champ éledrique sur I’ éedrode.
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frontiére interne

g

frontiére externe —»

aire almissible

A

forme d'dectrode |
arbitraire

Figure 54. Gabarit géométrique d’ une dedrode

L’ organigramme fonctionrel de la technique d optimisation e forme développee et
présenté ala Figure 55. Nous détaill erons chaaune des étapes et analyserons les pédficités du
probléme par |a suite.

Optimisation
des charges

Calcul du potentiel A .
. | | Procédé de pénalisati
sur les frontieéres du gabarjit yy

non

Respect
du gabarit 2

Normalisation du potentig

v

Identification de I‘équipotentiel‘e

v

Calcul de I'objectif

Figure 55. Organigramme de la méthode d’ optimisation de forme
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V.4.3. Optimisation des charges

La position et la vaeur des charges ©nt dorc déterminées par un agorithme
d’ optimisation de fagon a respeder le gabarit géométrique & a remplir au mieux les criteres
d optimalité. Outre le gros avantage gpaté par les méthodes de nichage qui permettent
d’ explorer plusieurs profils optimaux distincts, nows remmmandors [’ utili sation
d agorithmes génétiques multimodaux en raison ce la nature particuliere du probleme. Nous
aborderons cepaint plus prédsément dans les paragraphes suivants.

V.4.4. Calcul desgrandeurséledriques

Nous nouws limiterons a I’ utilisation danneaux chargés pou déaire des problemes
axisymétrigues et de lignes de dharges infinies dans le ca de domaines 2D plan. Le potentiel
et le dhamp éledriques peuvent aors ére cdculés a partir des distributions des charges
fictives, par superposition (cf. paragraphe V.2).

V.4.5. Resped du gabarit géométrique

LaFigure 56 présente I’ ensemble des configurations possbles pour une éuipotentiell e de
vaeur V,;, par rappat au gabarit géometrique. Dans tous les cas, nols suppaons que le

potentiel diminue de lafrontiere interne vers lafrortiére externe. Les configurations (a), (b) et
(c) corresponcent a des profil s interdits qui violent les contraintes géométriques tandis que les
contours (d), (e), (f) et (g) représentent des formes d’ éledrodes respedant le gabarit.

Nous remarquors que chaque ca est défini en fonction des valeurs minimale & maximale
du pdentiel sur les frontieres. Ced nous permet de déduire une @ndtion générale pou
qu une equipatentielle de vaeur V,,; satisfasse les contraintes géomeétriques imposees par le
gabarit :

Vi <V <Vt (140
ol V.2 représente la valeur maximale du pdentiel sur la frontiére externe @ V. la valeur
minimale du pdentiel sur la frontiére interne. Une relation dwle de (140) est obtenue en
édhangeant les indices eX et int lorsque le patentiel augmente de la frontiére interne vers la
frontiere externe.

Plus généralement la mndtion récessaire @ suffisante pour quil existe as moins une
équipotentiell e de valeur quelconqLe\Z,u vérifiant les contraintes géométriques, s éqit :

VeXt <Vir‘|t

max — Y'min

(147
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\\ V>Vobj V>Vobj V>Vobj

Voo > Vo > Vi VL SV, et V,, <V

min

@ (b) (©)

v <V, €tV >\

min

V > Vg,

V > Vg,

min min

min

min

ext _ int ext _\/int
Viex = Vo < Vini Viex <V =V,

ext _ _\/int
Vmax _Vobj =V

ext int
Viex < Vo <V,

(d) (€) (f) (9)

Figure 56. Exemples d’ équipatentiell es représentant des profil s valides ou interdits

(a) équipatentielle violant les deux frontiéres du gabarit

(b) équipatentiell e violant lafrontiére externe du gabarit

(c) équipatentielle violant la frontiere interne du gabarit

(d) équipatentiell e vali de tangente ala frontiere interne du gabarit
(e) équipatentiell e vali de tangente alafrontiére externe du gabarit
(f) équipatentiell e vali de tangente aux deux frontieres du gabarit
(9) équipatentielle mrrespondant aun profil valide quelconqgue

V.4.6. Miseal’échelledu potentiel

Trouver ure equipatentielle de vaeur fixeeV,,; qu verifie les contraintes géométriques

N’ est pas forcément évident, pou deux raisons. D’ abord, parcequ'il est nécessaire d’ avoir une
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idéea priori sur les valeurs extrémes des charges (q,,, € q,.). On évite ans que I’espace
irrédisable soit beaucoup pus grand e I’ espacerédisable, ce qui pénaliserait fortement la
recherche d augmenterait la difficulté du pobléme. Ensuite parce quil faut pou
I"identification dune é@uipotentielle donrée vérifier deux contraintes d’inégalité (Equation
(140) au lieu d ure seule (Equation (141)).

Il est dorc plus judicieux de diercher une é@uipatentielle quelconque de valeur \ij
vérifiant I'équation (141) et de se ramener a une ejuipotentielle de référenceV =V, par une
simple mise al’ édell e des charges et des grandeurs éledriques en multipliant leur valeur par
le terme V,, /\Z,bl.. Nous verrons par la suite que cete mise al’édelle du pdentiel, auss

appeléenormali sation, fadlit e grandement la recherche des configurations rédi sables.

Lorsque I'éguation (141) est véifiee nows pouvors rechercher n'importe quelle
équipotentiell e valide omprise dans I'intervalle [V.2¢ V™

Vi ] - L ensemble des valeurs passbles
pour V,,, est défini par I’ équation (142

V,y =Vos +a(Vam —V.2) (142

min

ou a €[0]] est appelé fadeur de normalisation. Trois techniques de normalisation ort éé
développees pour fixer lavaleur du coefficient a.

V.4.6.1. Normali sation intégrée

Le mefficient de normalisation est pris comme parametre supdémentaire d est
diredement intégré al’agorithme d’'optimisation qu recherche la vaeur et la position des
charges.

V.4.6.2. Normalisation ogimisée

Le wefficient de normalisation rest pas intégré al’ algorithme de recherche global mais
optimisé indépendamment a I'aide d’ une méthode unidimensionrelle. Nous utili serons la
méthode du nanbre d or ou sedion daée[Schwefel 95 pour déterminer une valeur optimale
de a pou chaque cnfiguration ce dharges respedant les contraintes.

Par rappat ala méthode de normalisation précélente, cette technique permet d’ explorer
I”’ensemble des équipatentiell es \Z,bl. qu Vvérifient I'équation (141). La recherche des profils

optimaux est dornc plus prédse mais plus colteuse en temps de cdcul puisqu'il est nécessaire
d’ explorer une guipotentielle par division dintervall es du coefficient de normali sation.
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V.4.6.3. Normalisationfixe

Ce mode de normalisation consiste afixer la vaeur du coefficient a lorsque les charges
satisfont I’équation (141). Nous pouvors par exemple impaoser que le profil recherché soit
tangent a la frontiere externe (normali sation externe) ou a la frortiére interne (normali sation
interne) en fixant lavaleur de a a0 oua 1. Cette méthode, fadle amettre en cauvre, introduit
une ontrainte implicite suppémentaire € limite le nombre de profil s rédisables par rappat
aux techniques de normali sation précélentes.

V.4.7. ldentification et exploration d’une &uipotentielle valide

Lorsgque la mntrainte liée a gabarit géométrique est vérifiée il faut évaluer la qualité du
profil rédisable. Cela nécesste la détermination duchamp éledrique le long de I’éedrode,
dorc I'identification ce I’équipotentielle crrespondante. Nous pourions caradériser cete
équipoatentielle a partir d’'un maillage wmme dans une méthode d’ééments finis. Nous
propacsonsici unetechnique qui permet de profiter au maximum de la prédsion ce la méthode
de dharges fictives utili sée

V.4.7.1. Identificaion dun pant del’ équipatentielle

Un pdnt d'une éui potentiellevalide\'fobj est recherché al’ aide de la méthode de Newton-

Raphson [Schwefel 95] en parcourant une diredion ce |’espace A partir d’un pant initial x,
fixé, le paint suivant x, ., est caculédansladiredionx selon (143).

V(%) ~Vi

X, . =X +
k+1 k EX(Xk)

(143

ou E, (x,) est la mmposante du champ éedrique dans la diredion x au pant x, et V(x,) la
valeur du pdentiel en ceméme point. La procédure est répétéejusqu’ a ceque :

V (%) ~Viy | < &, (149

avec ¢, prédsion requise sur le potentiel.

V.4.7.2. Exploration ce I’ ensemble des points de I’ équipotentiell e

Les autres points de I’ équipotentiell e sont détedés par exploration ce voisinage al’aide
d une grill e ahuit nouds de cantre C, et de mte 2& (voir Figure 57).
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Figure 57. Grill e démentaire pou ladétedion des points de |’ équipotentiell e

Le cantre C, delagrilleinitiale est placé @ un pant de |’ équipotentielle (en I’ occurrence
au pant identifié par la méhode de Newton-Raphson). La grille et ensuite déplacée
sequentiell ement, en tenant compte des mouvements précélents, et de fagon a ceque le centre
de la nouwdle grille soit situé ai pus prés de I'éguipcatentielle \Z,bj. Deux types de

mouvements ont rendus possbles : les mouvements diagonaux et les mouvements latéraux.
Dans chaque ca le nombre de points testés pour place le centre de la grill e suivante est limité
pou ne pas réexplorer des points d§ja identifiés. Le cantre de la grill e peut étre déplace @
trois points aprés un mouvement latéral et en cing aprés un mouvement diagonal. La Figure 58
illustre I’ensemble des mouvements possbles de la grille & les positions testées pou les
centres sivants. Nous pouvors envisager des procédures plus complexes permettant des
rotations ou des inclinaisons de la grille mais la méhode d exploration popcsée s avere
suffisamment fiable @ prédse quand lataill e de la grill e est faible par rappart aux dimensions
du gabarit.

(&) Mouvements latéraux

Mouvement 1 Mouvement 3 Mouvement 5 Mouvement 7

i=1357

Nouveau centre pour un mouvement latécalelconqueC, = knoeudk:min f 7\70,3j
=i-1ii+1
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(b) Mouvements diagonaux

Mouvement O Mouvement 2 Mouvement 4 Mouvement 6

Nouveau catre pourun mouvemat diagon&i quelconqe :C, = ) noeud Kk:minV, -V, i=024,6

=i-2,i-1i+Li+2

Figure 58. Mouvements de la grill e. (a) latéraux (b) diagonaux

V.4.8. Criteresd optimisation et calcul del’ objeaif

Lorsqu une é@juipotentiell e vérifie les contraintes géométriques, I’ objedif corresponcant a
la forme d'éledrode éuivalente peut ére cdculé. Celui-ci dépend du critére d’optimalité
recherché. L’ optimisation de forme des éléments diéledriques des dispositifs haute tension est
généralement rédisée aecles criteres suivants [Vasconcdos 94 :

e ["uniformisation duchamp tangentiel sur le contour
e ["uniformisation duchamp total sur le contour

e laminimisation duchamp total sur le cntour

V.4.9. Traitement des contraintes et procédé de pénalisation

Lorsque ai contraire les contraintes géométriques ort violées, le aitére d’ optimisation
ascié alaformedel’ éledrode ' est pas calculable. En eff e,

e unre ligne uipatentielle ne respedant pas les contraintes géométriques peut avoir une
forme quelconqle @ se situer tresloin dugabarit rendant sonidentificaion dfficile.

e des charges peuvent se trouver des "deux cotés' de I'équipatentielle. Il n'est aors plus
possble d’assmiler I’ équipatentielle aune dedrode.
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e Le dhoix dufadeur normalisation et de la valeur de I’équipotentielle\Z,u aidentifier reste

problématique.

Pour ces raisons, il n'existe aucun lien passble entre les valeurs de la fonction ohedif
dans le domaine rédisable @ le domaine irrédisable. Il faut toujours Sasaurer que la
performance des corfigurations irrédisables reste inférieure a cdes des configurations
rédisables.

V.4.10. Spédficité du problemed’ optimisation

Le probléme d optimisation, résultant de la technique déaite précalemment, présente
divers modes, et posede ce ceadére multimodal aplusieurs niveaux :

V.4.10.1. Modes géométriques recherchés

Plusieurs profils peuvent étre optimaux au sens physique du terme, c'est a dire qu'ils
présentent un méme caadere optimal pou des contours géométriques diff érents. Ce sont bien
évidemment ces lutions qui nows intéresent et que nouws désirons déteder. Néanmoins, la
définition particuliére du probleme introdut des modes supdémentaires a d autres niveaux.

V.4.10.2. Modes dus aux possbles permutations de darges

Pour des charges variant dans un méme intervall e tant en ce qui concerne leurs pasitions
gue leurs valeurs, nows pouvors trouver des lutions distinctes au sens mathématique mais
gui condusent au méme profil. Par exemple, la solution constituée par deux charges
Q,(x,y,q) e Q,(x',y',q’) est équivalente a cHe définie par les deux charges Q,(x',y’,q’) et
Q,(x,y,q), les permutations de diarges n'influengant pas la distribution ces grandeurs
éedrigues.

V.4.10.3. Modes dus alamise al’édhelle du pdentiel

De méme, le procé&dé de normalisation du pdentiel introdut au paragraphe V.4.6
implique qu une solution représentée par des charges Q (X ,Y,,q;) est équivaente atoute
solution dutype Q (X ,Y;,aq,) OoU « est une @nstante quelcongue, identique pou toutes les
chargesi.

La Figure 59 schématise les modes résultant de la définition particuliére du probléme
pour un critére formulé en terme de maximisation.

La méhode proposée ondut a un ensemble de solutions physiques équivalentes.
Néanmoins, le paramétrage adopté simplifie grandement la définition du pobléme en évitant
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I’adjonction ce cntraintes suppdémentaires liées a la position et ala valeur des charges : ces
contraintes pouraient limiter la diversité des formes et rendre la recherche des profils
rédisables plus difficiles pour I’ algorithme d’ optimisation. Il sera intéressant de déterminer si
les modes "parasites” introduits par le paramétrage de position et la normalisation du poentiel
fadlitent ou au contraire entravent la détedion des profils optimaux réds. Nous tenterons de
réponde a céte question dans les paragraphes slivants.

modes physiques réds
\

N ‘/)’ multiplication de la
espacerédisable valeur des charges
espaceirrédisable par un méme fadeur

» positionnement des charges

(a) probléme mntraint : pas de normalisation du potentiel, pas de permutations de charges
— egpacerédisableisolé

modes dus a la normalisation du potentiel

N\ /

modes dus aux permutations de charges

(b) parametrage proposé : normalisation du potentiel et permutations de charges possbles
= ensemble de modes équivalents (modes réds+modes "parasites’”)

Figure 59. Modes dus a la définition particuliere du probléme
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V.5. EXEMPLESD' APPLICATIONS

V.5.1. Eledrodesimple

V.5.1.1. Définition du pobléme

Considérons le gabarit géométrique 2D dune éedrode infiniment longue dans la
diredion (Oz) représenté par la Figure 60a. A I’aide de la méthode déaite précéemment,
nouws recherchors une forme d' éedrode qui respede le gabarit géométrique @ présente un
champ éedrique minimal sur son contour.

