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Abstract

In this work, we used the API algorithm to identify and optimize control parameters for
piezoelectric oscillator that exhibits frequency hysteresis behavior under strong excitation
when asymmetric period which the bifurcation and chaotic behavior of higher harmonics
appear by minimizing errors between actual and evaluated states of the model.

In order to investigate the efficiency of the API algorithm, numerical experiments are
carried out on the piezoelectric chaotic resonator. The simulation results indicate that the API
algorithm can be effective in identifying the unknown parameters for given chaotic systems
with high accuracy and low deviations

Keywords: piezoelectricity, chaotic resonator system, meta heuristic, API, stability.

Résumé

Dans ce travail, nous avons utilisé 1’algorithme API pour identifier et optimiser les
parameétres de contrdle de l'oscillateur piézoélectrique qui présente un comportement
d'hystérésis en fréquence sous forte excitation lorsque la bifurcation et le comportement
chaotique des harmoniques supérieures apparaissent en minimisant les erreurs entre les états
réels et évalués du modele.

Afin d'étudier I'efficacité de l'algorithme API, des expériences numériques sont effectuées
sur le résonateur chaotique piézoélectrique. Les résultats de la simulation indiquent que
I'algorithme API peut étre efficace pour identifier les parameétres inconnus pour des systémes
chaotiques donnés avec une grande précision et de faibles écarts

Mots-clés: piézoélectricité, systeme de résonateur chaotique, méta-heuristique, AP, stabilité.
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Introduction générale

Introduction générale

Les dernieres décennies ont été marquées par des avancées théoriques et
mathématiques de I’étude du chaos dans de nombreux domaines tels que (I’optimisation,
I’identification, la synchronisation et le cryptage des signaux...).

L’identification des systémes non linéaires chaotiques jouent un réle tres important
dans 1’¢tude des phénomeénes naturels. La plupart des systémes physiques peuvent étre
représentés par des équations différentielle non linéaires dont les problemes de stabilité du
régime permanent n’apparaissent que dans ces systemes et la résolution de celles ci par les
méthodes classiques restent difficile a évaluer et peuvent étre méme impossible.

Les oscillateurs a quartz n’échappent donc pas a cette tendance et orientent les
chercheurs a investiguer de nouvelles solutions dans le but de satisfaire un niveau de stabilité
optimale.

L’étude de ce phénomeéne ne peut se faire de maniére analytique, seules les méthodes
numériques permettent d’approcher les solutions avec la précision souhaitée a partir de
laborieuses simulations sur ordinateurs.

Cependant, depuis la fin des années 80, les méthodes approchées, et plus
particulierement les méta-heuristiques inspirées de la nature. Le principal intérét de ces
algorithmes provient de leur capacité de trouver une solution au cours de leur progression.
Ces algorithmes suscitent un intérét croissant des chercheurs scientifiques. Ce succés tient
pour une grande part & leur capacité a fournir des solutions d’excellente qualité au prix d’une
consommation en ressources réduites. La perte du caractére optimal se voit donc compensée
par la diminution des temps de calcul et donc par un accroissement de la capacité de réaction.

L’objectif de ce mémoire est d’étudier le comportement d’un résonateur
piézoélectrique et d’appliquer I’algorithme API pour identifier les paramétres de contrdle

afin d'atteindre la stabilité de cet oscillateur. Le mémoire est donc est organisé comme suit :

> Le premier chapitre, présente le chaos, et comment 1’obtenir a partir des
systemes dynamiques non linéaires.

> le deuxiéme chapitre, sera consacré aux méthodes méta heuristiques formant
une famille d’algorithmes d’optimisation, et nous allons présenter 1’algorithme API, que nous
avons adapté pour la résolution de notre probléme.

> Le troisieme chapitre est consacreé a la présentation des résultats de simulation.

Ce chapitre est subdivisé en deux parties : la premiere partie concerne la présentation des
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résultats de simulation 1’algorithme de RUNGE KUTTA, la deuxiéme partie 1’algorithme
API,
Enfin, nous terminons par une conclusion générale qui fera la synthése de nos

différentes contributions, et nous donnons quelques perspectives de recherche.



CHAPITRE I

L LE CHAOS




CHAPITRE | LE CHAQOS

| .1- Introduction

Depuis longtemps, le chaos était synonyme de désordre et de confusion. Il s’opposait a
I’ordre et devait étre évité. La science était caractérisée par le déterminisme, la prévisibilité et la
réversibilité. Poincaré fut I'un des premiers a entrevoir la théorie du chaos.

Le terme chaos définit un état particulier d’un systeme dont le comportement ne se répete
jamais qui est tres sensible aux conditions initiales, et imprédictible a long terme. Des chercheurs
d’horizons divers ont alors commenceé a s’intéresser a ce comportement.

Le chaos a ainsi trouvé de nombreuses applications dans les domaines tant physiques que
biologique, chimique ou économique. Ainsi, nous nous intéresserons principalement dans ce
chapitre aux systemes dynamiques chaotiques en nous attardant sur les espaces de phases, les
attracteurs étranges et les scénarios de transition vers le chaos (appelés aussi bifurcations),
lesquels nous permettront de mieux comprendre la nature du chaos.

L'objectif de ce chapitre est de donner quelques notions élémentaires sur les systemes
dynamiques afin de mieux appréhender ce qu'est le chaos : ses apparitions dans un systeme et la

maniere de le quantifie [1].

| .2- Systemes dynamiques
Un systeme dynamique est une structure qui évolue au cours du temps de facon a la fois :
o Causale, ou son avenir ne dépend gue de phénomeénes du passé ou du présent.
o Déterministe, c¢’est-a-dire qu’a partir d’une condition initiale donnée a 1’instant

présent va correspondre a chaque instant ultérieur un et un seul état futur possible.

L’évolution déterministe du systéme dynamique peut alors se modéliser de deux facons

distinctes :

o Une évolution continue dans le temps, représentée par une équation différentielle
ordinaire.

. Une évolution discrete dans le temps, 1’étude théorique de ces modeles discrets est

fondamentale, car elle permet de mettre en évidence des résultats importants, qui se généralisent
souvent aux évolutions dynamiques continues. Elle est représentée par le modeéle général des

équations aux différences finie [1].
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I. 3- Systemes Dynamiques chaotiques

Le chaos tel que le scientifique le comprend ne signifie pas 1’absence d'ordre; il se
rattache plutét a une notion d'imprévisibilité, d'impossibilité de prévoir une évolution a long
terme du fait que I'état final dépend de maniere si sensible de I'état initial.

On appelle donc un systéme dynamique chaotique, un systeme qui dépend de plusieurs
parametres et qui est caractérisé par une extréme sensibilité aux conditions initiales. Il n’est pas
déterminé ou modélisé par des systemes d'équations linéaires parmi les lois de la mécanique

classique [1].

|.3.1- La non-linéarité

Un systeme chaotique est un systéme dynamique non linéaire. Un systéme linéaire ne
peut pas étre chaotique.

La notion de systeme dynamique est relative a tous les systemes dont I'évolution dépend du
temps. En général, pour prévoir des phénomenes reels générés par ces systemes, la démarche
consiste a construire un modele mathématique qui établit une relation entre un ensemble de causes
et un ensemble d'effets. Si cette relation est une opération de proportionnalité, le phénomene est

linéaire. Dans le cas d'un phénomeéne non linéaire, I'effet n’est pas proportionnel a la cause.

1.3.2- Le déterminisme
Un systéeme chaotique a des regles fondamentales déterministes et non probabilistes. 1l est
généralement régi par des équations différentielles non linéaires qui sont connues, donc par des

lois rigoureuses et parfaitement déterministes.

1.3.3- Sensibilité aux conditions initiales
Certains phénomenes dynamiques non linéaires sont sensibles aux conditions initiales que,
méme s'ils sont régis par des lois rigoureuses et parfaitement déterministes, le prédictions exactes

sont impossibles.

Une autre propriété des phénomeénes chaotiques est qu'ils sont trés sensibles aux
perturbations. L'un des premiers chercheurs a s'en étre apercu fut Edward Lorenz qui s'intéressait
a la météorologie par conséquent aux mouvements turbulents d'un fluide comme I'atmosphére.
Lorenz venait de découvrir que dans des systemes non linéaires, d'infimes différences dans les

conditions initiales engendraient a la longue des trajectoires totalement différentes. Il a illustré ce

4
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fait par I’effet papillon. « Le battement d’ailes d’un papillon aujourd’hui en Algérie engendrerait

une tempéte le mois prochain a Québecs.

Il est clair que la moindre erreur ou imprécision sur la condition initiale interdit de décider
a tout temps quelle sera la trajectoire effectivement suivie et, en consequence, de faire une
prédiction sur 1’évolution a long terme du systéme. Une des propriétés essentielles du chaos est
donc bien cette sensibilité aux conditions initiales que I'on peut caractériser en mesurant des taux

de divergence des trajectoires [1].

i m——
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Figure 1.1: Evolution dans le temps pour deux conditions initiales tres proches.

|.3.4- Aspect aléatoire

Les courbes précédentes (figure. 1.1) illustrent la sensibilité aux conditions initiales.
Cependant, une autre caractéristique des systéemes chaotiques peut étre observée sur les courbes
précédentes. En effet, un systéme chaotique évolue d’une maniére qui semble aléatoire. La courbe
suivante permet de comparer une évolution simple, périodique et donc prédictible d’un systéme
classique avec 1’évolution plus complexe, non périodique et non prédictible d’un systéme

chaotique.
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amplitude

Figure 1.2: Evolution dans le temps d’un syn stéme chaotique, comparé a une sinusoide.

