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Introduction Générale

INTRODUCTION GENERALE

La demande croissante en électricité ogBpaux entreprises de production, de transport
et de distribution de I'énergie électrique un gar\permanent, surtout en ce qui concerne les
infrastructures stratégiques comme les postes. ibbeeruption de I'alimentation peut leur
causer des dégats irrémédiables. Les interrupéitatiriques sont généralement causées par la
détérioration des équipements électriques, encpher les transformateurs. [1]

Les transformateurs électriqgues jouent rGle majeur dans la distribution et la
transmission de I'électricité. lls subissent régndiment des défaillances techniques et peuvent
exploser. Quand de telles avaries se produisenigldes personnes est mise en danger et les
conséquences financieres pour les sociétés d’igieetsont considérables. Ces accidents sont
favorisés par I'accroissement régulier de la comeation. [1]

En effet, durant ces dernieres annéesprdduction de I'énergie électrique augmente
considérablement dans le monde. En février 201&naommation de I'électricité en Algérie a
atteint un record historique en hiver de 8712 M¥hsgquence du grand froid qui s’est étendu
sur le pays depuis le début du mois de février. [2]

Cette évolution représente pour les ascteansformateurs de puissance une surcharge,
d’autant plus que I'age de la plupart dépass@(@eans [3]. Ceci provoque leur dégradation.
Les pertes engendrées par les avaries des traragénrs mettent 'accent sur la nécessité de
trouver des méthodes préventives permettant deé€lbsire sans causer l'arrét inutile des
installations. Ces méthodes doivent étre assezcaeffs pour permettre d'agir avant que
I'accident ne survienne.

L'huile minérale constitue le liquide lelup communément employé dans les
transformateurs de puissance, d'une part pour re@sigtés physico-chimiques et d'autre part
pour son faible colt. La surveillance de I'étatl'the@ile de transformateur en service est un
moyen de prévention efficace. Elle peut renseignet’état intérieur de la partie active. [3]

Pour assurer ses roles, I'huile diéleatigloit étre conforme aux recommandations des
normes. Des diagnostics fiables de I'huile s'impdsé'application de tels diagnostics exige
beaucoup d'expérience. Pour permettre a des ingénieexpérimentés de s'approcher de la
gualité de diagnostic des experts, de nombreusds®bnt été entreprises pour développer des
systemes intelligents d’'aide a la décision. Le ues@d de tels systémes peut présenter des
avantages, notamment le temps de réponse. [4]

L’'optimisation par des métaheuristiquespirées de lintelligence en essaim constitue
une technique prometteuse dans le domaine du ditigrei de la surveillance des systemes
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industriels [5]. Leur usage récemment entreprisr@yré des résultats acceptables et leur
réussite largement constatée dans dautres domammsmment le biomédical et les
télécommunications [5], nous a incité a les apgicau probleme de diagnostic de 'huile de
transformateurs de puissance. La combinaison diwge techniques permet de réunir leurs
avantages et de pallier leurs inconvénients, ole péors des algorithmes hybrides.

Le travail, réalisé dans le cadre de ageprde fin d'études, consiste a I'application de
deux algorithmes issus de l'intelligence en essa@0O et BCO (Ant Colony Optimisation et
Bee Colony Optimisation) au probleme d’optimisatgue constitue le diagnostic de I'huile
de transformateurs. Une comparaison, a traveradé&tdes paramétres de ces algorithmes,
permet d’élucider les avantages et les inconvémidet chaque technique. Nous proposons
alors, une structure hybride permettant d’offrirmailleur diagnostic. [6]

Ce mémoire est réparti en cing chapitres :

Le premier chapitre expose des généraliéés les huiles diélectriques pour
transformateurs de puissance. L’huile minéraleaisie comme la BORAK 22 utilisée par la
SONELGAZ est mise en exergue. On présente aussi migions fondamentales de
maintenance et de diagnostic de telles huilespgutés méthodes de détermination de leurs
propriétés physico-chimique selon les normes Cé&dmenandées. [4]

Le second chapitre est consacré a unem@son du domaine de lintelligence en essaim
et les grands principes du comportement collectgiajue de bréves notions sur les problemes
d’optimisation dits difficiles. Les concepts de ptomisation par colonie de fourmis et par
colonie d'abeilles seront développés en partantl'idspiration biologique au modele
mathématique.

Le troisieme chapitre et le quatrieme dnegonsistent a une application de I'algorithme
de colonie de fourmis ACO et de l'algorithme diopation par colonie d’abeilles BCO au
diagnostic de I'huile de transformateur ; 'adajotatet les résultats de programmation y seront
décrits.