Le potentiel dedrique est créé par quatre dharges placés sur I’axe-y a des ordonrées
variant entre 4.5 et 16. Pour tenir compte de la condtion de symétrie par rappat a |’ axe-x,
quatre charges ymétriques par rappat a cd axe @ de méme valeur respedive sornt goutées.
Le potentiel en un pant de I'espacede mordonrées x et y s exprime apartir de (145 en
considérant la mntribution des 8 charges [Annexes V]

axe->; , 16 A
I
I
ﬁ = 0 T >
an I
axe-y N
frontiére I’ frontiere
externe | externe
forme d'électrod 3,' N
quelcongue e frontiere -
interne
frontiere
interne
y =5 —
Z X \
£_> S\A N -
O 0 0
I . | |
(@) 8 a2 0 (b) 8 B2 0

Figure 60. Gabarit géométrique de |’ ledrode

(a) dimensions et condtions de symétrie
(b) maill age des frontieres
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V(X1 y) = _Zslqi lnri (143

ou g, designelavaeur dela dargei etr, = \/(>g —X)? +(y, - y)® ladistance etre le paint de
cdcul et la cdharge mrrespondante. Notons que I'expresson du paentiel a éé simplifiée
(abandon dufadeur —1/27z¢,) et que nous considérons les longueurs sns dimensions car en
définitive, seule la forme de I’éledrode nouws intéresse. La vaeur des charges est comprise
dans!'intervale[-1,1] et I'équipatentiell e de referencerecnerchée et Vv, = 1.

Le potentiel logarithmique augmentant de la frontiere intérieure ala frontiere extérieure,
la condtion de resped du gabarit géométrique s éait sous une forme duale de (141) en
édhangeant lesindices eX et int,

Vint <Vext (146)

max — Ymin
donrant comme valeur possble pou I’ équipotentiell e recherchée:

U, -V +aVE o) aclod (147

in

Pour savoir si une configuration de dharges respede la mntrainte géométrique (146), les
frontiéres internes et externes ont discrétisees en 15et 25 pants respedivement (voir Figure
60b). Le potentiel est cdculé en chaaun ce ces points de wntréle d les valeurs extrémes sur
chaque frontiere en sont déduites. Lorsqu une solution correspond a un pofil rédisable,
I’ équipotentiell e\Z)q. est identifiée apartir du coefficient de normali sation a avecune grill e de

coté 2£=0.1. Le champ éledrique et cdculé en chaque point de I’ équipotentielle & sa valeur
maximale Emax permet de déduire par normalisation la valeur correspondante du champ
éledrique maximal sur I’ équipotentiell e de référence:

e —wmg _lp (149
max_\'/:)bj max_\'/;bj max

La fonction ohedif adoptée pour caradériser la performance des configurations
rédisables est la suivante :

1

F. = 14
14 E (149

max

V.5.1.2. Résolution du pobleme par des a gorithmes génétiques multimodaux.

Quatre dgorithmes génétiques multimodaux ont été testés sur ce probleme. Lataill e de la
popuation est fixéedans chaque ca a 100 et le nombre de générations a 200. Les paramétres
sont codés dans une daine binaire de 30 kits avec démdage dynamique. Les probabilit és de
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croisement et de mutation sont respedivement p. =1 et p, = 0001. Le aitére de distance

utili sé est de type d” normalisé (voir chapitre lll). Quatre exéautions nt effeduées avecune
popuationinitiale diff érente générée déaoirement.

Les résultats obtenus avec les divers agorithmes génétiques dans le ca& dune
normalisation intégrée & d’'une pénalisation radicde sont résumés dans le Tableau 26. La
moyenne (moy) et I’ écat-type (o) relatifs aux quatre exéautions effeduées nt prédses pour
chague grandeur présentée

Tableau 26.Efficadté des divers agorithmes génétiques pour le probléme proposé

Méthode Nombre de profil s optimaux Melll eur profil déteaé

d optimisation distincts (E,,,, < 0.06) (=
max moy o min moy o
GA dlitiste 1 1 0 0.0557| 0.0564 0.000}
SH (o, = 0.05) 0 0 0 0.0663| 0.0672 0.001f
SH (o, = 0.2) 0 0 0 0.0641| 0.0668 0.001p
SH (o, = 04) 0 0 0 0.0722| 0.074 0.004p

CL (o, = 0.05) 77 60.50 | 22.13| 0.0557 0.0561 0.0093
CL (o, =02) 20 16.25 411 | 0.0558 0.0568 0.0010
CL (o, =04) 12 7.50 3.11 | 0.0553 0.055p 0.0004
7
D

RTS (w=30) 29 18,50 | 11.09f 0.0563 0.056 0.0096
DC 3 2.25 0.96 | 0.056Q 0.056 0.0049

Ici encore, I'algorithme génétique standad (GA) converge vers une unique solution ce
I’espacemais les quatre exéautions donrent quatre solutions distinctes, de fonction ohedif
quasi-identique. || semble en effet que I’ espacerédi sable mrrespondant aux optima physiques
réds représente un fdateau relativement large de tres faible gradient. Ced explique en partie
I’échec de la méthode de partage (SH) qui, comme nous I'avons sgnalé, requiert
généralement un régustement en pussance de I'objedif pou locdiser prédsément les
sommets.

L’édaircissement (CL) détede un grand nanbre de solutions assez proches lorsqu'il est
appliqué arecun faible rayon e niche (o, = 0.05) et quelques unes "plus distinctes’ avecun

rayon ce niche plusgrand (o, = 0.2 et o, = 0.4). Ced démontre une fois de plus la nécessté

de se doter d'une technique aaptative pour fixer le rayon ce niche d@ saffranchir du
compromislié a1 choix de cefadeur pour larederche de solutions optimal es distinctes.

La séledion pa tournai restreint (RTS) rédise as%z bien ce mmpromis en détedant un
assez grand nambre de solutions distinctes. Le surpeuplement déterministe (DC) n’a pu
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locdiser qu'un nanbre trés limité de profils avec céte normalisation et cette méthode de
pénali sation.

V.5.1.3. Influence de la méthode de normali sation du paentiel

Le Tableau 27 résume les datistiques obtenues avec trois méthodes génétiques
multimodales associées a une péndisation radicde des lutions irrédisables pou les
diff érentes techniques de mise al’ édhelle du pdentiel développees.

Tableau 27.Comparaison des tedhniques de normalisation du poentiel

Méthode Facteur de Nombre de profils Moyenne des
d’ optimisation | Normalisation| normalisation | optimaux distincts | solutions optimales
Multimodde a (E.» < 0.06) (Erex)
moy c moy c moy o

intégrée 0.745| 0.162| 16.25 411 0.0583 0.0008
CL (o,=02) | optiimisé€ | 0.994 | 0.002| 12.50 451 0.0578 0.00312
extérieure | 1 (fixé) 0 17.00 2.45 0.0577  0.000fY

intégrée 0.663 | 0.130( 18,50/ 11.09 0.0583 0.0003
RTS (w=30) optimisée | 0.994 | 0.001 9.00 3.56 0.058p 0.00Q6
extérieure | 1 (fixé) 0 17.00 2.45 0.0579 0.000%

intégrée 0.712 | 0.204 2.25 0.96 0.057p  0.0008
DC optimisee | 0.995| 0.000 2.25 1.50 0.0578 0.00313
extérieure | 1 (fixé) 0 2.50 1.29 0.0579  0.000%

Les résultats sont assez similaires quell e que soit |a méthode de normali sation employée
IIs montrent que les meill eurs profils ont locdisés aur la frontiere externe du gabarit. La
normalisation ogimisée @ particulier permet de trouver la valeur du coefficient de
normalisation ogimal. Bien quelle soit asez colteuse en temps CPU en raison ke
I’exploration sequentielle des équipotentielles aur I'intervalle cmmplet du coefficient de
normalisation, elle est tres intéressante ca pou une @nfiguration d éledrode quelconqte, la
valeur optimale du fadeur a n'est pas connua priori. La normalisation intégrée permet de
déteder des nlutions optimales de wefficient de normalisation guelconque mais la qualité de
ces dernieres est généralement inférieure acdles trouvées avec la méthode de normali sation
optimisée Nous mentionnors enfin quen I’absence du procédé normalisation, c'est a dire
lorsque I’on uilise deux contraintes fixes duales de I’équation (140) et une pénalisation
radicade des configurations irrédisables, aucune solution rédisable n'a pu étre trouvée @

3 Pour la normali sation optimisée le facteur de normalisation a est déterminé arés neuf itérations de la méthode
du nombre d’or.
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20 000évauations du critére quel que soit |’ agorithme d’ optimisation [Sareni 98c]. Par une
méthocde de recherche purement aléaoire, 6 819 50Q@valuations du critére ont été nécessaires
pou déteder 10 solutions rédisables aur les intervall es de variation e position et de valeurs
de dharges précéemment définis. Ced montre dorc, I'intérét et la nécessté du procédé de
mise al’édele du pdentidd pou la recherche des profils rédisables. La normalisation
augmente en effet fortement le volume de I’ espace rédisable dans I’ espace de recherche
complet, fadlit ant la détedion des lutions optimales.

V.5.1.4. Influence de la méthode de pénali sation

Nous explorons enfin I'influence de la méhode de pénali sation sur le comportement des
divers algorithmes génétiques multimodaux. Deux techniques de pénalisation ort été utili sées
pou évaluer la performancedes lutionsirrédisables:

e laméhode de pénalisationradicde

e |améthode de pénalité etérieure

Lafonction oljedif caradérisant la performance des individus non rédisables est dans le
cas d'une pendiisationradicde F; = 0, et pour laméthode de pendité extérieure:

1
FObi = int ext
1+ 4, + A,V — Vi)

min

(150

ou A, et 4, sont des coefficients de pénalité. Il faut s assurer que A, est suffisasmment grand

pou éviter une éventuelle mnvergence de I’algorithme sur les frorntiéres extérieures du
domaine rédisable. D'un autre ®té, prendre une valeur de A, trop grande risquerait
d occasionrer une forte discontinuité entre le domaine rédisable d@ le domaine irrédisable qui
pourait rendre plus délicae la recherche des <lutions. Pour asaurer une péndisation
suffisante & minimiser cette discontinuité, la valeur de A, dait ére la plus proche de cdle de

la plus "mauvaise” configuration ce |’espacerédisable. Dans notre ca, la valeur 4, a éé

fixée apartir des tests effedués avec une méthode de recherche déaoire dans I'espace
rédisable [Sareni 98c]. Nous avons finalement pris 4, = 01 et 4, = 100.

Le Tableau 28 résume les résultats obtenus avec les diff érents algorithmes génétiques
asciés a une normali sation externe pour les deux techniques de pénali sation testées. Le taux
d exploration est défini comme le rappat du nambre total d' évaluations de wnfigurations
rédisables sur le nombre total d’ évaluations dans I’ espacede recherche complet.

Quel que soit I’ algorithme génétique employé, ure tres faible propartion de la popuation
se trouve dans I’ espacerédisable lors des premiéres générations. Ced est du au fait que la
taill e de I’ espacerédisable est tres petite par rappat a cdle de I’ espacede recherche global,
méme avec la mise al’édelle du pdentiel. Le taux d’ exploration dune méthode purement
aéaoire est d aill eurs relativement faible, seulement de 0.8 % [Sareni 98c].
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Tableau 28.Comparaisons des méthodes de pénalité

Taux Nombre de profils| Maeill eur profil
Alg.ori.thrr?e Pénadisation | dexploration |optimaux distincts déteaé
d optimisation (%) (E... <006) (E..)
moy c moy c moy o
GA ditiste radicde 93.20 | 1.59 1 0 0.0558 0.000p
extérieure | 92.01 | 2.54 1 0 0.0564 0.001f
DC radicde 2.97 0.56 2.50 1.29 0.0571 0.0046
extérieure 19.43 | 2.99 17.50 3.11 0.0568 0.00Q4
RTS (w=30) radicde 8.20 1.44 11.50 3.00 0.0561  0.00Q2
extérieure 19.26 | 2.59 33.75 4.5 0.0561 0.0005
CL (0,=02) radicde 64.96 | 7.92 17 2.45 0.0564 0.0046
extérieure | 64.46 | 4.25 14 1.15 0.0563 0.0004

La Figure 61 résume le comportement des divers agorithmes face a probléme cntraint
traité.

Un algorithme génétique diti ste converge tres rapidement vers |’espace rédisable «
concentre tous les individus en un méme point entrainant un fort taux d exploration.
Néanmoins, ¢’ est évidemment toujours le méme individu qu est évalué par croisement et la
recherche de nouwelles lutions rédisables repase dors nécessairement sur la mutation. Le
risque de cmnvergence prématuré et acau.

La méthode d’'édaircissement a un comportement assez similaire mais le procédé de
réinitiali sation et la préservation des individus dominants permet de maintenir des niches a la
fois dans I’espace rédisable @ dans I'’espace irrédisable. Cette diversité ammbinée aix
nombre important d'individus présents et reproduits dans |’espace rédisable offre une
probabilit € plus grande d'identifier les olutions optimales.

Par contre, les méthodes de surpeuplement souffrent d’un inconvénient majeur évoqué
précalemment (voir chapitre 1ll). Leurs mécanismes de replacement minimisent les écats de
voisinage eitre individus d’'une génération a |’ autre & ne permettent pas de concentrer tres
rapidement la popuation dans |’ espacerédisable. Le taux d’exploration est assz faible d la
distribution ce la popdation finale proche de cdle de la popuation initiale. Cette é/olution
lente pénali se fortement I’ exploration ce I’ espacerédisable ca la plupart desindividus restent
a I'extérieur de céui-ci. Or, la recombinaison dindividus non rédisables a peu de dchance
d’ abouir a des individus rédisables. Bien gque les méthodes de surpeuplement soient assz
performantes aur ce premier probleme "fadle", nows verrons que cen’est plus le ca lorsque
les contraintes arespeder sont plus Lveres.