Ainsi, les systemes chaotiques semblent évoluer de maniére aléatoire. En tout cas, on ne peut

pas prévoir facilement quelle sera leur évolution dans le temps.
Notons que les systemes chaotiques obéissent tout de méme aux lois de la physique. Si on
se place dans I’approximation de la physique classique, on peut affirmer que le systéme est
totalement déterministe. 1l ne faut donc pas se laisser abuser par le caractére a priori aléatoire qui

ne dénote qu’une complexité du systeme [3].

|.4-L’espace de phase

Un systéme dynamique est caractérisé par un certain nombre de variables d’état, qui ont la
propriété de définir complétement 1’état du systéme & un instant donné. Le comportement
dynamique du systéme est ainsi relié¢ a 1’évolution de chacune de ces variables d’état. Cet espace
est appelé I’espace de phase ou chaque point définit un état et le point associé a cet état décrit une
trajectoire, appelé également une orbite [1].

I. 5-Exemples de systemes chaotiques

En 1963, Lorenz a donné le premier systéme dynamique chaotique autonome de dimension
trois. Plusieurs modeles sont issus a partir du modéle de Lorenz; parmi ces derniers, on distingue
une classe des systémes chaotiques qu’on appelle les systémes généralisés, ceux-ci englobent

plusieurs modeéles : les systemes de Chen, Chua, Lorenz, L.
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1.5.1- Systemes a temps continu

Les exemples considérés sont: le systeme de Lorenz, le systtme de Rossler et le

systeme de Chua.

1.5.1.1-Systéeme de Lorenz

Le systeme de Lorenz est un exemple célébre de systeme différentiel au comportement
chaotique, pour certaines valeurs de parameétres [3].

Ci-dessous I’attracteur de Lorenz (I’espace des phases) :
50
40
30
20

10

y =0 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

X

Figure 1.3: Systéme chaotique de Lorenz.

1.5.1.2- Systeme de Rossler

Ce systéme, qui a été proposé par 1’Allemand Otto Raéssler, est 1ié a I’étude de
I’écoulement des fluides; il découle des équations de Navier-Stokes. Les équations de ce systeme
ont été découvertes a la suite de travaux en cinétique chimique. Pour une simulation numérique,
nous prenons a = 0.398, b =2 et c = 4. Nous obtenons I’évolution dans le temps de la coordonné z
et I’attracteur de Rossler dans 1a figure ci-dessous [3]:

L'attracteur de ROssler est l'attracteur associé au systeme dynamique de Réssler, un

systeme de 3 équations différentielles non-linéaires :

X =-y-z
y =x+ay (1)
z' =b+z (x—=)
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" Figure 1.4: Systeme chaotique Rdssler.

1.5.1.3 Systeme de Chua

Le systeme de Chua est a la base un circuit électrique dont le schéma est donné dans la

figure 1.5

Ro it R
3

Lg ) =y v1(t)|=C: W (v1)

Figure 1.5: Le circuit électrique de Chua [3].
Ce circuit est composé d'eléments passifs (L, Co, C1, Ro, R) et d'un élement actif non-

linéaire (une diode). Ce simple circuit électrique, développé par Leon Chua, possede une

dynamique chaotique [3].
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l.6- Les fractales

On nomme fractale, une courbe ou surface de forme irréguliere ou morcelée qui se crée en
suivant des regles déterministes ou stochastiques impliquant une homothétie interne.
Il est clair que cette définition n'est pas trés précise, en effet, une fractale peut adopter une infinité
de formes. De ce fait, pour déterminer qu'une figure soit fractale, on vérifie qu'elle réponde a
certaines conditions, qui se trouvent aussi étre des propriétés. Dans la partie suivante, nous

vérifierons que les arbres vérifient les conditions citées [4].

Figurel. 6 : Exemple de fractale [4].

1.6.1- Autosimilarité
Au sens strict, les fractales sont des figures autosimilaires. Cela signifie que la figure se
compose d’un certain nombre de copies réduites d’elle-méme. Considérons la figure appelée

"triangle de Sierpinski"[5] :

|

;i-v‘i.

S, T T 5
Figurel.7 : triangle de Sierpinski [5] .

Si I’on fait trois copies réduites d’un facteur 1/2 en longueur du dessin, on obtient trois

triangles qui reforment le triangle initial. Chacun des trois triangles se compose a son tour de trois

triangles réduits de 1/4 par rapport au triangle initial, et ainsi de suite.
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A noter que, sur la figure présentée ci-dessus, on ne pourrait renouveler 1’opération que 5
fois, car le dessin ne laisse voir que 243=35 triangles de grandeur minimale (1/2)5=1/32 du

triangle initial. Dans une fractale, I’opération peut se répéter indéfiniment sur des triangles

qui deviennent infiniment petits : le dessin présenté est en fait une préfractale, que 1’on a arrété a
la 4™ jtération.

L’autosimilarité ne définit pas completement une fractale. Un segment de droite, par
exemple est autosimilaire, en ce sens que 1’on peut en faire des copies réduites qui reforment le
segment originel. La différence avec la fractale est que 1’on peut choisir pour facteur de diminution
n’importe quel nombre entier ; 5 copies réduites d’un facteur 1/5 reforment bien le segment
original par exemple, tandis que, pour une fractale, il n’y a qu’un seul facteur qui marche, %2 pour

le triangle de Sierpinski.

1.6.2- La courbe de Koch

Prenons un autre exemple classique de fractale, la courbe de Koch : on I’obtient de la fagon

L

Figurel.8 :la courbe de Koch [6].

suivante :

On part d’un segment de longueur 1, appelé initiateur : on en fait 4 copies réduites du
facteur 1/3, donc de longueur 1/3, et ’on réunit ces 4 segments pour former la 1ére itération,
le générateur. Puis on remplace les 4 segments de la 1ere itération de la méme fagon pour obtenir
la 2iéme itération. En continuant I’opération indéfiniment, on obtient a la limite une fractale, la
courbe de Koch [6].

1.6.3- Bifurcation

A ce jour, on a distingué au moins trois routes ou transitions dans lesquelles un systéeme
non linéaire peut devenir chaotique si un parameétre de contrdle externe est varié. Toutes ces routes
vers le chaos peuvent étre verifiées expérimentalement et montrent un comportement universel

fascinant.
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La route vers le chaos la plus récente a été découverte par Grosmann et Thomae en 1977,

Et Feigenbaum en 1978. lls ont considéré une simple équation de différence utilisée par les
biologistes pour décrire la dynamique d’une population dont le nombre varie avec le temps. Ils ont
trouvé que, en variant un parameétre externe, 1’état du systeme oscille entre des valeurs stables
(points fixes) dont le nombre augmente pour certaines valeurs distinctes du parametre externe.
Ceci continue jusqu'au moment ou le nombre de points fixes devient infini a une valeur finie et
précise du parametre externe, c’est a ce moment-la que le systéme devient chaotique.

Feigenbaum a montré que ces résultats ne sont pas restreints a ce modeéle spécial, mais sont
universels, et peuvent étre vérifiés pour une grande variété de systémes biologiques, chimiques ou

physiques.

1.6.4- Exemple de la bifurcation

On prend I’équation de récurrence du premier ordre :

Xo=f r (Xn-1)=XCn-1 +T (1.2)

Cette famille de fonctions est appelée les fonctions quadratiques. Le paramétre externe a

varier est le constant r. la variation de x, en fonction de r est donnée par la figure suivante :

Fn

1
T
2

o
Ll o

Figure 1.9 : Bifurcation vers le chaos par doublement de période [8].
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Ce diagramme permet de connaitre tous les comportements de la suite logistique en
fonction de r. En particulier, pour r = 3 on observe un doublement de période appelé ici
bifurcation. Avant de basculer dans le chaos il y une cascade de doublements de période. Apres un
doublement de période 1’orbite périodique précédente est toujours présente mais instable, ce qui
explique qu’elle n’est pas visible sur le diagramme de bifurcation, un systéme chaotique a donc

une infinité d’orbites périodiques [8].

| .7- Les applications du chaos
Beaucoup d'études ont démontré I'existence de diverses sources de chaos. Un trés grand
nombre de recherches actuelles sur le chaos, essaient soit d'exploiter les sources déja trouvées, soit

explorent d'autres sources pas encore maitrisées.

| .7.1- Les systémes vivants

Les méthodes récentes de la dynamique non linéaire ont permis de mieux comprendre le

comportement de nos organes, en particulier du cceur et du cerveau :

|.7.1.1- Le Ceeur

On a découvert que ’activité cardiaque n’est pas réguliére et présente un comportement
chaotique. En effet son rythme est sensible aux conditions initiales et & la dimension fractale de
son attracteur qui est basé sur la dynamique cardiaque. On a découvert que plus le cceur bat
réguliecrement par exemple moins il est capable de s’adapter. C’est dans ces conditions que

survient la crise cardiaque.

Le chaos cardiaque présente une dimension fractale élevée, de 1’ordre de 3.25, ce qui
signifie que nous avons besoin d’au moins 4 variables pour décrire ce systeme. L’étude de la
dimension fractale des cas pathologiques permet donc aux spécialistes de savoir si la personne a
déja eu un infarctus. Mais en présence de certaines pathologies cardiaques, la dimension fractale
peut également diminuer et le rythme peut se régulariser, d’ou I’intérét de comparer la dimension

fractale du systéeme au rythme cardiaque [9].
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Figurel.10 : Le signal ECG [9].