Dans le cinquiéme chapitre, nous proposores méthode hybride des deux approches
précédentes tout en analysant ses performanceffeetuant une étude comparative des
différents algorithmes adoptés au diagnostic, gésume linfluence des parameéetres
algorithmiques sur ces systemes.

Nous concluons ce mémoire par un récagtifules techniques étudiées, une évaluation
des résultats obtenus ainsi que les perspectivesagiées.
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Chapitre 1 Geénéralité sur laslbs diélectriques

1.1 Introduction :

Les huiles isolantes sont utiliséesélectrotechnique comme imprégnant d’isolations
solides ou comme produits de remplissage de metéliectriques trés divers: transformateurs
(de puissance, de distribution, de traction, ale,fde mesure...), réactances, condensateurs,
cables, traversées, disjoncteurs, changeurs de pet.

Leur réle principal est d'éliminer t'at les autres gaz de fagcon a améliorer la tenue
diélectrique de l'isolation solide, sachant quedalité diélectrique des liquides est nettement
supérieure a celle des gaz. [1.1]

Dans beaucoup d'applications, ils sdn&eita fois a assurer lisolation électrique et
I'évacuation de la chaleur d'un assemblage, coname lé cas des transformateurs. [1.2]

Cependant, l'utilisation de liquides pg@uésenter des dangers, liés a leur toxicité ou a
celle de leurs produits de dégradation, vis-a-eis personnes (particulierement en cas de feu)
et vis-a-vis de I'environnement (en cas de fuite).

90 a 95 % du marché des liquides isolastscouvert par les huiles minéra(ezarché
mondial 1 000 000 t/an). Cette prépondérance sgu@lpar le faible colt de ces produits,
obtenus directement a partir des bruts pétrolj&rg]

L'objet de ce chapitre est de faire uxpasé sommaire énumeérant les huiles
diélectriques utilisées dans le domaine de la haetesion, et celles destinées aux
transformateurs de puissance en particulier.

Comme les huiles minérales sont les ptilsées dans ce domaine, nous présenterons
d’'une fagon exhaustive leurs roles, leurs propsieles méthodes expérimentales pour leur
détermination, leur importances pour le diagnostita maintenance des transformateurs, les
traitements possibles et la régénération dont pesent étre I'objet.

1.2. Technologie des transformateurs de puissance :

De nos jours, les transformateurs degauice sont majoritairement de type immergés,
c'est-a-dire remplis d’huile, afin :

v’ d'assurer une isolation électriqgue efficace, pampriégnation avec des isolants
cellulosiques (bois, papier Kraft, carton) qui sent fait des polymeres naturels, ou
bien des polymeres synthétiques (nomex) ;

v de réaliser une bonne évacuation de la chaleur@gmar le circuit magnétique (CM)
et les bobinages. Des propriétés électriques esi@brghimiques satisfaisantes, une
bonne compatibilité avec les isolants et un fadaét, font de I'huile minérale (issue
des hydrocarbures) le liquide isolant préférabldéisét dans les transformateurs de
puissance. Elle est essentiellement employée enbioamon avec les isolants
cellulosiques qui sont aussi trées bon marché.
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Les transformateurs de puissance s’'étendent deémeagénérale sur une gamme allant de
5MVA et 20kV alO00MVA et 800kV. On peut les trouvam types colonne ou galette mais
aussi respirant ou hermétiques. [1.3]

.Colonne ou galette ?

Il existe deux types de transformatedespuissance. Les transformateurs de types
galette et les transformateurs de types colongar@il.l).

Les transformateur de type galette sont constitdé&nroulements en forme galette
rectangulaires, séparés par écrans isolants em dibrcellules. Autour de ces bobines a axe
horizontale est placé le circuit magnétique, foahén empilage de téle. Avec cette technique
I'huile circule moins bien et son mouvement doiedorcé. [1.3]

Figure 1.1 : Types de transformateurs de puissance ; (a) ga(bltcolonne.

Feliaie cia mrotantion Traversdes bassa temsion Sonmmurtater

Ayt e
refroidissermaenmt

Figure 1.2 :Vue intérieur d'un transformateur, type colonrie3]
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1.3. Réles des huiles isolantes dans les transfori@ars :

Les huiles isolantes sont utilisées en édmthnique comme imprégnant d’isolations
cellulosiques ou comme produit de remplissage dénmeés tres divers.