ChaptreV
(a) représentation simplifiéede I'espacede recherche

optimum locd

optimum global
+ individu
© niche

[] espaceirrédisable
[] espaceredisable

(b) AG standard dliti ste

popuation _— évolution ———» popdationfinde

= formation dune seule niche - convergencerapide (parfois prématurée due alaséedion
(c) Eclairciseement+dliti sme

popuation _— évolution ———» popdationfinae

— concentration dindividus dans le domaine rédi sable grace daséedion

= formation ce niches dans I'espacerédisable € I'espaceirrédisable grace da cmbinaisor
del'édairciseement et de I'dliti sme

(d) Méthode de surpeuplement

popuation _— évolution ———» popdationfinae

= remplacament desindividus par voisinage - formation progressve mais lente des niches
= popudation finale proche de lapopdationinitiae

Figure 61. Comportement des algorithmes génétiques multimodaux face aun pobléeme
contraint
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Cette limitation est encore plus marquée s on emploie une méhode de pénalisation
radicde ca |’algorithme n’a auicun moyen d améliorer les individus non rédisables. Le taux
d’ exploration et le nombre de solutions optimales détedées ont largement augmentés avec
I utili sation d une méhode de pénalisation extérieure. Dans ce type de probleme ou I’ espace
rédisable est tres réduit par rappat al’ espacede recherche global, la méthode de pénali sation
radicae est & proscrire.

V.5.1.5. Locdisation des profil s optimaux dans |’ espacede recherche

Nous présentons la dispersion des 4 charges de chague solution ogimale pour les divers
algorithmes génétiques multimodaux (Figure 62 a Figure 65).

La paosition des charges, donrée par la mordonrée orrespondante sur I'axe-y, est
représentée @ abscise. La vaeur des charges normalisée relative al’équipatentielle de
réference V,; =1 estillustrée @& ordonree

Ces figures mettent en évidenceles caradéristiques des diverses méthodes multimodales :

L’édairciseement appliqué asec un rayon ce niche faible (o, =0.05) condut a un
ensemble de cnfigurations optimales proches. La dispersion des charges est faible (voir
Figure 62) et les profils correspondants ont similaires. L’édaircisement est cgpable de
locdi ser des modes équivalents dus aux permutations pour des charges proches (charges 1 et 4
sur la Figure 62). L’augmentation durayon ce niche permet d'identifier des configurations
optimales "plus distinctes" et de déteder des modes équivalents dus aux permutations plus
éloigneés (Figure 63).

Les méthodes de surpeuplement a voisinage implicite s affranchissent diredement du
compromis lié ai choix du seuil de voisinage. Elles % révelent assz efficaces sur ce
probléme en locdisant un grand nambre de solutions optimales distinctes. (Figure 64 et
Figure 65).

14¢



ChagtreV

0.20 X
i x charge 1
0.15 %XA o charge 2
\ 0.10 o charge 3
% 0.05 - 20 a charge 4
o
= L
S 0.00
S -0.05
D - L
z 0.10
= -0.15
-0.20 |
-0.25 1 1 1 1 1
4 6 8 10 12 14 16

paosition

Figure 62. Répartition des charges de 20 solutions optimales distinctes déterminées par la
méthode d’' édaircisement (o, = 0.05).
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Figure 63. Répartition des charges de 16 solutions optimales distinctes déterminées par la
méthode d’' édaircisement (o, = 0.2).
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Figure 64. Répartition des charges de 17 solutions optimales distinctes déterminées par la
méthode du surpeuplement déterministe.
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Figure 65. Répartition des charges de 40 solutions optimales distinctes déterminées par la
sdledion par tournoi restreint (w=30).
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V.5.1.6. Exemple de profil s optimaux

Nous présentons enfin six configurations de darges correspondant a six profils
d’ éledrodes optimaux distincts. Le Tableau 29 done la paosition et la valeur normali sée des
charges condusant a I’équipotentielle de reférence V,,, =1, ains que le champ éedrique
maximal sur le contour et lavaleur de I’ équi potentielle\z)bj rédlement détedée Le fadeur de

normali sation a des lutions est égal a1 dans chague ca.

Tableau 29.Caradéristiques de six profil s optimaux

profil chargel charge 2 charge 3 charge 4 V. | E

obj max

position | valeur | position | valeur | position | valeur | position | valeur
452 |0.279| 6.90 [-0.117| 10.31 |-0.001] 12.73 | 0.047|3.45|0.0568
463 |0.125| 4.74 |0.164| 7.34 |-0.135 11.40 | 0.056| 4.37|0.0567
492 |0.194| 493 |0.214| 6.32 |-0.250] 12.60 | 0.050| 3.31| 0.0564
491 |0.146| 4.92 |0.221| 6.54 |-0.192| 15.48 | 0.035| 4.52| 0.0557
491 |0.148| 492 |0.218| 6.45 |-0.191] 15.93 | 0.035| 4.54| 0.0565
4.63 |0.282| 6.09 [-0.005[ 6.89 |-0.116] 13.09 | 0.048| 3.42| 0.0565

o O | W[ N[

La Figure 66 montre I'équipotentielle représentant les gx configurations optimales
précélentes en comparaison avec une éjuipatentiell e quelconque. Le champ éledrique dansle
domaine 2D considéré est représenté en dégradé. Toutes ces formes nt identiques dans la
zone ou le champ est fort. Pour y>8, nots pouvors choisir n'importe quelle forme pou
I’éedrode lors de la fabricaion (par exemple un simple profil verticd). Enfin, la Figure 67
donre I’ alure du champ éedrique sur chaaun des profil s.



Optimisation de forme d’ éledrodes

(d) (e) () &)

Figure 66. Exemples de profil s

(@ quelcongte - (b) a(f) optimaux
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Figure 67. Champ éledrique sur les profils

V.5.2. Condensateur plan a lames profil ées

Il Sagit ici de traiter un pobleme d optimisation de forme dort la solution exade est
connte analytiquement.

V.5.2.1. Définition du pobléme

On considére un dan de masse e regard avecune dedrode infinie agauche, d épaisseur
constante, qu setermine adroite par unarrond (voir Figure 68).

y
4
A B 'O
>
C :
=0 :
l 2

Figure 68. Profil de condensateur recherché
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Le profil de I’éedrode de telle sorte que le champ soit uniforme du pant C au pant B
(défini par OB=1) peut étre obtenu au moyen d une transformation conforme [Durand 66 -
Tomelll, page 324]. Le mntour apartir du pant B est défini par I’ équation suivante :

{X = 2|nCOS((0/2) — COsp @ 6[0,7[] (151)

y=—-@p+Snge

En complétant par symétrie, nows obtenors un condensateur plan a lames profilées
présentant un champ uriforme sur I’ extrémité inférieure des éledrodes. La valeur du champ
éledrique uniforme sur le @ntour s obtient en fonction ce la diff érence de potentiel V, aux

bornes du condensateur :

E=—¢ (152

V.5.2.2. Résolution numérique

Nous nous propcsons de retrouver ce résultat analytique a I'aide de la méhode
d optimisation de forme présentée précéemment. Le profil optima de I'éledrode est
recherché apartir du gabarit de la Figure 69.

(-0.75,20)
7- °
. B(-127) — 1
5 _ ®
™ l
4 - N frontiére interne
«— —=0 ®
3- an frontiére externe
2 _ / [ ]
I S S S S GG SR S S S e
V=
0 /_ °
| | | | | | | |

-13 -11 -9 -7 -5 -3 -1 1

Figure 69. Gabarit géométrique de |’ éledrode & maill age asocié

Onze dharges’ placés al’intérieur de la zone délimitéepar la frontiére interne du gabarit
permettent de simuler I'équipotentielle représentant le profil de I'éledrode. Comme

4 Onze darges supplémentaires ont considérées dans le cdcul du potentiel et du champ éedrique pour asaurer
sur lagauche la condition &V/én = 0. Vingt deux autres charges nt gjoutées pour garantir la condition V=0 en

bas.

15¢



ChagtreV

précéemment, la valeur et la position des charges ot déterminées par un agorithme
génétique. Le probléme d’ optimisation résultant est donc de dimension n=33 pusquil y a 3
degrés de liberté par charge (lavaleur, I’ abscisse € I’ ordonrée.

Outre la cntrainte géométrique relative au resped du gabarit exprimée par |’ équation
(142, nows imposons auss que la mmpaosante du champ éledrique suivant x soit nulle pour
gue I’éledrode soit horizontale ai pant B. Cette cntrainte de stricte éalité est formulée
suivant deux contraintes d’ inégalité :

E(B)

26| 008 (153

qui garantisent un profil horizontal au pant B avecune areur maximale de 5 degrés.

Lorsguun individu re satisfait pas la ontrainte géométriqgue (141, sa fonction
d adaptation est cdculée de fagon similaire a (148 en prenant en compte la deuxieme
contrainte :

Fyy = (154)
1+ Ay + A,(V2 VMY 4 A, max( ‘EX() 0.08]

ou A, >> A,. En effet, le mefficient de pénalité 1, associé ala mntrainte géomeétrique doait
étre largement supérieur aux autres coefficients de pénalité de fagon a ceque ceate mntrainte
soit optimisée ¢ satisfaite en premier lieu. La recherche des profil s respedant le gabarit est
prioritaire devant la mntrainte liée ala wurbure ai pant B afin d évaluer le plus rapidement
possble le aitére d’ optimalit €.

Dans le ca& ou la mntrainte géométrique est satisfaite, la normalisation du paentiel est
effeduée par rappat a la vaeur du pdentiel au pdnt B. L'équipotentielle a déteder est

\ij =V(B). Aprésidentification ce I’ équipotentielle avecune grill e de mté 2£=0.1,le aitere

d’ optimalité et estimé. Nous recherchors cete fois a obtenir un champ uriforme sur
I’ équipatentiell e apartir du pant B jusgu au pant C (voir Figure 69). Ced peut étre rédisé en
minimisant le fadeur de dispersion des valeurs du champ éledrique sur |’ équipatentielle. En
prenant en compte la @ntrainte liée ala murbure a1 pdnt B, nows définissons la fonction
d’ adaptation desindividus de lafagon suivante :

R = - (159

obj —
1+ 2842, max(o, EB)_ 0.08]
He E(B)
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ou u. représente la moyenne des valeurs du champ éedrique aix points détedés sur

I’équipotentielle & o |’ écat-type crresponchnt.

Trois agorithmes génétiques multimodaux ont été testés sur ce probleme. Lataill e de la
popuation est fixée al00 et le nombre de générations a 200. Les paramétres ont codés
chaaun dans une daine binaire de 10 hts avec déadage dynamique. Les probabilit és de
croisement et de mutation sont respedivement p, =1 et p, = 0.001. Le aitére de distance
utilisé est de type d” normalisé (voir chapitre lll). Les coefficients de pénalité ont été fixés
suivant 1, = 1, =100 et 1, =10°. Quatre exéauttions ont effeduées avec une popuation

initi ale diff érente générée déaoirement. Le Tableau 30compare les résultats obtenus avecles
algorithmes génétiques multimodaux et une méthode purement aléaoire. Les taux d’individus
satisfaisant au cours des exéautions la @ntrainte géométrique uniquement, et les deux
contraintes sSmultanément, sont désignés respedivement par T, et T,..

Tableau 30. Comparaison dalgorithmes génétiques multimodaux sur le probleme du
concensateur alames profil ées - 200individus - 200 générations - 4 exéautions

Méthode Meill eure solution
0, 0,
doptimisation | 12 (%) Tiz (%) (Fot)
moy o moy o moy max o

aédoire 0.26 | 0.03| 0.014 0.011r 0.86P0.895| 0.026
RTS(w=30) | 14.45| 5.08| 3.17| 2.62 0.918 0.943 0.0p0
DC 836 | 0.55| 052 0.2 0.888 0.899 0.009

CL (o,=005) | 81.98| 7.18| 64.58 16.4p 0.953 0.967 0.0RO

Les tests effedués avec une méthode purement aléaoire montrent que la difficulté du
probléme est lié au resped des contraintes. Sur 20 000 évauations, seuls 104 individus
respedent la mntrainte géométrique tandis que 6 a 7 seulement satisfort les deux contraintes
simultanément. Les méthodes de surpeuplement et en particulier le surpeuplement
déterministe sont assz inefficaces. Comme nows |’avons déja signalé au paragraphe V.5.1.4,
la cmnwvergence lente qui les caradérise ne permet pas une exploration suffisante de I’ espace
des lutions rédisables. L’ édaircisement condut ala meill eure solution mais cette derniere
est encore loin de |’ optimum réd. Le Tableau 31 montre que I’ on peut améliorer la qualité du
profil en choisissant un nanbre de tharges plus élevé. Ced souléve un probleme intéressant.
En effet, I’acaoissement du nanbre de carges permet une augmentation ke la diversité
profil s et des variétés de forme qui favorise la détedion ce I’ optimum. Mais, la dimension du
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probléme d’ optimisation résultant est auss augmentée de 3 pou chaque darge goutée
rendant larésolution dus difficile. Il y aici encore, un compromis a trouver dans le choix du
nombre de tharges pour augmenter |a performancede la méthode.

Tableau 31.Influencedu nanbre de dharges - 200individus - 200 générations - 4 exéautions

Méthode Nombre de Meill eure solution
0 0
d optimisation | charges T2 (%) T2 (%) (Foni)
moy o moy o moy max o

CL (o, =005) | 1lcharges | 71.96| 3.18| 64.58 16.4p 0.953 0.967 0.0R0
CL (o, =005) | 15charges | 74.80| 27.62] 66.10 32.1B 0.972 0.986 0.012

V.5.2.3. Utili sation e dharges fixes

Nous pouvors par aill eurs nows interroger sur I’intérét du choix de charges mobil es dans
la méthode developpée Plutdt que de choisir n, charges mobiles, soit 3n, degrés de liberte,

ne serait-il pas plus judicieux de rechercher la forme du pofil a partir de 3n, charges a

position imposée ?. Le Tableau 32 pésente les résultats obtenus par la méthode
d’ édaircissement avec I'utilisation e 45 charges fixes pour deux répartitions de darges
diff érentes. Dans le premier cas, les charges nt distribuées de fagn quesi-uniforme a
I'intérieur de la zone délimitéepar la frontiére interne du gabarit a des abscisses x=-1.05-0.8
(i=0..19 pou des ordonreesy=27-0.1, 27-0.5, 27-0.9. Dans |le deuxieme ca, les charges ont
placés le long de la frontiére interne du gabarit a des coordonrées x=-1.05-0.29 (i=0...4J),
y=27-0.9¢€t x=-1.05,y=27-0.9+0.29 (j=1...3.