1.7.1.2- Le Cerveau

L’activité neuronale du cortex semble également relever du chaos. Cela ne signifie pas que
le cerveau est le siege d’un désordre total, mais bien au contraire qu’il dépend d’un systéme
d’organisation trés complexe sensible aux conditions initiales.

Ceci explique pourquoi le cerveau comme le cceur sont capables de s’adapter trés
rapidement aux circonstances ou de changer rapidement d’état. Les modeles dynamiques du
cerveau, ce que I’on appelle les systémes informatiques neuronaux sont aujourd’hui étudiés avec la
plus grande attention et ce n’est que tout recemment que les chercheurs ont démontré

que le chaos joue un réle dans 1’organisation du cerveau [9].

| .7. 2- Le chaos dans la communication sécurisée
Ces deux dernieres décennies ont été marquées par une tendance partagée a I'exploration
des possibilités du cryptage des transmissions par le chaos. Ces possibilités ont été la suite logique

de la découverte de la synchronisation des systemes chaotiques en 1989 [10].
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En effet, Pecora a trouvé qu'un systéme chaotique peut étre construit d'une certaine fagon
pour que ces parties évoluent harmonieusement dans le temps. Cependant, on sait que deux
systemes chaotiques complétement isolés ne peuvent pas se synchroniser, a cause de leurs
sensibilités aux erreurs, méme insignifiantes. Alors, un genre de couplage doit étre introduit entre
les systémes a synchroniser.

Pecora a proposé un exemple illustré par la figure 11, ou un systéme chaotique et un
duplicata d'une partie du systeme sont synchronisés.

Systéme chaotique Partic dupliquée

Signal de
couplge

Signaux de sortie
synchronsés

Figure 1.11: Synchronisation dans le systéme de Pecora [10].

Le concept important dans cet exemple est le fait que la partie dupliquée (carrés vert et bleu) est
stable lorsqu’elle est pilotée par la partie non dupliquée (carré rouge). Ainsi, des variations dans
les conditions initiales de la partie dupliquée n'auront pas de conséquences vis-a-vis du signal de
sortie. Alors, le systéme global est chaotique et les deux sorties sont synchrones. Dans ce cas, le
couplage est effectué par la liaison entre le carré rouge et la partie dupliquée a droite.
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Pour simuler cette idée, Pecora a choisi le systeme de Lorenz, ou l'une des trois variables
d'états a été utilisée comme signal de couplage, et la dynamique des deux restantes comme la
partie dupliquée.

Ainsi, malgré que les deux parties aient été initialisées différemment, elles ont fini par se
rattraper en harmonie totale. Ce type de synchronisation est dite unidirectionnelle, car le systéme
est considéré comme la source et la partie dupliquée est considérée comme la destination. Par la
suite Carroll a proposé un systéme de communication crypté basé sur I'exemple de Pecora et
illustré par la figure 12 [10].

Systéme chaotique de transmission Systéme couplé de réception
Signale de
couplage

G

Transmission
cryptée

. Bl Signal chaotique synchronisé
Ws ) &

Message décodé¢

Signal chaotique

Message source

Figure 1. 12- Communication chaotique par le systeme de Pecora et Carroll [10].

Le transmetteur ajoute un signal chaotique au message a transmettre et envoie le résultat en
plus du signal de couplage au récepteur. Ce dernier est composé d'une partie dupliquée du systeme
de transmission, alors le signal chaotique est régénéré et retranché du signal recu pour avoir le
message original. Depuis, Pecora et Carroll ont introduit d'autres exemples basés sur des principes
différents. Les axes de ces recherches sont principalement la synchronisation, le cryptage et la
cryptanalyse [10].
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| .7 .3- Consommation de CO2 d’une forét

Les recherches de Brian J. Enquist, de ['universit¢ d’Arizona, ont montré que le
comportement fractal d’un seul arbre permet de nous renseigner sur celui de toute une forét. En
effet, les embranchements suivent souvent un schéma fractal, ¢’est-a-dire qu’il est possible de
déterminer le nombre de branches et leur surface en fonction de la taille d’un arbre, et d’appliquer
cette méthode a I’ensemble des arbres d’une forét. Ainsi, il a pu déterminer la consommation en
CO2 de toute une forét du Costa Rica. Cette méthode ouvre des possibilités énormes en ce qui

concerne la préservation de I’environnement [11].

| .7 .4- Le chaos dans la société

Tout comme les phénomenes physiques, les sociétés humaines peuvent se révéler
chaotiques. Mark Michaels a déterminé sept lois fondamentales relatives aux comportements
organisationnels et aux systemes sociaux. Ces sept lois établissent que des systemes simples
peuvent devenir complexes et sont sensibles aux conditions initiales.

D’autres chercheurs comme le célébre théoricien Erwin Schrodinger ont démontré certains
aspects des lois de Michaels et établi des conditions a la présence de chaos dans les systémes
sociaux. La théorie du chaos ne constitue pas une autre approche des sciences sociales mais
s’inscrit dans la lignée de théories plus générales comme le structuro fonctionnalisme ou le
hystérisme. L’équation logistique, peut également étre appliquée a la maniere dont se répand une

rumeur ainsi qu’aux théories de 1’apprentissage [12].

1.8 Conclusion

Ce chapitre avait comme objectif, I’introduction de quelques notions €lémentaires des
systemes dynamiques chaotiques. Dans la premiere section les définitions des systémes
dynamiques non-linéaires, ainsi que leurs particularisations pour le cas de systemes chaotiques ont
été données. En effet, elle permet d’expliquer un grand nombre de notions qui semblaient
auparavant trop complexes, comme les fractales, ou des phénomenes obscurs tels les systemes
chaotiques, les exemples les plus célebres des systemes chaotiques ont été exposés. Et finalement
on a fait une présentation des systemes différents basés sur ’utilisation des systémes dynamiques

chaotiques.
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I1.1 - Introduction
Les méta heuristiques sont des algorithmes itératifs, souvent inspirés de la nature(insectes,
animaux..), congues pour résoudre les problémes d’optimisation complexes. Parmi les méta

heuristiques les plus utilises celle inspirées des fourmis.

La plupart des animaux sont beaucoup moins intelligents que 1’homme, mais sont
cependant capables de réalisations assez évoluées. Considérons par exemple les insectes.
Individuellement, une fourmi ou une abeille n’est pas capable de s’adapter aux situations
nouvelles. Pourtant, le groupe réalise des taches trés évoluées, comme la construction d’une ruche
ou d’une fourmilicre. Les insectes sociaux semblent compenser leurs faiblesses individuelles par
une coordination globale qui donne a la colonie une forme d’intelligence bien supérieure a celles

de ses membres [26].

Les fourmis sont devenues dés lors une nouvelle source d’inspiration pour la conception de
méthodes de résolution de problémes complexes. De plus cette source d’inspiration n’est pas
unique étant donné que les fourmis sont dotées d’une grande diversité de caractéristiques disjointes

et de comportements collectifs variés.

Ce présent chapitre est consacré a présenter une introduction au monde des fourmis
biologiques, ainsi les algorithmes reproduisant les facultés de 1’insecte « fourmis » qui forment

ainsi une classe de méta heuristique récemment proposée pour les problémes d’identification [11].

11.2 - Les problémes d'optimisation

La résolution des problemes d'optimisation est utilisée dans un grand nombre de domaines.
A Tl'origine, ce sont les militaires qui se sont intéressés a ces questions au cours de la seconde
guerre mondiale. C'était en fait un nouveau domaine de recherche en mathématiques appliquées
qui a vu le jour avec la recherche opérationnelle. Le développement de I'informatique a ouvert de
nouveaux horizons a la résolution de ces problémes, et a permis un élargissement massif des
champs d'application de ces techniques.

La résolution d'un probleme d'optimisation et un probléme complexe, car de nombreux
facteurs interviennent et interagissent entre eux. Néanmoins, I'optimisation appliquée au domaine
d'électronique permet de résoudre des problémes qui étaient insolubles auparavant et aboutit

souvent a des solutions originales [13].
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11.3 - Les élements d’'optimisation

L'optimisation est une des mathématiques consacré a I'étude des minimums ou des
maximums d‘'une fonction a une ou plusieurs variables sur un certain domaine de définition, de
I'étude de leur existence a leur détermination, en général par la mise en ceuvre d'un algorithme et
par suite un programme. Pour mener a bien une opération, plusieurs éléments sont indispensables
et conditionnent la solution trouvée. La figure suivante présente les quatre éléments essentiels a la

résolution d'un probléme d'optimisation.

=  Cheix de la Fonction
Ohjective avec Ces
Confrainres

Dty bes
Parametres

Choix de L Blgorithme Chi i Modéle

Droptimis ation

Figure 2.1 : EIéments indispensable d'optimisation [13].

En général, un grand nombre de paramétres sont indispensables, il faut étre capable de
définir les paramétres utiles a I'optimisation. Certains parametres ont une influence sur la fonction
choisie, d'autres pas. Etant donné le colt des simulations, seul les parametres influents sont a
retenir :

Une fonction objective : définie I'objectif a atteindre. La définition de cette fonction est en
fait un probleme délicat. Car le probléeme est formule en un probléme d'optimisation par
I'intermédiaire de la fonction objective. C'est elle qui est au centre de I'optimisation, c'est donc elle

que dépend la pertinence de la solution.