Tableau 32.Utili sation de 45 charge fixes - 200 générations - 200individus - 4 exéautions

Méthode Distribution Meill eure solution
0 0,
d optimisation | descharges T2 (%) T2z (%) (Fob)
moy o moy o moy max o

CL (o, = 0.05) uniforme 65.69| 14.18 61.20 11.84 0.919 0.967 0.083
CL (o, = 005) |surlafrontiere| 89.00( 1.98| 86.79 3.74 0.921 0.932 0.0fL3

Nous constatons que pour les deux distributions de charges adoptées, I’ utili sation dun
nombre plus élevé de darges fixes n'améliore pas la solution ogimae trouvée
précaemment. |l est dorc plusintéressant de limiter le nombre de charges mais de rechercher
alafoisleur position et leur valeur comme nouws |’ avons fait précéemment.
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V.5.2.4. Adaptation dugabarit

L’autre moyen a envisager pou augmenter | efficadté de la méthode est I’ adaptation du
gabarit géométrique de fagon a donrer plus de liberté de mouvement aux charges. La Figure
70 présente deux autres gabarits constitués a partir de la solution ogimale trouvée a
paragraphe V.5.2.2 La frontiére interne de ces gabarits a éé dargie par rappat a cdle du
gabarit initial en fonction ce la paosition des charges et de laforme du profil correspondant ala
solution ogimale. Le gabarit 2 est défini pour y e[27 — 3,27] par |’ équation suivante :

X=-1- %(27[ —y)° (156)

x charges correspondant au profil f,;=0.986

———— gabaritinitial  --..... gabarit 2 —— Qabarit 3

Figure 70. Adaptation dugabarit

e paramétrage du gabarit 2

Si nous utili sons un paramétrage linédre de la position des charges comme nous |’ avons
fait précéemment, nows devrons introdure une cntrainte suppdémentaire visant a asurer
leur positionrement a I'intérieur de la zone délimitée par la frontiere interne. Pour garder
I’avantage des contraintes implicites de domaine respedées automatiquement par les
algorithmes génétiques et éviter I'adjonction e cdte ntrainte, nows proposons un
paramétrage nonlinédre de la position des charges par rappart alafrontiere interne du gabarit
géométrique. Le principe du paramétrage proposé est ill ustré alaFigure 71.
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Il s'agit de fixer la position de chaque dharge apartir d’'un pant pris aléaoirement sur la
frontiére interne du gabarit F(Y) et d' un coefficient de réduction « (ou rappart d’ homothétie)
comprisentre O et 1.

0(0,0) Xinax X

charge ! gabarit homothétique
correspondante I/ i

p—

v

— - o
- = rapport d'homothétie
Q(X,: Yy)
Ymax T point arbitraire
P(X,Y)

frontiére interne

X=F(Y)

frontiere externe—

Figure 71. Paramétrage nonlinédre de la position des charges

Pour chaque diarge, un pont arbitraire P du gabarit est déterminé au moyen dune
variable déaoire u a densité uniforme sur I'intervale [0,1]. Céle-ci fixeI’ordonréedu pant
Y = uY,, €t par suitel’abscise X = F(uY,, ). Lapostion cela darge Q relative au pant P,

est obtenue par homothétie de centre O et de rappat o (« étant auss une variable dédoire
comprise dans I'intervale [0,1]). L’abscisse € I'ordonrée de la tharge sont respedivement
X, = aX =aF(uY,,) e Y, =aY = auY,, . De cdte maniére, les charges restent toujours a

I"intérieur de la zone délimitéepar lafrontiere interne.

Si le mefficient de réduction « est une variable déaoire adensité uniforme, les charges
vont avoir tendance ase cncentrer vers le point O, centre de I’homothétie. En effet,
I’homothétie impose ure réduction ce I’aire du gabarit fictif d’un rappat o par rappat au
gabarit réd. Pour que les charges ient distribuées uniformément dans I’ aire délimitéepar la
frontiereinterne, il est nécessaire de définir « de lamaniéere suivante :

a =V (157)

ou Vv est une variable adensité uniforme sur I'intervale[0,]].
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e paramétrage du gabarit 3

Le gabarit 3 est paramétré de fagon standard en placant 14 charges dans |’ aire définie par
x €[-13-1], ye[527] et une dcharge dans la région caadérisée par x €[-12,-0.8],

y €[5.4,6] .

Le probléme est traité comme précé&emment avec la méhode d édaircisement en
prenant une taill e de popuation de 100 et un nanbre de génération égale a200. La solution
identifiée ai paragraphe V.5.2.2avecle premier gabarit est inséréedans la popuation initiale
pour letest des gabarits 2 et 3. Le Tableau 33 pésente les résultats obtenus a la suite de quatre
exéautions siccessves.

Tableau 33.Adaptation dugabarit - 200 générations - 200individus - 4 exéautions

Méthode Gabarit Meill eure solution
d optimisation employé T (%) T2 (%) (Fonj)
moy o moy o moy | max o
CL (o, = 0.05) initial 74.80| 27.62] 66.10 32.18 0.972 0.986 0.012

CL (o, = 0.05) gabarit 2 82.68| 1.60| 80.54 0.0 0.989 0.989 0.0p0
CL (o, = 0.05) gabarit 3 91.96| 1.27| 89.64 0.73 0.991 0.991 0.0p0

L’'adaptation du gabarit géométrique n'a pas permis daméiorer rédlement la
configuration trouvée aecle gabarit initial. Les charges restent concentrées dans une région
incluse dans le gabarit initial quel que soit |e gabarit testé. La solution a tout de méme é¢é
affinéepar les 20 000évaluations suppdémentaires. Le meill eur profil, détedé avecle gabarit
3, rediffére que de 0.9% de I’ optimum réd pour le aitére d’ optimisation considéré.

V.5.2.5. Profil optimal

La Figure 72 présente les caradéristiques de la solution ogimale trouvée par la méthode
d’édaircissement a savoir :

- larépartition de champ éedrique dans|’ensemble du danaine (Figure 72a)
- le profil définitif obtenu en comparaison avecla solution anaytique exade (Figure 72b)

- le champ éledrique sur le contour (Figure 72c)
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(@) répartition de champ éledrique dans |’ ensemble du damaine

05

(b) profil optimal théorique (analytique) et expé&rimental (numérique)

— anaytique —— numeérique

1
N W A~ 01O

-13 -11 -9 -7 -5 -3 -1

(c) vaeur du champ éledrique sur le profil

numéique  ------- analytique

0.35

0.30
0.25
0.20 r
0.15 r

champ éledrique

0.10 -
0.05 r

OOO | | | |
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
abscisse arviligne normali sée

Figure 72. Caradéristiques du profil optimal déteaé par algorithme génétique
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V.5.3. Eledrodeavechlindage

Il s'agit d'un probléeme d' optimisation de forme analogue a céui présenté par [Mukherjee
96] ; I'auteur propcse une solution a partir d’'un paramétrage dired de la forme (voir Figure
53).

V.5.3.1. Définition du pobléme

Un probléme éuivalent est défini a partir du gabarit géométrique d des condtions aux
limites de la Figure 73. Il Sagit de minimiser le champ éedrique sur le @ntour d une
éledrode satisfaisant le gabarit géométrique impaosé. La difficulté du probleme et liée ala
présencede la ondtion de Dirichlet homogéne V=0 pou r=2.5.

qF, T
151 fontiere interne ~
—=0
an
forme d'électrode /l
1.0- quelconque -/
-7 N V=0 —»
_______ ;g frontiere externe
0.5- , V=0
L. l
OO _I | | | | I
0.0 0.5 1.0 15 2.0 25

Figure 73. Eledrode avecblindage

V.5.3.2. Résolution numérique

Six charges placées a I’intérieur de la zone délimitée par la frontiére interne du gabarit
simulent I’ équipatentiell e représentant le profil de I’éedrode. Six autres charges caradérisées
par r €[255] et z<[0,185 permettent d’asaurer la ondtion de Dirichlet homogene en
r=2.5. Comme précéemment, la valeur et la position des charges nt déterminées par un
algorithme génétique. Le probleme d’ optimisation résultant est de dimension n=36. Le cdcul
des grandeurs éledriques est rédiseé en axisymétrique en considérant 12 anneaux chargés
auxquels ont goutés 12 autres anneaux pour asadrer approximativement la condtion de
Neuman hamogene en z=1.85 et 24 autres pou garantir de fagn exade la ondtion de
Dirichlet homogene en z=0.
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Outre la cntrainte géométrique relative au resped du gabarit exprimée par |’ équation
(141, le potentiel doit ére nul en r=2.5. Cette mndtion est testée apartir des points de
controle placés sur la ligne crrespondante (voir Figure 73) et exprimée sous la forme d' une
contrainte d’'inégalité :

max r =2 <1%
V(r = 25) < 1% (158

qui garantit un pdentiel nul sur I’ensemble des points de wntréle aszec une ereur maximale
de 1%.

Lorsguun individu re satisfait pas la mntrainte géométrique (141), sa fonction
d’ adaptation est cdculée de fagon similaire a (148 en prenant en compte la deuxieme
contrainte :

1
=
) + A3 max(0, max|V(r = 2.5)| - 0.01)

BT L A+ A, (V-

min

(159
ou 4, >> A, pou lesraisons que nous avons évoquées au paragraphe V.5.2.2.

Dans le ca& ou la contrainte géométrique est satisfaite, la normalisation du paentiel est

effeduée par rappat a la valeur du pdentiel maximal sur la frorntiere externe H;bj =V,
Apres identificaion ce I’ équipatentielle avec une grill e de mté 2£=0.01,le dhamp éledrique
maximal sur le profil est estimé. En prenant en compte la cntrainte liée ai paentiel enr=2.5,

nouws définissons lafonction d adaptation desindividus de lafagon suivante :

e 1

- 16
1+ Epy + A;max(0,max|V(r = 255)| - 0.01) (160

ou E,_ désignele champ éledrique maximal sur |’ équipotentielle.

Trois agorithmes génétiques multimodaux sort testés sur ce probléme. La taille de la
popuation est fixée al00 et le nombre de générations a 200. Les paraméetres ont codés
chaaun dans une caine binaire de 10 Lts avec démdage dynamique. Les probabilit és de
croisement et de mutation sont respedivement p, =1 et p, = 0001. Le aitére de distance

utili sé est de type d” normalisé (voir chapitre Ill). Les coefficients de pénalité ont été fixés
suivant A, = 1, =100 et 1, =10°. Quatre exéattions ont effeduées avec une popuation
initiale diff érente générée dedoirement. Le Tableau 34compare les résultats obtenus avecles
algorithmes génétiques multimodaux et une méthode purement aléaoire. Les taux d’individus

satisfaisant au cours des exéautions, la @ntrainte géométrique uniquement, et les deux
contraintes sSmultanément, sont désignés respedivement par T, et T.,.
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Tableau 34. Comparaisons d agorithmes génétiqgues multimodaux sur le probleme de
I’éledrode a écan - 200générations - 200individus - 4 exéautions

Méthode Melll eure solution
d optimisation T (%) Tiz (%) (Emax)
moy o moy o moy min o
Aléaoire 0.17 | 0.02 0 0 - - -
RTS(w=30) | 3.69 | 0.42| 0.02| 0.02 2.02 1.99 0.0p
DC 264 | 0.59| 0.01| 0.00 2.16 1.99 0.2p
CL (0,=005) | 14.29| 4.86| 249 0.81] 1.8 1.83 0.0p

Les résultats sont assez similaires a caix ohbtenus pou le probleme du condensateur a
lames profil ées. Ici encore, la difficulté est liée al resped des contraintes et en particulier de
la @ndtion de Dirichlet homogéne en r=2.5. Avec 20 000 évaluations alédoires des
parametres, aucune anfiguration satisfaisant cette @ntrainte n’a pu étre trouvée

Les méthodes de surpeuplement sont a peine plus efficace puisgu elles ne détedent
guau maximum une dizaine de nfigurations rédisables et ne permettent donc pas
I’ optimisation duchamp éledrique sur le profil .

Seule la méhode d’ édaircissement réusst |a ou les autres techniques échouent mais, les
faibles pourcentages obtenus pou T, et T,, témoignent de la difficulté du probléme. Avec
cete goproche, la prise en compte de cndtions aux limites (ou de ondtions d'interfaces) en
un certain nambre de points est asez délicate en raison des contraintes sveres arespeder.

V.5.3.3. Profil optimal

Lasolution ogimale obtenue avecla méthode d’ édaircissement aprés 20 000éval uations
est illustrée ala Figure 74 et comparée adeux profils quelconques. La solution donrée dans
[Mukherjee 96] sest avérée inexade, comme |'a rewmnnu I'auteur, et ne peut dorc
mal heureusement pas étre présentée @& comparai son!
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Figure 74. Eledrode avecblindage
(@) profil optimal
(b) champ éedrique sur le profil

V.6. CONCLUSION

Dans ce dapitre, nows avons présenté d@ validé sur des cas sSmples une méthode
d’ optimisation e forme d éledrode a paramétrage indired basée sur des distributions de
charges fictives. La technique développee onsiste a déerminer le contour de I'éedrode a
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partir d'une guipotentielle comprise entre deux frontiéres d’ un gabarit géométrique prédéfini.
L’ applicaion dalgorithmes génétiques multimodaux pour la détermination ce la paosition et
de lavaeur des charges offre la posshilit € de déteder des formes multi ples distinctes lorsque
plusieurs lutions optimales existent pour un gabarit donré. La procédure d’ optimisation est
extensible ades éledrodes en contad avec plusieurs milieux diéledriques ou soumises a
diverses condtions aux limites. Néanmoins, elle nécesste dors I’introduction de cntraintes
suppdémentaires qui augmentent considérablement la difficulté du probléme d pénalisent la
résolution.

Parmi |'ensemble des agorithmes génétiques multimodaux testés, la méthode
d édaircisement s avere la plus performante en particulier lorsque les contraintes liées a la
géométrie ou aux condtions aux limites sont séveres. Les techniques de surpeuplement sont
dans ce ca& incgpables de mnwerger rapidement vers I’ espacerédisable en raison ce leur
caadere stationraire. Plusieurs pistes ont envisageables pour augmenter |’ efficadté de cdte
méthode :

e [’introdwction dunombre de dharges fictives comme paramétre suppdémentaire au procédé
d’ optimisation

Le nombre de darges fictives smulant |’ équipatentielle relative al’ éledrode pourait
étre mdé dans le diromosome des individus afin d étre aapté de fagon ogimale ai cours de
larecherche des profils. Cela nécessterait |a définition d opérateurs pédfiques de aoisement
cgpables de recombiner des configurations présentant un nanbre de darges et des
chromosomes diff érents. Le aitere de distance employé par les algorithmes de nichage devrait
par aill eurs étre indépendant des charges mais li é diredement a laforme de I’ éledrode pou la
comparaison ¢k profils distincts. A notre conraissance, I’ optimisation a nombre variable de
parametres est un sujet encore vierge a cgour.

e |'adapation du gabait géométrique @ du paitionrement des charges au cours de la
recherche des profil s optimaux

Il sSagirait d adapter le gabarit et plus prédsément |'espace de mohilité des charges
pendant I’exéaution ce I’ agorithme d’ optimisation et non s fquentiellement comme nous
I’avons fait au paragraphe V.5.2.4.

e |ecoudage aveclaméthode des charges équivalentes

Il faudrait pouvar couper la technique d optimisation de forme aparamétrage indired
avec la méthode des charges équivaentes [Annexe V] pour traiter locdement des condtions
dinterface ou des condtions aux limites particulieres. Cela permettrait d’ envisager des
problémes plus compl exes.
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CONCLUSION GENERALE

Nous espérons avoir permis de mieux cerner |'efficadté des méthodes génétiques
multimodales pou |’optimisation en éedromagnétisme. Nous avons anayse les divers
mécanismes qui condtionrent larecherche des optima & montré les forces et les faiblesses de
chaaune des méthodes pour des problemes tests mathématiques et physiques.

Bien que latechnique du partage soit la plus popuaire dans la littérature, cdle-ci a éé
mise en défaut dans la plupart des cas a caise de son instabilité @ de son incgpadté a
converger lorsque le nombre d'individus de la popdation est limité. Les méhodes de
surpeuplement sont intéressantes pou des problemes d optimisation réds car eles ne
nécesstent pas, pou susciter la formation ce niches, de définir un seuil de voisinage entre
individus. Elles restent asez efficaces y compris lorsque la taill e de la popuation est tres
limitéemais peuvent échouer si lafonction ohjedif est trop séledive (ou si les contraintes de
conception sont sévéres) en raison e leur caadere stationrmeire. La méthode
d édaircisement est dans ce ca& plus robuste, a cndtion quelle soit utilisée aecure taill e
de popdation suffisante (au moins quatre individus par nombre de solutions optimales que
I’on weut identifier) et un rayon ce niche gproprié. La définition a priori de cerayon est
problématique. Néanmoins, le développement de procédures de tri et d’identification des
individus dominants devrait permettre de saffranchir de cedte difficulté @ d appliquer
I’ édairciseement indépendamment d’ un seuil de simil arité fixé de fagon hesardeuse.

Le nichage offre dors des perspedives duisantes notamment pou une meill eure
caadérisation b la senshilité @ de la stabilité des lutions optimales. Les méhodes
multimodales devraient par ailleurs permettre de traiter plus aisément des problémes
d’optimisation a objedifs multiples, en assurant une identificaion globale de la frontiere de
Pareto.

Du pant de vue purement agorithmique, il nous ®mble intéressant d envisager le
coupdage entre les méthodes de nichage & d’ autres techniques d’ optimisation évolutionnistes.
L’algorithme génétique a ©dage binaire semble aljourd hui montrer quelques limitations
pou I’ optimisation continue de paramétres réds. L’ asociation des méthodes de nichage avec
les dratégies d évolution, I’évolution dfférentielle ou les algorithmes génétiques a mdage
réd, devrait ére plus efficace tant en ce qui concene la prédsion ce la locdisation des
optima, que lavitese de mnvergence dle-méme.
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Un autre asped fondamental du nichage, peu abordé dans ce travail, concene la
définition et I'&ude de aitéres de distance gpropriés pou I’optimisation de forme ou de
structures (choix d un matériau, hanogeénéité des propriétés physiques, isotropie, ..). Le doix
deladistancequi caradérise lasimilarité entre configurations a optimiser n’est jamais unigue.
La caadérisation ce aitéres de distance ne dépendant pas explicitement des paramétres du
probléme est a envisager.

Nous avons auss présenté une méthoce originale de mnception ce forme d’ éledrodes
optimales basée sur une technique de distribution de darges fictives qui s avére &re un treés
bonexemple pour tester et faire progreser les agorithmes d optimisation sous contraintes. En
outre, lanation de paramétrage indirede des contours que nous avons introdute cnstitue une
nouwelle gproche de I’ optimisation de forme. Bien que latedhnique mise en ocauvre au moyen
de dharges fictives it spédfique al’ éledrostatique, il pourait étre intéressant de rechercher
des procédés de amnception automatique anal ogues dans un cas plus général.

Enfin, ce travail devrait abouir, dans les mois qui viennent, a |’ é&ude d'applications plus
concretes concernant I’ optimisation ce parafoudres H.T., la résolution de problemes inverses
en C.EM. et en C.N.D., la onception automatique de drcuits éledriques, et I'éude de
matériaux a propriétés physiques pédfiques.
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ANNEXE |

VALIDATION DU GENERATEUR DE NOMBRESALEATOIRES

Al.l. INTRODUCTION

Le bon fonctionnement d' un algorithme stochastique ne peut étre déterminé que s le
générateur de nombres aléaoires ou ce probabilit € est fiable. Il est donc impératif de S asaurer
gue cedernier se rapproche d'un générateur idéd et qu'il ne présente aicune tendance ou
périodicité.

Al.2. GENERATEUR DE NOMBRE ALEATOIRE EMPLOYE

Les générateurs de nombres aéaoires utili sés par les algorithmes dochastiques qui ont
€té développes, sont dérivés du générateur de nombres pseudo-aléaoires du langage ANSY -C.
Dans celangage, lafonction rand() renvoie un nanbre entier compris entre 0 et 2°2 avecune
densité de probabilit é uniforme sur I'intervalle omplet. Le générateur de nombres réds a
densité uniforme sur I’intervall e [min,max] est défini a partir de lafonctionrand() de lafagn
suivante :

Rrand(min,max) = min + (max - min) * rand() / 2%

Le générateur de probabilit & adensité uniforme est simplement Rrand(0,1). La période de ce
générateur pseudo-aléaoire est T=2%

Al.3. PERFORMANCE D’'UN GENERATEUR DE NOMBRESALEATOIRES

La densité de probabilité caadérisant un générateur de nombre dédoire doit se
rapprocher le plus possble de cdle d'une distribution idéde. Le générateur ne doit pas
présenter de biais, de tendances ou ke périodicités. Nous nous intéresserons par la suite ala
validation dugénérateur de probabilit € Rrand(0,1) utili sé par tous les algorithmes génétiques
développes. Deux criteres de performance sont généralement employés pour tester |’ efficadté
d'un générateur de nombres aéaoires a densité uniforme. Il sagit du test d écat de
distribution y? et dutest de corrélation retardée
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Al.3.1. Letest du khi-deux

Letest du khi-deux y* mesure |’ écat de distribution dugénérateur de nombres alédoires
par rappat aune distribution suppeeeidéde. L’ intervalle mmplet du générateur est divisé en
un nanbre fini de sous-intervalles. Il N’ est pas nécessaire que dnaaun ¢k ces intervalles it de
méme longueur. Néanmoins, nows I'impaserons par raison e simplicité. Le test consiste, a
partir d'un cetain nanbre N de valeurs extraites du générateur, a compter le nombre
d édchantill ons présents dans chaaun des sous-intervalles et @ mmparer ce dernier avec le
nombre d'édhantill ons attendu dans le ca d'une distribution idéde. L’écat de distribution
aors exprimé de lafagon suivante :

2% = iM (Al.1)
i=1 Hi

ou m désigne le nombre de sous-intervalles, X, le nombre d' édhantill ons dans I'intervalle i et

4 le nombre d’'occurrences dans I'intervale mrrespondant pou une distribution suppcsee

idéde. Dans le ca d’un générateur de probabilit € adensité uniforme, le nombre d’ occurrences

attendu dhins chaque sous-intervalle est smplement le nombre total de valeurs extraites du

générateur divisé par le nombretotal d'intervalles:

Hi “m (Al2)

Un bongénérateur doit présenter une valeur de y* inférieure au nanbre d’intervalle. Plus
lavaleur du critere est petite, meill eur est le générateur. Des tables de statistiques prédsent la
valeur limite du critére y* a partir de laguelle nous pouvors considérer que les deux
distributions diff erent avecun rniveau de anfiance y [Peason 54. Cette valeur est fonction du
nombre de degrés de liberté éyal a m-1. Nous pouvors de méme déduire de ces tables, la
valeur limite a partir de laquelle les deux distributions peuvent étre cnsidérées comme
identique arecun nveal de @nfiance ¥ . Le Tableau Al.1 donre les valeurs limites du khi-
deux pour 29 degrés de liberté e diff érents niveaux de mnfiance Si par exemple, le khi-deux
d’ un générateur de probabilité adensité uniforme et estimé a 21, le générateur peut étre
considéré uniforme avzec un riveau de @nfiance ¥ =80% et non unforme arzecun riveau de
confiance y=10%.

Tableau Al.1. Vaeur critique du kh-deux pour 29 degrés de liberté

y(%) | 05 1 25 5 10| 20| 30| 50| 70| 80] 90 93975| 99 |995
y'(%) |995| 99 |975| 95 | 90| 80| 70| S0| 30f 200 10 5 2] 1 05
7 131|143|160|17.7|198|225| 246|283 325|351 391|426 (457 (496|523
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Al.3.2. Lacorrélation retardée

La oorréation retardée souligne les dépendances entre deux nombres générés a deux
instants différents. Elle révele les éventuelles tendances ou périodicités. La rrélation au
retard 7z est cdculéede lamaniere suivante :

N-r 1 N-z N-7
DXV 2 XD Vi
pxy(T) — i=1 — Nz: i=1 i=1 (A|3)

RPN
i=1 i=1

ou N est le nombre d’échantill ons. Cette quantité représente I’ intercorrélation lorsque x et y
désignent deux séries de donrées différentes et |'autocorrélation lorsque cdles-ci sont
identiques. Pour évaluer la performance du générateur de probabilit é adensité uniforme, nows
nous intéresons uniquement al’ autocorrélation :

N-z 1 N-z N—z
DXK, = 2K DK
po(r) =L (AL4)
JZ#Z

T
2
Xisr

i=1 i=1

(Al.5)

La valeur de I’autocorrélation dun générateur de nombre déaoire idéd est égale aun
lorsque 7 =0 et z&o pou toute autre valeur de z. Une valeur importante de |’ autocorréation
pou des vaeurs non ndles de r indique une périodicité dans le temps. Si |’ autocorréation
chute trés lentement vers zéro alors que 7 augmente, cda signifie que les nombres générés ne
sont pas vraiment indépendants les uns des autres.

Al.4. CARACTERISATION DU GENERATEUR DE PROBABILITES

Al.4.1. Test qualitatif

Ce premier test consiste a faire figurer dans le domaine 2D un nwege de points
correspondant a un ensemble de wupes de valeurs aléaoires indépendantes. Ce type de tracé
permet de se rendre compte diredement de la qualité du générateur. Les regroupements de
points et les chemins constitués dans le nuage caadérisent diredement les tendances, les
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biais et les périodicités du générateur. La Figure Al.1 présente un exemple de tracé obtenu
pou 2000 coupes de points. Nous constatons que la distribution des points est quasi-
uniforme dans les deux diredions. || N’ apparait pas de chemins ou cke regroupements de points
marqués. Il n'y a pas non pgus de zones délaises par les points. Le générateur semble a
premiere vue avoir un comportement satisfaisant.

1.00 Pz TS R Qe T N
@8%°<>§98 4 %f%?é)%@ @gg% <§> o <><§8 % 698@%0@&@2%%%%

0.90 $¥ 95,5 SoF°s e, w9
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0.80 : R4 oo<>°<>3<?&§><><>® %o&)&o g Qg%o&::o & ngféjg&
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[0600°0” 04 RDERR ol & ofeo T 3
2 %R oo %><><> Qo 803% 095 og%%&o *> %"g
0.70 @%§®o§ o@ﬁo&& AR &%:x@% %@Q Q@@ogoo&§
0.60 I Q%& %%oo O&% g°<§> o %&% M % <><><>«§> & S
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| Rg® S <,
0.40 @
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0.00
0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00
X

Figure Al.1. Tracéde 2000cougdes de paints aléaoires indépendants

Al .4.2. Test du khi-deux

L’ écat de distribution y* est cadculé apartir o un édchantillon de 3000 \aleurs et de 30
intervalles de divisions. Le nombre dtendu ce valeurs dans chaque intervalle est par
conséquent égal a 100. 100évauations du critére sont effeduées pour diff érents échantill ons
de 3000 \aleurs. Le khi-deux moyen oktenu a partir des 100 tests est égal & 19.10et I écat
type arrespondant vaut 6.97. Nous pouvors donc conclure d aprés les donrées du Tableau
Al.1 que la distribution dugénérateur de nombres aléaoires est uniforme azec un riveau de
confiance d’ au moins 90%

La Figure Al.2 présente le nombre d’ occurrences dans les 30 intervalles de longueur

identique obtenu a partir d’un échantillon de 3000 \aleurs. Le aitére khi-deux correspondant
est de 19.
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Figure Al.2. Nombre d’ occurrences typique dans chaaun des 30 intervall es de méme longueur
pour un échantill on ce 3000 \aleurs (72 = 19).

Al .4.3. Test d’autocorrélation

Lavaeur de |’ autocorrélation est caculée apartir d'un échantill on de 3000 \aleurs pour
unretard variant de 0 2 2500.Les résultats obtenus ont présentés ala Figure Al.3.

0.25
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0.15 |
Pl T)
0.10 |
0.05 |
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-0.05 ‘ ‘ ‘ ‘
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T

Figure Al.3. Autocorréation retardée céculée apartir d'un échantill on de 3000 \aleurs.
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Nous constatons bien |’absence de dépendances ou ce périodicités entre les nombres
générés pour les 2500 \aleurs testées. L’ autocorrélation reste tres faible lorsque 7 est supérieur
azéro validant le bonfonctionnement du générateur.
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ANNEXE Il

FONCTIONSTESTSMATHEMATIQUES

Dans cdte partie, nows présentons des fonctions tests classques de la littérature. La
premiere série et généralement utilisée pou tester des algorithmes évolutionnistes
unimodaux. Il s agit des cing fonctions popuaires de De Jong [De Jong 75| auxquelles nous
avons gjouté la fonction fortement multimodale de Rastrigin [MUhlenbein 93. La deuxieme
série de tests est employée pou évaluer la performance des agorithmes génétiques
multimodaux.