Un modele : précis, robuste et malléable du systéeme étudié est indispensable. Ce modele
doit étre utilisable sur un domaine d'étude le plus large possible.

Un algorithme d'optimisation : permet de trouver la solution. Différentes méthodes

d'optimisation existent et en sont présentées [13].
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I1.4 - L'optimisation combinatoire

L'optimisation combinatoire occupe une place tres importante en recherche opérationnelle,
en mathématiques discrétes et en informatique. L'optimisation combinatoire est minimiser (ou
maximiser) une fonction souvent appelée fonction codt ou fonction objective, d'une ou plusieurs
variables soumises & des contraintes. Le sujet de I'optimisation combinatoire dans un domaine
discret. Il faut trouver parmi toutes les possibilites, souvent en nombre fini, la possibilité optimale.
Ceci parait facile mais devient infaisable dés que la taille du probléme est suffisamment grande. La
taille pour laquelle la recherche d'un optimum devient infaisable est petite, trés souvent plus petite
que la taille des problemes pratiques. En général, la difficulté d'un probléme grandit trés vite avec
le nombre des variables. Il n'est pas alors faisable d'examiner toutes les possibilités.

Les méthodes d'optimisation peuvent étre reparties en deux catégories :
o Méthodes exactes.

o Méthodes approchées.

Les méthodes exactes fournissent systématiquement une solution (optimale) au probleme traité si
une telle solution existe. Dans le cas contraire, ce type de méthode permet d'affirmer qu'il n'existe

pas de solution au probléme traité.

Les méthodes approchées fournissent une solution approchée au probléme traité. Elles sont en
général congcues de maniere a ce que la solution obtenue puisse étre située par rapport a la valeur
optimale : de telle méthodes permettent d'obtenir des bornes inférieures ou supérieures de la valeur
optimale tel que :

o Méthodes Heuristiques ;

J Méthodes Méta heuristiques [14].

I1.5 - La démarche heuristique

L'heuristique est une méthode, une technique ou un critére de guidage ou de décision, en
général empirique ou obtenu par approximation, permettant de choisir la voie la plus prometteuse
de recherche de la solution au probléme posé, ou d'éliminer les voies les moins intéressantes, sans

garantie sur la validité ou la précision de I'information ainsi fournie.
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Les heuristiques disposent d'une simplicité et donc d'une rapidité dans leur exécution plus
élevée que les algorithmes classiques. Ces regles s'appliquant a un ensemble particulier la
recherche des faits ce voit simplifiée et accélérée (moins de possibilité). D'ou une analyse des
situations améliorées. Mais une méthode heuristique trop simplifiée ou au contraire trop générale

peut conduire a des biais cognitifs, générant des erreurs de décision.

L'utilisation de plus de ces éléments simples (les heuristiques) afin de créer des éléments
plus complexes (les méta- heuristiques) permet donc de réduire considérablement I'ensemble de
recherche global de l'algorithme. L'une de leur caractéristique principale et a premiére vue défaut,
dont hérite également les méta- heuristiques, est qu'ils peuvent dans certains cas ne pas proposer
de solution optimale au probleme. Mais au résultat s'y approchant d'assez prés pour qu'il soit

considéré comme correct, on parle alors de garantie de performance [15].

11.6 - Les meta heuristiques

Les métas- heuristiques sont apparues dans les années 1980 et forment une famille
d'algorithmes d'optimisation visant a résoudre des problémes d'optimisation difficile, pour lesquels
on ne connait pas de méthode classique plus efficace. Elles sont généralement utilisées comme des
méthodes génériques pouvant optimiser une large gamme de problémes différents, sans nécessiter
de changements profonds dans I'algorithme employé. Etymologiquement parlant de ce mot est
composé dans un premier temps du préfixe méta qui signifie « au dela » ou « plus haut » en grec
puis de heuristique qui signifie «trouver ». Cette décomposition permet de facilement
comprendre le but premier de ces algorithmes : trouver des solutions a des problemes en utilisant

plusieurs (métas) heuristiques.

Métas heuristiques utilisent des processus aléatoires comme moyens de chercher de
I'information et de faire face a des problémes comme I'explosion combinatoire. En plus de cette
base stochastique, les méta heuristiques sont généralement itératives, c'est-a-dire qu'un méme
schéma de recherche est appliqué plusieurs fois au cours de I'optimisation, et directes.

Elles tirent en particulier leur intérét de leur capacité a éviter les optima locaux, soit en
acceptant une dégradation de la fonction objective au cours de leur progression, soit en utilisant

une population de points comme méthode de recherche [16].
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Les méta heuristiques, du fait de leur capacité a étre utilisées sur un grand nombre de
problémes différents, se prétent facilement a des extensions. Pour illustrer cette caractéristique,

citons notamment :

e L’optimisation multi objectif (dites aussi multicritere) : ou il faut optimiser plusieurs
objectifs contradictoires. La recherche vise alors non pas a trouver un optimum global,
mais un ensemble d'optima «au sens de Pareto» formant la «surface de compromis» du

probléme.

e L'optimisation multimodale : ou I'on cherche un ensemble des meilleurs optima globaux

et/ou locaux.

e L'optimisation de problemes bruités: ou il existe une incertitude sur le calcul de la
fonction objectif. Incertitude dont il faut alors tenir comptes dans la recherche de

I'optimum.

e L'optimisation dynamique : ou la fonction objective varie dans le temps. Il faut alors

approcher au mieux lI'optimum a chaque pas de temps.

e La parallélisassions : ou I'on cherche a accélérer la vitesse de I'optimisation en répartissant
la charge de calcul sur des unités fonctionnant de concert. Le probleme revient alors a

adapter les méta heuristiques pour qu'elles soient distribuées.

e L'hybridation: qui vise a tirer parti des avantages respectifs de méta- heuristiques

différentes en les combinant.

Enfin, la grande vitalité de ce domaine de recherche ne doit pas faire oublier qu'un des
intéréts majeurs des métas- heuristiques est leur facilité d'utilisation dans des problemes concrets.
L'utilisateur est généralement demandeur de methodes efficaces permettant d'atteindre un optimum
avec une précision acceptable dans un temps raisonnable. Un des enjeux de la conception des
métas- heuristiques est donc de faciliter le choix d'une méthode et de simplifier son réglage pour

I'adapter a un probléme donné [17].
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11.6.1- Organisation genérale

D'une maniere générale, les meta- heuristiques s'articulent autour de trois notions :

1. Exploration : désigne les processus visant a récolter de l'information sur le probléme
optimise.

2. Exploitation : vise a utiliser I'information déja récoltée pour definir et parcourir les zones
intéressantes de I'espace de recherche.

3. La mémoire : est le support de I'apprentissage, qui permet a I'algorithme de ne tenir compte
que des zones ou l'optimum global est susceptible de se trouver, évitant ainsi les optimums

locaux.

Les métas heuristiques progressent de facon itérative, en alternant des phases
d'intensification, de diversification et d'apprentissage. L'état de départ est souvent choisi
aléatoirement, I'algorithme se déroulant ensuite jusqu'a ce gu'un critere d'arrét soit atteint.

Certains problémes d'optimisation combinatoire demeurent hors de portée des méthodes
exactes. Un certain nombre de caractéristiques peuvent en effet étre problématiques, comme
I'absence de convexité stricte (multi-modalité), I'existence de discontinuités, une fonction non
dérivable, présence de bruit,...etc. Dans de tels cas, le probleme d'optimisation est dit "difficile",
car aucune méthode exacte n'est capable de le résoudre exactement en un temps "raisonnable™, on

devra alors faire appel & des meta heuristiques permettant une optimisation approchée [16] .

11.6.2 - Applications

Les métas- heuristiques sont souvent inspirées par des systemes naturels, qu'ils soient pris
en physique (les méthodes de voisinage comme le recuit simulé et la recherche tabou), en biologie
de I'évolution (les algorithmes évolutifs comme les algorithmes génétiques et les stratégies
d'évolution) ou encore en étiologie (les algorithmes de colonies de fourmis) [17].

11.6.3 - Méta- heuristique a recuit simulé

La méthode de recuit simulé s'inspire du processus de recuit physique .Ce processus utilisé
en métallurgie pour améliorer la qualité d'un solide cherche un état d'énergie minimale qui
correspond a une structure stable du solide. Les origines du recuit simulé remontent aux
experiences réalisées par Metropolies dans les années 50 pour simuler I'évolution d'un tel

processus de recuit physique. Métropolies utilisent une méthode stochastique pour générer une
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suite d'états successifs du systeme en partant d'un état initial donné. Tout nouvel état est obtenu en
faisant subir un déplacement (une perturbation) aléatoire a un atome quelconque.
Le recuit simulé constitue, parmi les méthodes de voisinage, I'une des plus anciennes et des plus

populaires.

11.6.4 - Les méta- heuristiques évolutionnaires ( génétiques)

Les algorithmes génétiques appartiennent a une famille d'algorithmes appelés méta-
heuristique dont le but est d'obtenir une solution approchée, en un temps correct, a un probleme
d'optimisation, lorsqu'il n'existe pas de méthode exacte pour le résoudre. Les algorithmes
génétiques utilisent la notion de sélection naturelle développée par le scientifique Charles Darwin
au XIXeme siécle.

L'utilisation d'algorithmes génétiques dans la résolution de problémes est a l'origine des
recherches de John Holland dés 1960. La nouveauté introduite a été la prise en compte d’un
opérateur en complément des mutations, et c'est cet opérateur qui permet le plus souvent de se
rapprocher de l'optimum d'une fonction en combinant les genes contenus dans les différents
individus de la population [19] [20].