All .1. FONCTIONS TESTS POUR ALGORITHME GENETIQUE UNI-
MODAL

Cette série de problémes pédfiquement créés pour tester la performance des algorithmes
d optimisation, inclue six fonctions mathématiques :

e continues ou dscontinues

e CONVEXES OU concaves

e unimodales ou multimodales

e quadratiques ou non qadratiques

e defabledimension ou @& dimension élevée
e déterministes ou stochastiques

All .1.1. Fonction sphere

La fonction sphere ou parabdoide est un probleme unimodal, convexe, continu et
symétrique :

f (X) = ixf (All.1)

avec-512< x, <512
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Cette fonction pessede un minimum f,(x) =0 en x=(0,0,...,0). Les parametres x, sont
habituellement codés sur 10 Lits. La dimension adoptée lors des tests est généralement n=3.
Le probléme éuivalent, formulé en terme de maximisation, s éqit :

max F,(X) = 30n— f,(x) (All.2)
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Figure All.1. Représentation ce F,(x) pou n=2

All .1.2. Fonction de Rosenbrock

Lafonction de Rosenbrock est unimodale mais |e minimum se trouve dans une région trés
étroite al’intersedion ce vall ées tres peu pentues :

(4 = Eloax+1— X2+ (x —1)? (AlL3)

avec—2.048< x < 2.04€

Le minimum de la fonction est locdise en x = (11,...,1) et vaut f,(x) = 0. Les paramétres x;
sont habituellement codés aur 12 hts. La dimension adoptée lors des tests est généralement
n=2. Le probleme &uivalent, formulé en terme de maximisation, s éqit :

max F,(x) = 400Qn-1) — f,(X) (All.4)
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F(X)

Figure All.2. Représentation ce F,(x) pou n=2

All .1.3. Fonction paliers

Lafonction paliers est un probleme discontinu a multiple optima.

fo(X) = ipartie entiere(x) (All.5)

avec-512< x, <512

Les minima de la fonction sont locdisés aux points de @ordonrees
X = ([-512-5],[-512-5],...,[-512-5]) et ont pou valeur f,(x)=-6n. Les paraméetres X
sont habituellement codés aur 10 hits. La dimension adoptée lors des tests est généralement
n=5. Le probleme é&uivaent, formulé en terme de maximisation, s éqit :

max F;(x) = 5n— f;(X) (All1.6)
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F3(X) 10+

Figure All.3. Représentation de F,(X) pou n=2

All .1.4. Fonction bicarée bruitée

fa(x) = iﬁ&“ +17 (All.7)

avec-128< x <128

Ladifficulté de cete fonction est liée al bruit stochastique gouté. Dans I’ éude originale
de De Jong[De Jong 75], n est une variable gaussenne déaoire de moyenne nulle & d' écat-
type unitaire. Bien que cete fonction ait été mncue pour tester la performance d’ une méthode
d optimisation en présence de bruit, elle n'est pas nécessairement appropriée ca aucun
minimum n’existe rédlement. Une fois qu un agorithme aréuss a minimiser le premier
terme de lafonction, il peut continuer arechercher indéfiniment des valeurs de 7 faibles. Pour
asaurer la présence d' un urique optimum, il est préférable d' utili ser une variable déaoire a
densité uniforme sur I'intervalle [0,1] [Ingber 92]. Le minimum de la fonction est alors
locdisé en x=(0,0,...,0) et vaut f,(X) = 0. Les paramétres x, sont habituellement codés sur 8
bits. La dimension adoptée lors des tests est généralement n=30. Le probleme éyuivalent,
formulé en terme de maximisation, S éqit :

max F,(X) :gn(n+1)— f,(X) (A1.8)
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Figure All .4. Représentation ce F,(x) pou n=2

All .1.5. Fonction "trousde renard" de Shekel

. ) : (All.9)
0002+ §1+i + (% = X(1))° +(x, - Y(i))°

avec—-65536< x, < 65536

ou X(i)=[16(imod5) —-2] et Y(i)=21qint(i/5—-2], amodb et int(a/b) désignant
respedivement lereste deladivision cea part b et lapartie entiére de a/b.

Cette fonction ce deux variables possde 25 minima de valeur quasi-identique Situés aux
coordonréss (32, 3%), j=-101 et k=-1,01. Le minimum global, centré sur le point de
coordonrées (-32:32), vaut approximativement 0.998004. Les paramétres x; sornt
habituellement codés sur 17 Lts. Le probleme éuivalent, formulé en terme de maximisation,
Séaqit:

max F;(x) =500- f,(x) (All.10
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Fs(X)

50 50

Figure All.5. Représentation de F,(x)

All .1.6. Fonction multimodale de Rastrigin
fo(X) =100+ D_x? —10cos(27X ) (All.112)
i=1

avec-512<x <512

Cette fornction pesde 10" minima locaux. Le minimum global, locdisé e
x=(00,...,0), vaut fys(x) =0. Les paramétres x, sont habituellement codés sur 10 bts. La
dimension adoptéelors des tests est généralement n=10. Le probleme é&uivaent, formulé en
terme de maximisation, s éqit :

max Fy(x) =50n— fs(X) (All.12
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Figure All.6. Représentation de F,(x) pou n=2

Le Tableau All.1 résume les caradéristiques des $x fonctions utili seées pour évaluer la
performance d’ un algorithme génétique unimodal.

Tableau All.1. Fonctions tests pou agorithme génétique unimodal (n est la dimension du
probléme, | lalongueur de cdage mnseill éepour chague gene)

fonction nom nil parametres caractéristiques
f, sphere 3110 -512<x <512 unimodale, continue, convexe
f, Rosenbrock | 2 [12| —-2.048<x < 2048 concave
f; palier 5110 -512<x <512 discontinue
f, bicarr éebruitée| 30| 8 -128<x <128 bruitée dimension élevée
fe trousderenard | 2 | 17| —69536< x, < 65536 multimodale
fs Rastrigin 10(10| -512<x <512 multimodale, dmension élevée

All .2. FONCTION TESTS POUR ALGORITHME GENETIQUE MULTI-
MODAL

Parmi les problémes tests multimodaux les plus popuaires présentés dans [Mahfoud 93,
nous avons retenu les gx fonctions suivantes :
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All .2.1. Fonction sinus

M, (x) = sin®(5z[x** - 0.05) (All.13

Cette fonction dEfinie dans I'intervalle [0,1] est constituée de dng sommets de méme
hauteur irrégulierement espacé. Les maxima de valeur 1 sont situés aux abscisses
x = 0080, 0.247, 0.451, 0.681, 0.934. Le paramétre x est généralement code sur 30 hts.

1.0
0.8
0.6
M3(X)
04
0.2
0.0
0.2 0.4 0.6 0.8 1

0.0

.0
X

Figure All.7. Représentation de M,(x)

All .2.2. Fonction sinus amorti

)(X—0.0B

085 ] Sin6(5ﬂ[X3/4 _ 0.05) (All.14)

-2(In
M,(xX)=e

Cette fonction dfinie dans I'intervale [0,1] est constituée de dng sommets de hauteur
variable irréguli érement espacés. Les maxima situés aux abscisses x =0.080, 0.247, 0.451,
0.681, 0.934 arpou hauteur respedive 1.000, 0.9480.770, 0.503, 0.25Q.e parametre x est
généralement codé sur 30 hts.
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1.0
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Figure All.8. Représentation de M, (x)

All .2.3. Fonction de Himmelbau

2186— (X + X, —11)% — (X +X,° = 7)?

M;(x) = 2186

(All.15)

M, est une fonction de deux variables définies dans I’intervalle [-6,6]. Elle est constituée
de quatre sommets de hauteur 1 situés aux coordonrées siivantes (3,2), (-3.584;1.848,
(-3.779;3.283, (-2.779,3.13). Les parametres x, et x, sont généralement codes sur 15 bts.

Ms(X)

Figure All.9. Représentation de M(X)
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All .2.4. Fonction "trousde renard" de Shekel

M, (X) = F;(X) (All.16)

M est lafonction de Srekd modifiéeprésentéeprécéemment (voir paragraphe All.1.5).
Elle posde 25 sommets de diff érente hauteur variant entre 476.191et 499.002.Les optima
sont situés aux coordonrées (32, 3X), j=-101 e k=-101. Le maximum global est
centré sur le point de mordonreées (-32-32).

All .2.5. Fonction massvement multimodale d trompeuse

My (X100 5) = 2 u(erj (All17)
ot vk €[0,29], x, {01}

M, est la somme de 5 sous-fonctions bimodales trompeuses définies a la Figure All.10.
Elle possde 32 opima globaux de hauteur 5 et plusieurs milli ons de maxima locaux variant
entre 3.203 et 4.641.Les optima globaux correspondent aux sequences binaires de 30 hts
constituées de groupe de six "0" ou e six "1" adjacentstels que :

000000000000000000000000000000
000000000000000000000000111111
000000000000000000111111000000
000000000000000000111111111111
etc...

u(x)

Figure All.10. Fonction kmodale trompeuse
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Le Tableau All.2 résume les caradéristiques des cing fonctions employées pou évauer la
performance des a gorithmes génétiques multim odaux.

Tableau All.2. Fonctions tests pour agorithme génétique multimodal (n est la dimension du
probléme, | lalongueur de codage anseill éepour chagque gene)

fonction nom nil parametres caractéristiques
M, sinus 11|30 O<x <1 5 optima globaux
M, sinus amorti 130 0<x <1 1 optimum global

4 optimalocaux

Ms Himmelbau | 2 |15 —6<Xx <6 4 opima globaux
Ms |trousderenard| 2 | 17| -65536< x < 65536 1 ogimum global
24 opimalocaux
M, massvement | 30| 1 binaire 0-1 32 optima globaux,

multimodde 5 153 600 opma locaux
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ANNEXE Il

EFFICACITE DESOPERATEURS GENETIQUES

Dans cette partie, nows caradérisons I’ efficadté e la sensibilit € des diff érents opérateurs
de I’algorithme génétique standard a partir des fonctions mathématiques de test définies a
I’ Annexe II. Nous nous intéressons en particulier a1’ influence du type de mdage, de séledion
et de recombinaison sur la performance de |’ algorithme.

Alll .1. SSIMULATIONS NUMERIQUES

Les caradéristiques de I'agorithme génétique utili sé lors des différents tests ont les
suivantes :
Tailledelapopuation: N = 30*
Probabilit &€ de doisement : p, =10
Probabilit & de mutation: p,, = 0.001

Eliti sme standard (préservation dumeill eur individu)

Dans chague ca étudié, I’agorithme est exéauté pendant au maximum 1000 générations
et arrété en cas de mnvergence a10° prés par rappat a I’optimum réd. 100 tests ot
effedués pour tenir compte de I’ asped stochastique de larecherche. A I'iswue des tests, quetre
grandeurs nt présentées.

e Letaux de réusste outaux de succes qui correspondau nanbre de fois ou I’ algorithme a
converge.

e Le nombre d'éwaluation e fonctions ou nambre d'appels a la fonction en cas de
convergence (la moyenne est cdculée uniquement a partir des tests ayant converge ;
I’ écat-type mrrespondant est prédsé dans chaque tableau entre parenthese)

e La fonction ohedif de la solution ogimale moyennée sur I’ensemble des 100 tests (y
compris ceux ou I'agorithme n’a pas convergé). L’écat-type @rrespondhint est auss
prédsé entre parenthese.

e Lafonction oljedif de lameill eure solution trouvéeau cours des 100tests.

! La faible taille de population a éé choisie de fagn & se place dans des conditions de risque maximal
concernant la mnvergence prématurée L’ ordre de grandeur est semblable a céui impaosé lorsque I’ évaluation de
lafonction a optimiser est colteux en temps CPU.
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Alll .2. INFLUENCE DU TYPE DE CODAGE

Les performances de I’ a gorithme génétique obtenues avecle wde Gray et le mde binaire
sont comparées dans les cas slivants :

e longueur de chromosome @urte (I1=4 hits) associée aun codage dynamique (dyn)

¢ |ongueur de chromosome habituell e (valeurs définies par De Jong) asociée aun codage
standard dscret.

¢ |ongueur de dhromosome habituelle associée aun codage dynamique (dyn).

L’algorithme génétique amployé utilise une sdledion e type propationrelle (roulette
classque : RWS) et une procédure de aoisement aunsite.

Les Tableaux Alll.1aAlll.6 présentent les résultats obtenus pou chague fonction testée

Le mdage binaire s est révélé plus efficaceque le cde Gray pou la plupart des fonctions
tests. A I’oppasé du code Gray qui augmente exploration locde, le wdage binaire semble
favoriser la recherche globale. Ced expliquerait les faibles taux de réusste € la lenteur de
convergence obtenus avecle ade Gray (en particulier pou lafonction F;). Pour ure taill e de
popuation réduite, il est impératif d'avoir une eploration globale forte pour éviter la
convergence prématuréevers un ogimum locd.

Contrairement a cequi est indiqué dans [Schrauddph 93, laréduction de lalongueur des
chromosomes au profit du codage dynamique n’améliore pas nécessairement la qualité des
solutions (voir Tableau Alll.1, Tableau Alll .4 et Tableau Alll.6). Le mdage dynamique est
trés intéressant car il permet d’ explorer I’espace omplet des paramétres et augmente le
pouvar de recherche locd de I’agorithme génétique. Néanmoins, il n'est pas judicieux de
réduire la longueur des chromosomes et de laisser I’ exploration e |’ espace a seul opérateur
de mdage dynamique, car cdui-ci se mmporte mmme une méthode de recherche dédoire.
On perd dans ce c&, toute I efficadté gpatée par les mécanismes génétiques. Par alll eurs,
lorsgue la taill e des chromosomes est limitéeg les génotypes les plus proches de I’ optimum
peuvent ére faiblement adaptés. La séledion risque dors de ralentir la @mnvergence e
orientant laredcherche vers des configurations éloignées de I’ optimum.
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Efficacité des opérateurs génétiques

Tableau Alll .1. Influence du type de mdage - Fonction F

Binaire Gray
=4 dyn | I=10std | I=10dyn | I=4 dyn | |=10std | I=10 dyn
Taux deréusste 45% 100% 100% 60% 100% 100%
Nombre d’éwaluationsde | 3223 2970 2778 6359 5515 6162
fonctions (écart-type) (1919 (1362 (1302 (7400 (2349 (2960
Sdution oftimale 0.08665| 0.00037| 0.00053| 0.07512| 0.00048| 0.00073
(cart-type) 009127 | (0.00029 | (0.00039 | (017353 | (0.00032 | (0.00023
Meil fféfwfé”t'on 0.00007| 0.0000 0.00004 0.00002 0.000@BO00003
Tableau Alll .2. Influence du type de amdage - Fonction F,
Binaire Gray
=4 dyn | I=12std | |I=12dyn | |=4 dyn | |=12std | =12 dyn
Taux deréusste 23% 9% 11% 31% 4% 9%
Nombre d’' éwaluationsde| 1900 6617 622 3104 1290 2350
fonctions (écart-type) (2477) (10843 (369 (150 (1059 (3019
Sdution ogdimale 0.07467| 0.14611| 0.15980| 0.04217| 0.15831| 0.17389
(écart-type) (0.22675 | (0.20899 | (0.33989 | (0.06667) | (0.19129 | (0.36330Q
Meill eure solution
rouwée 0.00003| 0.0000 0.00008 0.00003 0.00016 0.00p0O6
Tableau Alll .3. Influence du type de adage - Fonction F,
Binaire Gray
=4 dyn | 1=10std | I=10dyn | I1=4 dyn | 1=10std | I=10 dyn
Taux de réusste 95% 93% 93% 3% 0% 0%
Nombre d’' éwaluationsde| 12386 12455 12016 14300 - -
fonctions (écart-type) (7563 (7250 (7273 (2637 - -
Sdution ogdimale 0.05000| 0.07000| 0.07000| 4.81000| 5.20000( 5.03000
(ecart-type) (0.21909 | (0.25643 | (0.25643 | (225941 | (178659 | (1.59833
Meill eure solution
0 0 0 0 1 1

trouvée
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Tableau Alll .4. Influence du type de mdage - Fonction F,

Binaire Gray
I=4dyn | |=8std | I=8dyn | |I=4dyn | 1=8std | I=8 dyn
Taux de réusste 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Nombre d’ éwaluations de - - - - - -
fonctions (écart-type) - - - - - -
Sdution ogimale 0.27802| 0.04022| 0.04563| 9.07334| 0.10518| 0.16252
(écart-type) (0.11145 | (0.0168) | (0.02107 | (6.04083 | (0.0705% | (0.13629
Meill eure solution
rowvée 0.09809| 0.00980 0.0100f7 0.64122 0.03(078 0.03)744
Tableau Alll.5. Influence du type de adage - Fonction F;
Binaire Gray
=4 dyn | I=17std | I=17 dyn | |=4 dyn | |=17std | I=17 dyn
Taux de réusste 27% 28% 22% 10% 26% 22%
Nombre d éwaluationsde| 2682 2291 1968 648 4823 5671
fonctions (écart-type) (3893 (5052 (1543 (3529 (7780 (7647
Sdution ogimale 4.44508| 4.63592| 5.12425| 7.31439| 2.97117| 2.97117
(écart-type) (412723 | (480217 | (517219 | (522669 | (2.28827 | (2.28827
Meill eure solution
rowvée 0.99802| 0.99800 0.9980p 0.99800 0.99800 0.99B00
Tableau Alll.6. Influence du type de adage - Fonction F;
Binaire Gray
=4 dyn | I=10std | I=10dyn | I=4 dyn | |=10std | I=10 dyn
Taux deréusste 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Nombre d’ éwaluations de - - - - - -
fonctions (écart-type)
Sdution ogimale 28.5907| 17.4852| 18.0385| 34.5373| 17.9267|17.84706
(écart-type) (7.25459 | (5.93139 | (6.47940Q | (8.3959) | (4.46379 | (6.984349
Meill eure solution
rowvée 10.22717 2.84375| 6.66264 20.41106 5.00066| 6.98434




Efficacité des opérateurs génétiques

Alll .3. INFLUENCE DU MODE DE SELECTION

Les performances de I'agorithme génétique sont évaluées en fonction des modes de
sdledion suivants :

e lasdedion popartionrelle standard (RWS)?

¢ |asdedionareste stochastique (SRS)

e |asdedion par tournoi de deux individus (TS)

« lasdedion stochastique universelle (SUS)?

e lasdedionlinédre par rappat au rang (LRS)®

e lasdedion uriforme par rappat au rang (URS)*

L’algorithme génétique utilise un codage binaire dynamique & une procé&ure de
croisement aun site. Lalongueur des chromosomes est cdl e recommandéepar De Jong

Les Tableaux Alll.7 a Alll.12 présentent les résultats obtenus pou les différentes
fonctions testées.

Il Ny pas de différence flagrante entre les divers modes de séledion. Les méthodes de
séledion dynamiques ont toutefois surpasse les méthodes de séledion statiques. Lorsque les
séledion ce type propationrele sont utilisées avec une procé&dure de régustement de
I’objedif, elles permettent a I’ algorithme génétique de mnwverger rapidement vers I’ optimum
sans dégrader le taux de réusste. La séledion stochastique universelle d la séledion a reste
stochastiques ont été les plus efficaces. Ces conclusions snt en acord avec cdles tirées des
travaux de Baker [Baker 87].

2 Une procédure de régustement de lafonction est effeduée aant la séledion, le facteur de mise al’échelle dant
fixé a2.

3 L’intensité de la séledion est caradériséepar 7=2.

4 Lasdledion est effectuée apartir des neuf premiers individus (£=9).
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Tableau Alll.7. Influence du mode de séledion - Fonction F,

SIS RS RWS TS LRS URS
Taux de réusste 100% 100 100% 100 100 100%
Nombre d' évaluationsde| 2008 2356 2778 2700 2651 2642
fonctions (écart-type) (1179 (1145 (1302 (1517 (1329 (1468
Sdution ogimale 0.00051| 0.00051| 0.00053| 0.00044| 0.00046| 0.00047
(€cart-type) (0.00032 | (0.00029 | (0.0003Q | (0.0003) | (0.0003Q | (0.00033
Mellewresolution 1 .00001| 0.00004 0.0000# 0.00002 0.00d02 0.00p00
rouvee
Tableau Alll .8. Influence du mode de séledion - Fonction F,
SIS RS RWS TS LRS URS
Taux de réusste 13% 18% 11% 1% 6% 3%
Nombre d’ évaluationsde| 2961 2265 622 11310 | 1235 1910
fonctions (écart-type) (7530 (5034 (361) (1451 (1022
Sdution ogimale 0.08159| 0.05210| 0.15980| 0.36844| 0.19946| 0.30946
(€cart-type) (0.17793 | (0.08735 | (0.33989 | (0.677779 | (0.30959 | (0.50889
Mellewresolution | .00001| 0.00011 0.00008 0.000§9 0.00027 0.00p30
rouvee
Tableau Alll .9. Influence du mode de séledion - Fonction F,
SIS RS RWS TS LRS URS
Taux de réusste 100% 100 93% 73% 76% 62%
Nombre d’ évaluationsde| 5851 7051 | 12016 | 14479 | 13172 | 14249
fonctions (écart-type) (3549 (4000 (7273 (6919 (8044 (7162
Sdution ogimale 0 0 0.07000| 0.28000| 0.24000| 0.45000
(écart-type) 0) 0) (025643 | (047319 | (0.42923 | (0.62563
Meill eure solution
trouvée 0 0 0 0 0 0
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Tableau Alll .10. Influence du mode de séledion - Fonction F,

SO RS RWS TS LRS URS
Taux deréusste 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Nombre d’ éwvaluations de - - - - - -
fonctions (écart-type)
Sdution opimale | 0.02631| 0.02980| 0.04563| 0.04696| 0.03350| 0.04197
(€cart-type) (0.00980 | (001307 | (002107 | (0.02014 | (0.01429 | (0.01879
Meill |uti
© f“res?”'on 0.00955| 0.0088§ 0.0100F 0.01237 0.01126 0.00B32
rouvee
Tableau Alll.11. Influence du mode de séledion - Fonction F;
SO RS RWS TS LRS URS
Taux de réusste 38% 30% 220 24% 28% 24%
Nombre d’ éwaluationsde| 1122 1177 1968 1806 2324 2263
fonctions (écart-type) (870 (1017 (1543 | (1179 | (3349 (2826
Sdution opimale | 3.36820| 4.49289| 5.12425| 5.11254| 4.49038| 5.96827
(€cart-type) (3.76749 | (475167 | (5.17219 | (5.42068 | (5.04902 | (5.70369
Meill |uti
“ f“res,o ution 1 5 99800| 0.99804 0.9980p 0.99801 0.99800 0.99B00
rouvee
Tableau Alll.12. Influence du mode de séledion - Fonction F;
SIS RS RWS TS LRS URS
Taux deréusste 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Nombre d’ éwvaluations de - - - - - -
fonctions (écart-type)
Sdution ofimale | 14.6121| 16.7690| 18.0385| 20.8167| 18.7544 | 19.6815
(€cart-type) (546359 | (520002 | (647949 | (7.32702 | (6:68277 | (7.23279
Melleuresolution | ) 5,095 577201 6.66268 4.17984 422981 6.37p16

trouvée
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Alll .4. INFLUENCE DU MODE DE RECOMBINAISON

Les performances de I’agorithme génétique sont évaluées en fonction des modes de
recombinaison suivants :

e |e aoisement standard aun site.
e |e aoisement adeux sites.

e le aoisement uniforme paramétré de probabilité d édange des genes p, =05
(croisement uniforme standard, désigné par la suite par unif 0.5), p, = 01 (unif 0.1) et
P, = 0.01 (unif 0.01).

L’ algorithme génétigue utili se un codage binaire dynamique & une procédure de séledion
stochastique universelle. Lalongueur des chromosomes est cdl e reammandéepar De Jong

Les Tableaux Alll.13 & Alll.18 présentent les résultats obtenus pou les diff érentes
fonctions testées.

Il 'y apas de diff érence majeure entre les divers modes de recombinaison si I’ on excepte
les résultats médiocres du croisement uniforme lorsque la probabilit &€ d’ échange des al éles est
faible. Dans ce c&, |’opérateur de recmbinaison ne permet pas de produre de solutions
suffisasmment distinctes avec la faible taill e de popuation uilisée L’exploration globale de
I’espace &t insuffisante, ce qui entraine une mnwvergence lente vers |'optimum. Les
proc&dures de aoisement a 1 et 2 sites, ains que la technique de aoisement uniforme
standard, donrent des résultats globalement équivalents.

Tableau Alll.13. Influence du mode de recombinaison - Fonction F,

1site 2 Sites unif 0.5 unf 0.1 unf 0.01

Taux de réusste 100 100% 100% 100% 1004

Nombre d’éwaluationsde| 2008 1752 1460 2436 3850

fonctions (écart-type) (1179 (885 (856) (1456 (1510
Sdution ogimale 0.00051 | 0.00051 | 0.00057 | 0.00056 | 0.00051
(écart-type) (000032 | (000032 | (000032 | (0.00033 | (0.00033

Meill eure solution
trouvée 0.00001 0.00003 0.000027 0.00000 0.00002
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Tableau Alll .14. Influence du mode de recombinaison - Fonction F,

1 site 2 sites unif 0.5 unf 0.1 urif 0.01
Taux deréusste 13% 23% 44% 19% 5%
Nombre d’'éwaluationsde| 2961 1195 2320 711 2364
fonctions (écart-type) (7530 (1223 (4873 (398 (1549
Sdution ofimale 0.08159 | 0.04405 | 0.01384 | 0.04847 | 0.043692
(€cart-type) (017793 | (014349 | (002839 | (0.11661 | (0.95729
Meill eure solution
trouvée 0.00001 0.00008 0.00007 0.00001 0.00046
Tableau Alll.15. Influence du mode de recombinaison - Fonction F,
1site 2 sites unif 0.5 unf 0.1 urif 0.01
Taux de réusste 100% 99% 100% 100% 100%
Nombre d’ évaluationsde| 5851 3879 1022 4798 12320
fonctions (écart-type) (3549 (3215 (953 (2663 (5041
Sdution ogimale 0 0.01 0 0 0
(ecart-type) ©) ©.1) © © ©)
Meill eure solution
trouvée 0 0 0 0 0
Tableau Alll .16. Influence du mode de recombinaison - Fonction F,
1 site 2 sites unif 0.5 unf 0.1 unf 0.01
Taux deréusste 0% 0% 0% 0% 0%
Nombre d’ évaluations de - - - - -
fonctions (écart-type)
Sdution oimale 0.02631 | 0.02420 | 0.01892 | 0.02559 | 0.04416
(€cart-type) (000980 | (001059 | (0.00713 | (0.01124 | (0.02028
Meill eure solution |
trouvée 0.00955 0.00748 0.00449 0.00750D 0.009%2
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Tableau Alll.17.Influence du mode de recombinaison - Fonction F,

1site 2 sites unif 0.5 unf 0.1 unf 0.01
Taux deréusste 38% 38% 26% 15% 12%
Nombre d' éwaluationsde| 1122 1328 843 2810 2583
fonctions (écart-type) (870 (2397 (1509 (3319 (1737
Sdution opimale 3.36820 | 3.15708 | 2.37706 | 5.75303 | 6.42204
(€cart-type) (376749 | (376329 | (227600 | (531839 | (5.81759
Meill eure solution
trouvée 0.99800 0.99800 0.99800Q 0.99801L 0.99800
Tableau Alll.18. Influence du mode de recombinaison - Fonction F
1site 2 sites unif 0.5 unf 0.1 urif 0.01
Taux deréusste 0% 0% 0% 0% 0%
Nombre d’ évaluations de - - - - -
fonctions (écart-type)
Sdution opiimale 14.6121 | 13.2020 | 15.0549 | 19.5901 | 22.2886
(écart-type) (546355 | (613202 | (496893 | (655825 | (7.26029
Meill eure solution )
trovée 2.02292 3.38329 4.49136 6.2843b 8.481%29

Alll .5. CONCLUSIONS

Pour avoir une robustess satisfaisante, nows remmmandors surtout I’ utili sation des

opérateurs siivant :

e codage binaire standard (sur une longueur fonction ce la prédsion souheitée associé aun

démdage dynamique pour I’ exploration ce I’ ensemble de I’ espace

o sdedion propationrelle de type SUS ou SRS avecrégustement prédable del’ objedif.

e croisement uniforme ou croisement aun ou aux sites.

e dlitisme dassque (préservation dumeill eur individu)
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Coefficients de potentiel et de champ

ANNEXE |V

COEFFICIENTSDE POTENTIEL ET DE CHAMP

Nous présentons ici les expressons des coefficients de patentiel et de champ pou des
distributions de darge linéiques de forme smple. Nous définisons ces coefficients en
fonction de la dharge totale g, des distributions donrées (excepté en 2D plan, pou le ca&
d'ure ligne dargée infiniment longue ou g désigne une densité linéique de darge). Le
coefficient de patentiel d' une distribution quelconque est défini a partir du pdentiel V au
point considéré :

Y%
P-4 (AIV.1)

Le vedeur C des coefficients de champ est obtenu par dérivation des coefficients de
potentiel :

C=-Vp (AIV.2)

cequ donre pou le dhamp éledrique E = Cq,

AlV.1l. COEFFICIENTS DE POTENTIEL ET DE CHAMP POUR UNE
CHARGE PONCTUELLE

Figure AlV.1. Charge porctuelle
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Le wefficient de patentiel d’ une dharge porctuell e est :

_ 11
_47250ri

Y

avecr =4r’+(z-z)>.