11.6.5 - Les méta- heuristiques ethologiques (colonies de fourmis)

Cette méta heuristique s'inspire des comportements collectifs des fourmis dans leur
découvertes de nouvelles sources de nourriture: en effet ces insectes utilisent des phéromones afin
de marquer les informations qu'ils ont recueillies sur leur environnement. L'utilisation de ces
phéromones leurs permettent de repérer le plus court chemin entre une source de nourriture et leur
nid. Car malgré leur capacité cognitive limitée, elles sont collectivement capables de résoudre des

problémes complexes.

[ Source de nourriture ] [ Zonede fourragement ] Nid J
Dépodt d'une

trace de I Recrutement l
phéromone
( Récolte de nourriture ]
¥ bA 4 =

nourriture |

Figure 2.2 : Comportement d’une fourmi naturelle lors de la recherche de nourriture [16] .
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11.6.5.1 - Colonies de fourmis
La place des fourmis dans I'étude des sociétés animales est centrale car elles ont
développé des formes tres avancées de socialité allant jusqu'a partager leur activité de reproduction

en confiant la transmission de leurs génes a quelques individus de la colonie [21].

11.6.5.2 - Les pistes de phéromones

Les fourmis ont la particularité d'employer pour communiquer des substances volatiles
appelées phéromones. Elles sont attirées par ces substances, qu'elles pergoivent grace a des
récepteurs situés dans leurs antennes. Ces substances sont nombreuses et varient selon les espéces.
Les fourmis peuvent déposer des phéromones au sol, grace a une glande située dans leur abdomen,

et former ainsi des pistes odorantes, qui pourront étre suivies par leurs congénéres (Figure 2.3).

Les fourmis utilisent les pistes de phéromone pour marquer leur trajet, par exemple entre le
nid et une source de nourriture. Une colonie est ainsi capable de choisir (sous certaines conditions)
le plus court chemin vers une source a exploiter, sans que les individus aient une vision globale du

trajet.

Hid Houriture  Hid Mourriture

ohstacle ohstacle

Figure 2.3 : Le chemin entre le nit et la nourriture [16].

(a) Dans cette figure les fourmis réelles suivent un chemin entre le nid et la nourriture.

(b) Un obstacle apparait sur le chemin : Les Fourmis choisissent de tourner soit a gauche soit a
droite avec une probabilité égale.

(c) La phéromone est déposé plus rapidement sur le chemin le plus court.

(d) Toutes les fourmis ont choisi le chemin le plus court.

Il est difficile de connaitre avec precision les propriétés physico-chimiques des pistes de
phéromone, qui varient en fonction des especes et d'un grand nombre de parameétres. Cependant,

les métas- heuristiques d'optimisation de colonies de fourmis s'appuient en grande partie sur le
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phénomene d'évaporation des pistes de phéromone. Or, on constate dans la nature que les pistes

s'évaporent plus lentement que ne le prévoient les modeles.

Les fourmis disposent en effet « d'heuristiques » leur apportant un peu plus d'informations
sur le probleme (par exemple une information sur la direction). Il faut garder a I'esprit que I'intérét
immédiat de la colonie (trouver le plus court chemin vers une source de nourriture) peut étre en
concurrence avec l'intérét adaptatif de tels comportements. Si I'on prend en compte I'ensemble des
contraintes que subit une colonie de fourmis (prédation, compétition avec d'autres colonies, etc.),
un choix rapide et stable peut étre meilleur, et un changement de site exploite peut entrainer des

codts trop forts pour permettre la sélection naturelle d'une telle option [16].

11.7-L° API

Nous présentons dans cette section une nouvelle métaheuristique s’inspirant de 1’auto-
organisation chez 1’espéce de fourmis néotropicale Pachycondyla apicalis. Ceci revient a utiliser la
métaphore de cette espéce de fourmis pour concevoir des métaheuristiques d’optimisation adaptées

aux problemes combinatoires.

La grande part a cette espece de fourmis et a énoncé que 1'intérét de ces fourmis pour
I’optimisation vient du fait qu’elles utilisent des principes relativement simples d’un point de vue
globale et local pour rechercher leurs proies [22]. Les fourmis explorent a partir d’un point central

qui est le Nid et tendent a s’éloigner au fur et a mesure des itérations.

Cette espece de fourmis est caractérisée par sa stratégie de recherche de proie relativement
simple d’un point de vue local et global. Dans cette espéce de fourmis les individus chassent en
solitaire en essayant de couvrir uniformément un espace donné autour du nid en le partitionnant en
sites de chasses. Le nid change d’emplacement périodiquement. En optimisation, cela correspond a
un algorithme qui effectue plusieurs recherches aléatoires en paralléle, dans un sous espace centré
en un point. Le déplacement du nid correspond a un opérateur de réinitialisation dans les

recherches paralléles ou le point central est deplace.

Le comportement de recherche de nourriture de cette espece de fourmis n’est pas un
comportement collectif direct ; c'est-a-dire que les ouvriéres ne déposent pas de message chimique

sur le sol pour indiquer aux autres fourrageuses le chemin menant a une source de nourriture. On
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peut supposer que la nature des proies recherchées n’encourage pas spécialement ce genre de
communication inter-individus : la présence des proies étant relativement aléatoire, la capture
d’une proie ne donne que peu d’informations sur la stabilité spatiale de la source de nourriture.
Autrement dit, la probabilité de retrouver une proie dans la méme zone qu’une précédente capture
n’est pas suffisante pour y canaliser les forces de fourragement de la colonie. Cependant, d’un
point de vue individuel, les ouvrieres mémorisent leur site de capture et lors de leur prochaine
sortie du nid, elles retournent systématiquement sur le dernier site de chasse fructueux. Cette
spécialisation sectorielle est une réponse pour I’adaptation nécessaire a la découverte et

I’exploitation de sources de nourriture [22] [24].

Ce type de fourragement solitaire se retrouve particulierement chez les espéces peu
populeuses, les especes a population importante utilisent des mécanismes de recrutement massif
beaucoup plus couramment [25]. Les fourrageuses solitaires développent en conséquence des
mécanismes d’apprentissage plus évolues.

De sorties en sorties, les ouvricres s’¢loignent du nid car la probabilité de trouver une proie
est inversement proportionnelle a la densité de fourrageuses qui décroit évidemment quand la
distance au nid augmente. Les fourrageuses ont donc un comportement collectif indirect puisque
de maniére statistique elles coopérent pour couvrir au mieux leur espace de recherche que
constitue le voisinage du nid. Elles construisent de cette fagcon une mosaique de zones de chasse

qui couvre la périphérie du nid.

La figure 2.4 représente les aires de fourragement d’une colonie Pachycondyla apicalis.

Figure 2.4: Exemple (fictif) de carte des trajets et aires de récolte des fourrageuses

(inspiré de Fresneau) [24].
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Le comportement de fourragement de Pachycondyla apicalis peut étre résumé en trois régles [24]:

(a) La découverte d’une proie entraine toujours le retour sur ce site lors de la sortie  suivante,

c’est 1a que la fourrageuse reprend ses nouvelles prospections ;

(b) La découverte d’une proie pése sur la décision de sortie des fourrageuses en réduisant

I’intervalle de temps qu’elles passent au nid ;

(c) Les fourrageuses semblent progressivement apprendre une association entre une direction

de recherche opposée au nid et I’augmentation de la probabilité de succes.

Ces regles ont I’avantage évident d’étre trés simples. On peut cependant préciser quelques points :

>

Lors de ses premieres sorties, la fourmi sort du nid et prend une direction aléatoire mais
s’éloigne peu du nid et retourne a 1’abri de celui-ci a la moindre alerte. Son trajet est
relativement sinueux ;

Si la fourmi capture une proie, elle retourne directement au nid en ligne droite et mémorise
visuellement le chemin qu’elle emprunte ;

Aprés une capture, la fourmi utilise le chemin qu’elle a mémorisé pour retourner au site de
capture.

Le retour sur le site de chasse se soldant par un échec peut se produire plusieurs fois de
suite (en moyenne quatre fois) ;

Un site de chasse ne produisant plus le renforcement que constitue la capture d’une proie
est abandonné mais n’est pas obligatoirement oubli¢ par la fourrageuse ;

L’exploration d’un site de capture privilégie les directions qui éloignent la fourmi du nid
dans une limite de périmétre imposée par le colt énergétique prohibitif que représente un

échec a une grande distance du nid.

Comme nous I’avons déja mentionné, la fragilit¢ du nid impose des déménagements

réguliers. Des fourmis éclaireuses partent alors a la recherche d’un nouvel abri. Le déménagement

s’effectue grace a des mécanismes de recrutement en tandem ou une fourmi se fait guider par une

de ses congéneres jusqu’au nouvel emplacement. Ce changement de nid a pour effet de «

réinitialiser » la mémoire des fourrageuses.

C’est a cette occasion que 1’utilisation de repéres visuels prend toute son importance : le

marquage de chemins avec des phéromones perturberait I’adaptation des fourmis a la situation de

leur nouveau nid, car les anciens chemins interféreraient avec les nouveaux. Avec une mémoire

visuelle, les fourrageuses reconstruisent un réseau de sites de chasse autour du nouveau nid plus
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aisément, plus rapidement.