Les coefficients de champ s expriment alors slon (AlV.4) et (AIV.5) :

T
r a g, r}
P__1 z-7

‘ oL Are, I~

AlV.2. COEFFICIENTS DE POTENTIEL ET DE CHAMP
SEGMENT UNIFORMEMENT CHARGE

I
AN
|

|

ra TP

-

22 ”’,” ’ E

Z33 G 7 E

A B l

Z :
4

Figure AIV.2. Segment uniformément chargé

(AIV.3)

(AIV.4)

(AIV.5)

POUR UN

Le mefficient de potentiel d’un segment uniformément chargé de longueur Az =z, -z,

S éqit :

1 1 —Z+r
dney Az \z,—z+1,

avecr, =(z, -2 +r° etr,=4/(z,-2)° +r?.

Les coefficients de champ sont donrés par :

20C
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c--P__1 i(zfz_zl‘z} (AIV.7)
a  Ars, AzZ\ T, n
c--P__1 i(l_lj (AIV.8)
a  Adrs, Az\r, 1

AlIV.3. COEFFICIENTS DE POTENTIEL ET DE CHAMP POUR UN
ANNEAU UNIFORMEMENT CHARGE

Figure AlV.3. Anneau uriformément chargé

Les coefficients de champ et de potentiel s expriment en fonction des intégrales de
Legendre de premiére @ de deuxiéme espece:

7l2 dgo
K(m =j —— Intégrale de Legendre de premiére espéce (AIV.9
(m) A m €g €g p ep ( )
7l2
E(m) = j J1-n2sin® pde Intégrale de Legendre de deuxiéme espéce(AlV.10)
0

avecm= Z\Zri_r’ rlz\/(r+ri)2+(z—;)2 etr=4r’+(z-z)>.

1

Le wefficient de potentiel vaurt :

1
=———K AlV.11
P= ot 2 <M (AIV.11)
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Les coefficients de champ sont exprimeés par :

& r_ai( W -r%+(2-2)’ E(m)j

C=—-= K(m) —- AlV.12

A  2me 2, (m) r 1-m? ( )
P_(z-z); 1 E(m

C=—-= AlV.13

a2 mey® 2ar 1-nt ( )

AlV.4. COEFFICIENTS DE POTENTIEL ET DE CHAMP POUR UNE
LIGNE DE CHARGE INFINIE

Figure AlV.4.Ligne de chargeinfinie

Le wefficient de patentiel est défini par larelation suivante :

1
2re,

p=- Inr, (AIV.149)

avect, =/(x=X)* +(y-,)”.

Les coefficients de champ correspondants ot :

=
X

|
X

R .

CX__O’X_ZMO r2 (AIV.19
P 1 y-y,

C,=- RET (AIV.16)
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La méthode des charges équival entes

ANNEXE V

LA METHODE DESCHARGESEQUIVALENTES

AV .1l. PRINCIPE

La méhode des charges équivalentes ou méthode de simulation de darges (Charge
Smulation Method) consiste a simuler les répartitions de dhamp et de potentiel dans des
objets didledriques ou condcteurs a partir d'un ensemble de darges fictives [Singer 74]
[Abdel-Salam 87][Guillen 9[Blaszczyk 94]. Le principe de la méthode est illustré par la
Figure AV .1. Le domaine physique a caadériser se mmpose de plusieurs régions. Une région
homogéne est constituée par un seul et unique diéledrique ou conducteur. Une série de
charges fictives entoure chague région séparément. Le champ et le potentiel al’intérieur d’ une
région sont cdculés par superposition en prenant en compte les contributions des charges
asciées alarégion considérée

Les charges représentant une région déledrique homogene ne sont pas placés a
I"intérieur de cdle-ci mais a |’ extérieur et a une cataine distance des frontieres. Les régions
pou lesquelles le champ éledrique est dé§ja connu(les conducteurs par exemple) ne requierent
aucune darge.

Il est & noter que les charges discréetes utili sées pour la description des régions n’ont pas
de signification ptysique. La darge "rédle" des objets doit ére cdculée apartir du flux
traversant leurs frontieres.

Lamise en cauvre de la méthode nécesste par aill eurs le dhoix d’ un ensemble de points
de référence situés aur les frontiéres des régions. Ces derniers appelés points de mllocaion
sont des points vérifiant des condtions aux limites de type Dirichlet ou flottante, ou des
condtions d’interface

La méthode des charges équivalentes réside dans la détermination des valeurs des charges

de fagon a ceque le potentiel et le champ éledrique résultant de leur distribution erifient les
condtions aux limitesfixées et les condtions d interfacepour tous les points de all ocaion.
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région 1

région 0 diélectrique 1
&

+ o+ o+ +

(électrode) T 1 4 4+

région 2
diélectrique 2
&

+
+
+
+
+
+
+
+
+

"
+
+
+
+ conducteur
"
"
n

région 3 diélectrique 3 —e— point de collocation

(ouverte) & + charge fictive

Figure AV .1. Principe de la méthode des charges équivalentes

(a) Charges smulant les grandeurs éedriques dans I’ ensemble du damaine.

(b) Charges utili sées pour le cdcul des grandeurs éedriques dans larégion 1.
(c) Charges utili sées pour le cdcul des grandeurs éledriques danslarégion 2.
(d) Charges utili sées pour le cdcul des grandeurs éedriques dans larégion 3.

AV .2. FORMULATION

Les éguations aux points de wllocaion sont formulées en fonction dutype de @ndtion
de frontiére. Nous distinguors habituell ement quatre types de condtions possbles pou les
diff érents points de wll ocation:
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AV .2.1. Pointsde allocation a potentiel imposé de valeur V,

Ce sont les points de référence situés aux frontiéres des condicteurs parfaits et
notamment sur les surfaces des éledrodes. Pour un pant i situé ala frontiere d' une région
diéledrique M;, nows avons:

D PG =Vo (AV.1)

ke M,

ou lasomme et effeduée sur I’ ensemble des charges smulant la région M,. Nous rappelons
que ces charges ne sont pas stuées a I'intérieur de M, mais qu elles s trouvent dans les
régions diéledriques M,. (j #1) et les condwteurs C, en contad avec M; au niveau des
interfaces M,/C, et M,/M;.

AV .2.2. Pointsde mllocation a potentiel flottant inconnu V;

De la méme maniere, pou un pant i de patentiel flottant inconnu situé ala frortiére
d’ unerégion déledrique M;, nows avons:

Z Pi - Ak _VF =0 (AV-Z)

ke M,

AV .2.3. Pointsde mllocation a densité de flux imposée

Larelation caradérisant un pant i de densité de flux imposée situé ala frorntiere d’ une
région déledrique M, est la suivante:

—58, 2 NX VP -G = ¥ (AV.3)

ke My

ou & désigne la permittivité relative du milieu M, et n représente le vedeur norma a la
frontiere au pant de wllocaion.

AV .2.4. Points de ®llocation a Il'interface de deux milieux
didledriques

Un pdnt de ollocation situé ala I'interface des milieux diéledriques M, et M, dait
vérifier les deux équations suivantes:

D PO~ 2 PG =0 (AV.4)
ke My ke M,
—elkZ Ax VP, - G +eZkZﬁpr.k G, = p, (AV.5)
e M, eM;
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AnnexeV

ou p, est la densité de charge surfadque al’interface atre les milieux M, et M,, & et &,
désignant respedivement les permittivités des milieux M, et M..

La prise en compte des condtions de Neuman hamogene (&V/ch=0) et de Dirichlet
homogene (V=0) est rédi séeimplicitement par la méthode des images en gjoutant aux charges
des régions considérées les contributions de dharges fictives ymétriques de méme valeur et
respedivement de valeur oppcsee

Une @uation suppdémentaire caadérise les condicteurs a patentiel flottant. En effet, la
charge d'un condwteur F a potentiel flottant a une valeur Q. qui peut étre obtenue par
intégration duflux sur toute la surfacedu condicteur:

szgozsf'gi ZﬁXVpuk'qk (AV.6)

ieF ke M,

ou S designe la surfaced un éément de frontiere de point de ollocation i, M; le milieu

didledrique ecterne au condicteur en ce méme point de mllocaion et & et la permittivité
correspondante du milieu M.

AV .3. DISCRETISATION ET POSITIONNEMENT DESCHARGES

Les logiciels basés sur laméthode des charges équivalentes utili sent généralement quetre
types de distributions de dharges : des segments de droite, des lignes infinies et des anneaux
chargés en 2D et des charges porctueles en 3D. La position des charges est déterminée &
fonction des paramétres des ééments de frontieres correspondants. La Figure AV .2 ill ustre le
positionrement des charges pour des éléments 2D et 3D. Les charges ont placés dans la
diredion celanormale al’@ément de frontiere aune distance d. du centre de I’ @ ément. Cette
distance est fonction ce lataill e de I'élément (la longueur |; en 2D et la surfaceS en 3D) et
d’'un fadeur d’échelle f. Ce fadeur est constant pour tous les éléments et doit prendre une
valeur comprisedans!’intervalle [1.0 2.Q.
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La méthode des charges équival entes

qk (S M2 qk (S M2
+ L
d=f1 & d="f-/5 '
n
; | S
} +
gk € M1 gk € M1
ligne infinie ou anneau charge ponctuelle
Elément linéique (2D) Elément surfacique (3D

Figure AV.2. Positionrement des charges pou des éléments de frortiere linéiques et
surfad ques.

Unefois le positionnement des charges établi, la distance antre une dharge € le centre son
éément de frontiere doit étre inférieure aux distances entre cete méme dharge € les centres
des autres éléments de frontiére de la région a laquelle la dharge gpartient. Cette regle est
toujours vérifiée pou les régions convexes. Pour des régions non convexes, la regle de
distance peut étre violée notamment dans les deux cas slivants. Le premier cas concerne les
angles aigus. Pour éviter le chevauchement de dharges discrétes au vaisinage d’un angle dgu,
la valeur du fadeur d' édhelle dait étre réduite tant que la regle précélente n’est pas vérifiée
(voir Figure AV .3). Le second cas concerne les couches minces diéledriques ou les barriéres
condwctrices d épaisseur quasi-nulle. Pour ces gdructures particulieres, la régle peut étre
satisfaite en réduisant la taill e des éléments de frontiere. Néanmoins, comme cete solution
condut a un dus grand nambre d’'inconntes, il est plutét recommandé d'introdure des

régions fictives [Blaszczyk 94].

————+—o— ————+—o—
ARAFERS! ARAREES!
| | | VT | y T .
P Heodd e
+----- © +----- Y
+----- + +----- +

avant correction apres correction

Figure AV .3. Corredion ce lapasition des charges pour une dedrode a agle droit



AnnexeV

AV .4, MISE EN EQUATION MATRICIELLE ET RESOLUTION

La discrétisation condut a place n, charges a I'intérieur d’'un condwteur C, a la
frontiere d’ une region déledrique M, et n; chargesal’intérieur d’ une région deledrique M,
a l'interfaced un milieu déledrique M,. Le nombre total de darges internes aux régions

conductrices est :
N.=2.2.n, (AV.7)

oulesindicesk et j désignent respedivement les indentificateurs des régions conductrices C,
et des regions dieledriques M;. Ce nombre est évidemment identique ai nambre total de

points de mllocation sur les frontiéres des condicteurs.

De méme, le nombre total de charges internes aux régions diéledriques est :
Ny=2210 (=) (AV.8)
i

Comme il y a aitant de dharges de part et d’autre d'une interface(n; = n;), la relation

précélente peut ére réecite en fonction du nombre total de points de wllocaion N, a
I"interfacedes milieux diéledriques :

Ng=222m =2N, (i>]) (AV.9)

Nous vérifionsici quil y abien deux charges assciées aun pant de allocaion situé sur
une interfacediéledrigue. Il y a aitant d' équations que d’inconntes car une seule éuation est
nécessaire pou caadériser un pant de wllocaion alafrontiére d’ un conduwcteur (I’ équation
(AV.1) ou(AV.3)) mais deux équations de passage doivent étre vérifiées al’interfacede deux
milieux diéledriques (les équations (AV .4) et (AV.5)). La méthode des charges équivalentes
condut aunsystemelinédrede N, + 2N, équationsa N, + 2N, inconnwes de laforme:

[AI[Q]=[B] (AV.10)

auxquels il est éventuellement nécessaire d'gouter les équations relatives aux potentiels
flottants. Par exemple, la forme de la matrice [A] correspondant au probléme de la Figure
AV.1l est déaite ala Figure AV.4. Cette matrice ®ntient de nombreux termes nuls. En
réordonrant les équations et les indentificaeurs des régions, ces termes peuvent étre
concentrés le long de la diagonale de lamatrice Le systeme matriciel est par la suite résolu de
fagon dus efficace a moyen de solveurs basés sur la méthode d élimination de Gauss
[Blaszczyk 94].
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La méthode des charges équival entes

_ . c.harges fictives (Q) interne au condcteur Cy inFc?rne au inF(?.rne au inF(?.rne au
Point de mllocaioni mili eu M, milieu M, milieu M,
Moy No2 No3 N1z N3 Nz n'23 N3 n's;

Frontiere CyM;  Equation (AV.1) - 0 0 0 0 - 0 0 -
Frortiere CyM,  Equation (AV.1) 0 - 0 - 0 0 0 - 0
Frontiere CyM3;  Equation (AV.1) 0 0 - 0 - 0 - 0 0
Equation (AV.4) - - 0 - 0 - 0 - -

InterfaceMy/M: £ quation (AV.5) | - - o | - o | - o] - :
Equation (AV.4) - 0 - 0 - - - 0 -

InterfaceMy/Ms  couation(avs)y | - o - | o - i -l o -
Equation (AV.4) 0 - - - - 0 - - 0

InterfaceMaMs  couaion(Avs) | 0 - : : -l o - -0

N = charges appartenant a |’ éledrode Co simulant les grandeurs physiques dans la région M;
N’y = charges appartenant alarégion M; simulant les grandeurs physiques dans larégion M;

- = termes non nus de lamatrice

0 = termes nuls de lamatrice

Figure AV .4. Exemple de forme de matrice obtenue par la méthode des charges équivalentes.
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