L’aspect individuel de la recherche est particulierement adapté a la fréquence d’apparition
des proies : si une proie tombe sur le sol et est capturée, la fourrageuse reviendra explorer le site
toute seule. Si la proie est trop lourde, elle sera découpée puis transportée en plusieurs voyages par
la méme fourmi qui utilise de cette fagon sa mémoire. Si le site de chasse se trouve étre un
gisement (par exemple des termites) la fourrageuse reviendra systématiquement jusqu’a

épuisement du site.

L’intérét de la stratégie de fourragement des fourmis Pachycondyla apicalis réside dans sa
simplicité et la bonne couverture de I’espace de recherche qui en résulte. On a ici un phénomene
d’émergence : de régles de recherche simples et individuelles, qui ne tiennent pas compte du
travail des autres fourmis, on obtient une exploration radiale de 1’espace centrée sur le nid.

Dans la réalité, I’efficacité de la stratégie n’est pas parfaite si on considere le nombre de
proies trouvées relativement au nombre de proies présentes. Cependant, la taille d’une colonie de
Pachycondyla apicalis étant relativement réduite, les besoins en nourriture sont relativement
modestes. 1l semble que I’adaptation de ces fourmis ne réside pas seulement dans leur
comportement de fourragement mais aussi dans le maintien de colonies peu populeuses. Ceci
permet aux Pachycondyla apicalis de survivre dans des secteurs comportant de nombreux
prédateurs concurrents et de ne pas nécessiter une grande quantité d’insectes. L’intérét de ces
fourmis pour I’optimisation vient du fait qu’elles utilisent des principes relativement simples a la
fois d’un point de vue global et local pour rechercher leurs proies. A partir de leur nid, elles

couvrent globalement une surface donnée en la partitionnant en sites de chasse individuels.

Pour une fourmi donnée, on observe une stratégie d’exploration aléatoire des sites sensible
au succes rencontré. Ces principes peuvent étre repris pour résoudre un probleme analogue qui est

la recherche d’un minimum global, par exemple d’une fonction f définie de R® dans R.

11.7.1 - Modélisation algorithmique

Dans cette section nous présentons la modélisation algorithmique proposée par Monmarché
[22] pour la résolution des problémes d’optimisation.

Monmarché considére une population de n fourmis fourrageuses ai,...,a, de 1’espece
Pachycondyla apicalis. Ces agents sont positionnés dans 1’espace de recherche, noté S, et vont

tenter de minimiser ou de maximiser une fonction d’évaluation ou bien une fonction objectif f
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définie de S dans R.

Chaque point s € S est une solution valide du probléme, ce qui signifie que f est définie en
tout point de S. cet espace de recherche peut étre un espace continu, binaire ou un espace de
permutations.

La définition des deux opérateurs suivants est suffisante pour déterminer le déplacement

des fourmis :
1. L’’opérateur Orang QUi génere un point de S de maniere uniformément aléatoire ;
2. L’opérateur Ogyplo qui génére un point s’ dans le voisinage d’un points.

L’opérateur Orang est un opérateur qui permet de générer I’emplacement initial du nid d’une
maniére uniformeément aléatoire. Tandis que le deuxieme opérateur Ogypio Peut étre une exploration
aléatoire tout comme une heuristique inspirée par le domaine de recherche.

Le comportement des fourmis pour la recherche des proies peut étre réparti en deux phases,
la premiére présente le comportement local des fourmis, et la deuxieme présente le comportement

global.

11.7.2 - Comportement local des fourmis
L’exploration des sites de chasse ou de recherche pour L’API est illustré

Dans la figure suivante :

S S§g3
4 S2 33 \\_‘
! j\"r “"E
1'_15 ite /’f
S S

(a) (b)
Figure 2.5: Exploration des sites de chasse [26].

. (a) recherche de sites de chasse. (b) Exploration locale de la fourmi autour du site s;.

Le comportement local des fourmis est le comportement individuel de chaque fourmi lors de

la génération de I’emplacement initial du nid et a chaque déplacement de celui-ci.
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Chaque fourmi a; quitte le nid pour se constituer une liste de p sites de chasse qu’elle
mémorise. Un site de chasse est un point de S construit par 1’opérateur Oeypio avec une amplitude
Asite(ai) dans le voisinage de N. La fourmi a; va ensuite procéder a une exploration locale autour

d’un de ses sites de chasse (figure 2.5).

Initialement, quand 1’intérét des sites est inconnu, la fourmi choisit un site s au hasard parmi
les p dont elle dispose. L’exploration locale consiste a construire un point s’ de S dans le voisinage
de s grace a ’opérateur Oeypio avec une amplitude Ajcaie(@i). La fourmi a; capture une proie si cette
exploration locale a permis de trouver une meilleure valeur de f, ce qui revient a avoir £(s’) < £(s)
dans le cas de minimisation (et £(s') > £(s) dans le cas de maximisation). Une amélioration de
f modélise donc la capture d’une proie. A chaque fois qu’une fourmi parvient a améliorer f(s) elle
mémorise s’ a la place de s et sa prochaine exploration locale aura lieu dans le voisinage de s'. Si
I’exploration locale est infructueuse, pour la prochaine exploration, la fourmi choisira un site au

hasard parmi les p sites qu’elle a en mémoire.

Quand un site a été explore successivement plus de Pjocqe fOis sans avoir rapporté de proie, il
est définitivement oublié et sera remplacé par un nouveau site a la prochaine itération (c’est-a-dire

la prochaine sortie du nid). Le parameétre Pi,cqie représente une patience locale.

1?33 — 0
"|Création d’un| 7s < 12s — 1| Oubli du
site de chasse site s;
F
Tk N (NP -
Cn, ] p sites en meémoire Plocate(a;) échecs
Ns = P )
(ns p) du site s;
(“j = Roca]e(ai))
A 4
Choix d’un site s Exploration
site de chasse du site s;
rF 3
1 échec
(“j S jjlocale(a'z'.}}
e; «—e; +1 ameélioration

c; «— 0

Figure 2.6: Le comportement de fourragement d’une fourmi .

a; est une fourmi, n, est le nombre de sites de chasse dans la mémoire de la fourmi, e; est le
nombre d’échecs successifs rencontrés sur le site Sj, Pocaie €St la patience locale de la fourmi, elle représente
le nombre d’échecs rencontrés par la fourmi sur le méme site de chasse [26].
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11.7.2.1 - Exploration globale
D’un point de vue global, API place le nid a une position N de S et procéde a I’exploration

de S autour de N. L’exploration est déterminée par le comportement local des fourmis.

A chaque pas de 1’algorithme les n fourmis sont simulées en paralléle. A Dinitialisation,
le nid est placé dans S de maniére uniformément aléatoire par 1’opérateur Opang. Puis le nid est
déplacé toutes les Py déplacements des n fourmis. Il est alors placé sur le meilleur point s+ trouvé
depuis son dernier déplacement. A chaque déplacement du nid les fourmis reprennent leur

exploration a partir de la nouvelle position du nid.

=0 LE= B

Figure 2.7: Exploration globale : Déplacement du nid [22].

(@) le nid (le carré) est place aléatoirement dans 1’espace de recherche.

(b) les sites de chasse (cercles) créés autour du nid.

(c) I’exploration locale déplace cause le déplacement des sites vers des zones plus
intéressantes de 1’espace de recherche.

(d) le nid est déplace sur la position du meilleur site de chasse, les sites sont ensuite générés

a partir de cette nouvelle position, come dans (b), etainsi de suite.

Enfin, a chaque déplacement du nid, la mémoire des fourmis est vidée et elles doivent
reconstruire leurs p sites de chasse.

Du point de vue de I’optimisation, cela permet d’éviter des minima locaux dans lesquels les
fourmis resteraient enfermees. Cela permet aussi de rassembler les fourmis autour du meilleur

point trouvé et ainsi de concentrer les recherches.

On pourrait cependant procéder d’une maniere plus « douce » : il suffirait de placer le nid a
la position du minimum global trouvé par la colonie a chaque fois que celui-ci est amélioré sans

réinitialiser toutes les fourmis.
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Ainsi, quand une fourmi crée un nouveau site de chasse, elle le ferait dans le voisinage de

I’optimum global.

11.10- Conclusion :

Ce chapitre a décrit les principales métaheuristiques, leurs origines, principes de
fonctionnement, et leurs algorithmes de bases. De plus nous avons présenté les deux méthodes que
nous avons adapté pour la résolution de notre probléme, a savoir, I’algorithme API basé sur le

comportement de fourragement de 1’espece de fourmis Pachycondyla apicalis.
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CHAPITRE 11 SIMULATIONS ET RESULTAS

11 .1- Introduction

L'étude du phénomeéne chaotique ne peut pas étre faite analytiquement, seules les méthodes
numériques peuvent approcher les solutions avec la précision souhaitée a partir de simulations
laborieuses en ordinateur. Dans ce chapitre nous allons étudier le comportement chaotique dans un
oscillateur piézoélectrique a quartz ainsi que 1’identification des paramétres de contréle de ce

circuit par 1’algorithme APL

11 .2- La piézoélectricité

La piézoélectricité est un phénomene physique présent chez certains matériaux ayant une
structure cristalline. Un matériau piézoélectrique est, par définition, capable de coupler les
énergies ¢€lastiques et électriques. I'effet piézoélectrique existe sous deux formes détaillées ci-

dessous : 1’effet direct et 1’effet indirect.

Contraintes Déformations

(L=

i
11

Figure 3 .1 : Effets piézoélectriques direct et indirect.

Seuls les matériaux non conducteurs peuvent étre piézoélectriques [27]. La piézoélectricité
résulte de la création de dipdles internes au sein de chaque maille du cristalline. Pour qu’il y ait
apparition ou non de ces dipdles internes, les propriétés symétriques des cristaux sont
fondamentales. En effet, tout cristal possédant un et un seul centre de symétrie ne peut étre
piézoélectrique (Figure 2). En I’absence de centre de symétrie ou en présence de plusieurs, la
redistribution des charges internes de chaque maille due aux contraintes mécaniques externes peut
aboutir a une polarisation. la polarisation se fait selon un axe privilégié qu’on appelle «axe

polaire» [27] .

111 .2.1- Principes de la piézoélectricité
On peut définir la piézoélectricité comme la propriété que possédent certains matériaux a
se polariser sous I’effet de contraintes mécaniques et a se déformer sous I’effet d’un champ

¢lectrique. Si une compression est appliquée a la place d’une traction, le signe de la polarité est
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inversé. De méme, si les polarités du champ électrique appliqué changent de signe, le signe de la

contrainte développée s’inverse aussi.

11 .2.2- Les avantages des €léments piézoélectriques

L’utilisation de matériaux piézoélectriques présente divers avantages. CeS matériaux
sont capables d’assurer une conversion d’énergie €lectrique en énergie mécanique : ’application
d’une contrainte sur un matériau piézoélectrique entraine 1’apparition d’une tension entre les
¢lectrodes. Ce phénoméne est réversible ce qui permet d’utiliser les éléments piézoélectriques

indifféremment comme actionneur ou capteur ou méme de cumuler les deux fonctions [28].

Les matériaux piézoélectriques proposent un large panel de caractéristiques électro-
mécaniques dépendant de leur constitution chimique. Leur compacité, leur bande passante et leurs
performances sans cesse croissantes en font des éléments de choix pour le contrdle de vibration de
structures souples. Il en existe plusieurs types offrant des avantages différents. Par exemple, les
piézocéramiques offrent une grande rigidité structurelle ce qui leur donne un grand pouvoir actif
tandis que la souplesse des films piézoélectriques leur donne une grande sensibilité. Par ailleurs,
ces matériaux peuvent interagir sur des fréquences allant de I’Hertz a plusieurs mégahertz les
rendant utiles pour une large gamme d’applications. De plus, étant donné le poids relativement
faible des matériaux piézoelectriques, une grande quantité de ces éléments peut étre utilisée sans

augmenter de facon significative le poids de la structure [28].

11 .3- Propagation d’une onde acoustique en milieu piézoélectrique
En appliquant la loi fondamentale de la dynamique ,les relations constitutives décrivent
les efforts mécaniques et la polarisation d’un diélectrique piézoélectrique soumis a un champ

électrique et a des déformations [29].

Tij = CijkISkI — € Em

{ (n.1)

Dn — gmn + enkISkI
Ou:
% Dn: Tenseur d’induction électrique
% Em: Vecteur champ électrique
% Tij: Tenseur de contraintes mécanique
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% Swu: Tenseur de déformations mécaniques

Les tenseurs des rigidités élastiques Ciju , les constantes piézoélectriques emij et les permittlll ités

émn sont données dans les standards spécialisés de cristallographie.

11 .4- Equation paramétrique du résonateur
La majorité des résonateurs a quartz fabriques actuellement fonctionnent en mode a
cisaillement d’épaisseur. Ces résonateurs ont la forme d’un disque de quartz métallisé sur une
partie centrale et supporté par des ressorts métalliques liés a une embase étanche.
Considérons une vibration acoustique dans ce résonateur, 1’équation de ce dernier avec une

configuration spéciale est donnée par [30] .

Te=CESe :%CeEeae —e26E2+1%6 (ad_sta)

D, =S +£5E, (1.2)
Dy
oy

Ou

CE

66 : Tenseur de constantes d’¢lasticités du  deuxiéme ordre a un champ constant.

C&es : Tenseur de constantes d’élasticités du quatriéme ordre a un champ constant.

>

>

» €26 Tenseur de constantes piézo-électriques.

» [Ie6 : Tenseur de constantes linéaires d’amortissement.
>

ee6 - Tenseur de constantes diélectriques.

D: : Tenseur d’induction €lectrique.

Se: Tenseur de déformations mécaniques.

Pour procéder a ’analyse du comportement résonnant, il est intéressant de transformer le
résonateur en un circuit non linéaire, au lieu de considérer 1’équation de I’onde directement.

L’inductance et la capacité sont exprimées par :

L(i )=Lo(l+xi2),

(1.3)
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s 1
=)= *)
C C,
La caractéristique courant-tension de ce résonateur est donnée par :

di
Ld; C_fldt+R|—VS|n(cot1)

En remplagant (et 1 (i) par leurs valeurs, on peut trouver :
C
d? g ( )z o
2 1 2 dl 3 __
(1+3ai )W_ngt (a)o +6ar G )|+F| =Acog wt)
Ou:

o= F=a,(f-32); A = Ll

La relation entre les paramétres du circuit et les constantes caractéristiques du résonateur :

d?=z 8e’? 7r2reed
Lo= Co = — - R="——
°=F8es,S '~ ° Z°C.d R 8ezs
_ Lo
Qo =cvo Ro

— —3 Cect)see 72-2(1+Q0)

<@ = D e
256 C& essSw,
2
L= 3 C(?GGG” (1_QO)
256 C2. eSS,
c1 u R1
_ CO -
|
Figure 3.2 : Schéma d’un résonateur piézoélectrique
Ou:

Lo : L’inductance linéaire.
Co: La capacite lineaire.
Ro: La résistance linéaire.

D : L’¢épaisseur.

AN NN

P Ladensité du cristal

(111.4)

(111.5)
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v S Lasurface du résonateur
v et fles coefficients non linéaires de 1’inductance et la capacité respectlll ement.

V' wo: Fréguence de résonance sans les termes de la non linéarité.

L’équation (05) peut se réduire a la fameuse équation de Duffing celle-ci décrit le
mouvement d’une masse rappelée a sa position d’équilibre par un ressort a caractéristique non
linéaire :

23 -
o9l psiTic—Acos(wt, ) (111.6)

111 .5- Etude théorique
L’équation différentielle donnée par le résonateur a quartz non linéaire est :

y + +y+y®=Fcos(Qt)

(n.7)
Avec :
1—*1/2 1—*1/2
y=T g I, I
o @y w§ L,
. arl
O— X t=a)ot1, i—= =9 Yy
o I
Les équations d’état sont données par :
y=X
{ (111.8)
X=—1X—y—Yy3+F cos(Qt)

Pour que (Xq,yq) soit un point d’équilibre, il faut que :

Fl(Xq, Yaq )2 FZ(Xq, Yaq ):0
Alors :

Fl(Xq,yq)ZO = Xq:O
Fo(Xa,Ya)=0 = —x—ya—y4=0

Nous trouvons un seul point d’équilibre P (0,0).
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11 .5.1- La stabilité du résonateur piézoélectrique
Pour le systeme non forcé, nous pouvons déterminer la stabilité en examinant la matrice de

Jacobi au point d’équilibre.

0 1
JF(xa,ya) =
' 111.10
-1-3y§ -y (9
En remplagant les point d’équilibre par les valeurs (0,0) ; la matrice devienne :
0 1
Jro0)= (1n.12)
-1 —y
En calculant les valeurs propres A.2:
—yx.yi-4
Ao=——— (111.12)

L’¢étude de la stabilité du point d’équilibre revient a étudier le signe de la partie réelle des

valeurs propres, celles ci dépendent du paramétre d’amortissement 5 . Apreés calcul nous avons fait

les constatations suivantes:

L’¢tude de la stabilit¢ du point d’équilibre revient a étudier le signe de la partie réelle des

valeurs propres, celles ci dépendent du paramétre d’amortissement y . Apres calcul nous avons fait

les constatations suivantes :

1. Si y=0, nous trouvons que 4. sont complexes (sous la forme decs+jw) avec o nulle, il y

aurait un sommet dans 1’espace de phase ou des oscillations stables (Fig. 2.a).

2. Silavaleur de y>0, les parties réelles de 412<0, cela correspond a des oscillations amorties

ou le systeme revient au point d’équilibre (Fig. 2.b).

3. Si la valont.eur de <0, les parties reelles de A42>0, cela veut dire un systeme instable

(Fig 2.c).
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Espace de phase

4 . . . . . . . Espace de phase
2 U T T U T T
2r 1
x 0F o
X
Ar
2r
2r
4 T r T T r T r N
2 15 1 08 0 05 1 15 2 '_is 1 05 0 05 1 15 9
J y
4 T U T U T U U T U 2 T T T T T T T T T
2r 1
0
>0 >
1
2 2
4 T r T r T r r T r 3
0 5 10 15 20 25 30 3B 4 45 5 0 5 10 15 20 % 30 3% 40 &£ KN
t t
Fig. 2.a Fig. 2.b
Espace de phase
40 T T T T T T T
20
x 0F
20
-40 -
-8 6 4 2 0 2 4 6 8
y
40 T T T T T T T T T

-40

Fig. 2.c

Figure 3.3: Cas non forcé

a) F=0, y=0,0=0, y=1.5, dy/dt=1.5
b) F=0, y=0.4,0=0, y=1.5, dy/dt=1.5
¢) F=0, y =-0.4, =0, y=1.5, dy/dt=1.5
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Dans le cas ou le systeme est forcé, son mouvement est entretenu par une fréguence
externe. Trois variables entrent en jeu, ce qui améne le systeme a un mouvement plus complexe ou

la prédiction de leurs structures est impossible avant la simulation.

Si 0=0 donc la fréquence d’excitation est nulle, il y aura une amortissement du mouvement

quelque soit la valeur de y .

10 T T T T T T T T T

dy/dt

_4 r r r r r
0 10 20 30 40 50 60

t

Figure.3.4: Excitation avec une force constante(F=0)
F=5, ¥ =0.4,0=0, y=-2, dy/dt=2

Pour arriver a simuler le comportement chaotique de I’équation de Duffing, Nous avons

choisis des valeurs différentes de y . Cependant, nous avons fixé le facteur d’amortissement a 0.4 et

,0=1.3275 pour pouvoir obtenir les différentes trajectoires demandées.

Pratiquement, y=0.4 veut dire que le résonateur est choisie avec des dimensions bien précise

puisqu’il y a une dépendance entre les parameétres électriques et ceux de la non linéarité avec les

dimensions du cristal.

A fur et @ mesure que y augmente, la stabilité persiste mais les formes différent d’une valeur de y

a une autre.

111.5.2.- Apparition du chaos

Dans les figures suivantes, nous remarquons I’acheminement des phénoménes, commencant
par la symétrie de la trajectoire jusqu’au chaos.

Pour une faible valeur de F, c’est a dire une faible excitation, I’orbite est symétrique (Fig. 5.a).
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Lorsque la force augmente, nous constatons que la symétrie disparait et devient de plus en plus

asymeétrique (Fig. 5.b).

4 10 T T T T T T
2+ 5r q
5 k]
s or YN 7
h=l °
2k 5 4
-4 r 10 : c c : c c
-2.5 2 1.5 1 0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 2 1 0 1 2 3 4
y y
4 T T T T T 4
2 | 2
> 0Or bt > 0
2 2
4 c c r r r 4 c r c c r
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
t t
(@) (b)

Figure 3.5: symétrie et asymétrie de la trajectoire
a) F=4.52, y=0.4,0=1.3275, y=2.005, dy/dt=1.231
b) F=15, ¥ =0.4,0=1.3275, y=3.45, dy/dt=3.45

A une valeur plus grande, un doublement de période est remarqué, cela se poursuit jusqu’a

I’apparition du chaos.

20

dy/dt
dy/dt

-20
-5

y y
5 T 5
> 0 > 0
5 e : : e : 5 : e : t
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
t t
(@) (b)

Figure 3.6: Apparition du chaos

a) F=20, 7 =0.4,0=1.3275, y=3.41, dy/dt=-3.02
b) F=28, y =0.4,0=1.3275, y=3, dy/dt=-3

41



CHAPITRE 111 SIMULATIONS ET RESULTAS

111.5.2.1 Identification par application de I’API

Pour avoir la stabilité totale de ce systéme en utilisant 1’algorithme API et apres plusieurs
essais, les parameétres identifiés sont données par les figures suivante :

35
|
|
w 30 \
|
|
|
25 “ > >
o 10 20 30 40 50 60 70 80
time(s)
0.8
(<5}
= 0.6
(&)
BN
]
© 0.4
f o
5 \
2 0.2
o
2 o
(0] 10 20 30 40 50 60 70 80
time(s)

Figure 3.7: Identification de F

omega

time(s)
30+¢
[«5)
= X
8 20 \
) \
=] \
S M
S 10 f
|
o
L
ot L L L L L
o 10 20 30 40 50 60 70 80
time(s)

Figure 3.8: lidentification de omega

Les figures (3.7) et (3.8) illustrent les valeurs optimales du systéme pour avoir des oscillations stables.
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La figure (3.9), nous donne une trajectoire sable de notre oscillateur piézoélectique apres

identification des parametres F et Q.

0 5 10 15 20 25 30 35 40
time(s)

Figure 3.9: trajectoire st able en utilisant les valeurs de F et de 0

111 .6- Conclusion
Dans ce travail nous avons utulisé 1’alghorithem de API pour l'identification des parametres

de controle du systeme chaotique électrique afin de vérifier la stabilit¢ de la solution de
I'oscillateur non linéaire. Les résultats de la simulation montrent la simplicité, la performance et
I'efficacité de I'algorithme métaheuristique de I'API pour l'identification et I'optimisation des

systemes chaotiques.
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Conclusion générale

Conclusion générale

Les systtmes dynamiques non linéaires ont fait I'objet d'intenses recherches et
explorations donnant naissance a la fameuse théorie du chaos. Dans ce travail, nous avons
utilisé la méthode méta heuristique API inspirée des fourmis Pachycondyla APIcalis pour

identifier les paramétres d’un oscillateur piézoélectrique chaotique du deuxieme ordre.

Les méta-heuristiques exploitent généralement des processus aléatoires dans
I’exploration de 1’espace de recherche. En plus de cette base stochastique, les méta-
heuristiques sont le plus souvent itératives, ainsi le méme processus de recherche est répété
lors de la résolution. Les fourmis de I’espéce Pachycondyla APIcalis présentent des
comportements auto-organisés, ou des interactions simples au niveau local permettent la

vision de comportements ou de fonctionnalités globales complexes.

Le modele non linéaire du résonateur a Quartz sous des excitations intenses est étudié
par la simulation numérique et en utilisant 1’algorithme méta-heuristique APl comme
technique numérique, nous avons cherché les conditions qui permettent au chaos de se
manifester en utilisant 1’algorithme de Runge kutta et ensuite nous avons identifié les

paramétres de contrdle du résonateur pour avoir un systeme stable et non chaotique.
Au fur et & mesure que la force d’excitation appliquée augmente la symétrie est
rompue, cela provoque un doublement de période et nous avons observé que les trajectoires

différent d’une valeur des parametres de controle a une autre.

Aprés simulation nous avons constaté que 1’algorithme metaheuristique API est un

algorithme efficace pour I’identification des systémes chaotiques.

Et comme perspective de ce travail, d’autres systémes non linéaires seront optimisés

par d’autres algorithmes méta heuristiques.
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Annexe A

Dans cet Annexe nous présentons 1’algorithme API qui modélise le comportement de
fourragement d’une population de fourmis primitives (Pachycondylaapicalis).

Les principales étapes de la simulation de la colonie de fourmis sont données par

I’algorithme suivant [22]:

1) Choisir aléatoirement 1’emplacement initial du nid : N « Oyana
(2) T—0 /*indice du nombred’itérations*/

3) Tant que la condition d’arrét n’est pas vérifiéefaire

4) Pour tout a,& Afaire

(5) API-FOURRAGEMENT!(a;)

(6) Fin pour

(7) Si le nid doit étre déplacéalors

3) Nes® /meilleure solutionatteinte*/

9) Vider la mémoire de toutes lesfourmis

(10) Fin si

(11) T« T+1
(12) Fin Tantque

(13) Retourners‘etf(s")

Le comportement local de fourragement d’une fourmi est donné par 1’algorithme (API

Fourragement ) suivant :

(1) Sin.(a) < palors
*La mémoire de la fourmi n’est paspleine*
(2) nc(ai) —ne(a)+l
(3) Construction d’un site de chasse autour du nid:
Snc(ai) <0 (N’Acite)
(4) Initialisationducompteurd’échecsdusiteconstruit:e, (a;) < 0
(5) Sinon

explo

(6) Soit s; le site que la fourmi a exploré a sa derniéresortie
(7) Sie;>0alors

* la derniére exploration de s; a étéinfructueuse*
(8)  Choisiraléatoirementunsites;dechasse(jE{1,...,p})
(9) Finsi

VI



(10)
(11)
(12)
(13)
(14)

(15)
(16)
(17)
(18)
(19)
(20)

Explorationlocaleautourdusites;:s' — Ojcio(Sj,Ase)
Sif (s")<f (s;)alors
Sj«—s"
ej 0
Sinon

ej —ejtl
Sie;>Pyqealors
Effacer le site s; de la mémoire de lafourmi
n(ai) —nc(a;)-1
Finsi
Finsi

VI



Annexe B

Dans cet annexe, nous allons présenter cette espéce de fourmis, son comportement de
recherche de nourriture, ainsi que sa modélisation telles que présentées et décrites par

Monmarché[22].

Biologie des Pachycondylaapicalis

Pachycondylaapicalisest une ponérinenéotropicale que I’on rencontre en Amérique du

Sud, en particulier au Mexique.

Figure B : L’espece de fourmis Pachycondylaapicalis.

Sa morphologie et le peu de communication entre individus la classe parmi les fourmis
dites primitives mais certains aspects de son adaptation démentent ce jugement. Les fourmis
Pachycondylaapicalisvivent en petites colonies composées de quelques dizaines d’individus

(40 a 100 ouvrieres).

Les fourmis de cette espece installent leur nid dans de vieilles souches ou des arbres
morts en décomposition qui offrent ainsi un habitat instable pour des fourmis qui ne savent
pas construire de fourmiliére. Aprés un certain temps, lorsque la vétusté de leur nid devient
trop importante, elles doivent déménager et chercher un nouveau refuge. Les petits insectes et
les cadavres d’insectes présentent la source de nourriture de cette espece de fourmis. Les
fourmis de cette espece ne participent pas toutes a la recherche de nourriture, certaines
ouvrieres restent au nid pour s’occuper du couvain, et d’autres prospectent individuellement

autour de la fourmiliére et ramenent les proies au nid.
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