Leur réle principal est déliminer l'air et les taes gaz de fagcon a améliorer la tenue
diélectrique de l'isolant solide. Cependant, daeaugoup d’application, elles servent a assurer
l'isolation électrique et I'évacuation de la chalellun assemblage, comme dans le cas des
transformateurs. [1.4]

Les transformateurs remplis d’huile («imges ») ont été développés depuis plus d'un
siecle. Cette technologie est toujours tres uglisians les transformateurs de puissance.

Contrairement aux transformateurs de didtidly qui peuvent aussi étre « secs ».
Différentes raisons expliquent cette préférence :

> Par rapport aux solides, les liquides refroidisstmsolent a la fois le transformateur

Ainsi, les transformateurs immergés sons glampacts que les transformateurs secs de
méme puissance.

> Les solides permettent d’obtenir des performancéteariques équivalentes aux
liquides, mais a des colts beaucoup plus élevés.

» Les isolants solides utilisés seuls, présentent rigpies énormes aux décharges
partielles (inclusion gazeuses) pour les niveauxtetesion des transformateurs de
puissance.

» Les analyses d’huile (teneur en eau, analyse #e.gec.) permettent de diagnostiquer
I'état du transformateur, a moindre cout.

> Les transformateur immergés sont moins bruyants lgsiesecs et provoquent ainsi
moins de nuisance sonore. [1.5]

1.3.1. Fonction diélectrique :

Dans la partie active d’'un transformateuisolation entre les éléments portés a des
potentiels électriques différents est assurée :

- Soit par le diélectrique liquide seul, lorsqu’ilagit d’'une isolation entre deux
pieces métalliques nues (plots de commutateurymmple).

- Soit par une couche solide (papier ou carton) igm&€ de diélectrique liquide :
c’est le cas par exemple de lisolation entre deomducteurs voisins d’'un méme
enroulement

- Soit par une isolation mixte : combinaison de fildes diélectrique liquide et de
barriéres d’isolation solide : c’est le cas d’'uselation entre deux enroulements
concentriques de tensions différentes.
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Les principales propriétés qui permettenfudger de I'aptitude d’une huile a remplir sa
fonction de diélectrique sont la rigidité diélegtre, le facteur de dissipation ou facteur de perte
(tan 8), la primitivité et la résistivité. Ces quatre aetéristiques, qui dépendent de la
température et de la fréquence pour une tensionnéipnsont essentielles pour le
dimensionnement d’'un transformateur. [1.5]

1.3.2. Fonction caloporteuse:

Bien que son rendement soit exceptionnellérdvé (99 a99.9%), un transformateur ne
peut échapper a la perte d’énergie qui accompaguie ttonversion. L’énergie perdue se
dissipe sous forme de chaleur nécessitant aingfleidissement de I'appareil. En raison des
pertes, la température de chacun des élémentyveélfusqu’a établissement d’'un équilibre
entre les vitesses de production et d’évacuatiochdéeur. [1.6]

La chaleur a évacuer est véhiculée par @t naturelle ou forcée de I'huile, vers les
radiateurs extérieurs (figure 1.3). Un dispositf kfroidissement bien dimensionné permet
d’éviter la formation de points chauds grace acairmilation importante et bien régulée. [1.6]

Le refroidissement se fait par convectionpat conduction thermique [1.10], et les
principales caractéristique qui permettent de jutgeraptitude d’'une huile a évacuer la chaleur
sont la viscosité, la conductivité thermique etHaleur spécifique.

. | Badiatews

|
I
(T

Bobire L I .
et Chi ! - <
Fosrrmgea %
wertilatewur

Figure 1.3 : Schématisation de I'évacuation de chaleur dartsamsformateur de puissance.
[1.7]

1.3.3. Autres fonctions:

Les huiles peuvent étre aussi utilisées pewur pouvoir extincteur d’arc électrique (dans
les chambres de coupure des commutateurs en clearge certains disjoncteurs). Pour
améliorer la résistance au feu, comme c'est ledzass les transformateurs de distribution
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proche de la population. Enfin, il faut ne pas @rlia fonction d’isolation du matériel solide
au sens strict du terme, qui est celui de ralé¢wotitydation directe de l'isolation cellulosique.
[1.8]

1.4. Catéqories des huiles diélectriques :

D’'une maniére globale, et d'aprés une di@ssion selon l'origine, il existe trois
catégories de liquides isolants :

» Les huiles minérales sont des produits « naturels » obtenus directerpant
raffinage de bruts pétroliers.

» Leshuiles végétalesont également des produits « naturels ». Leur ositipn est
plus simple (quelques dizaines de produits).

> Lesliquides de syntheseont, au contraire, une composition simple, bienna&f
Leurs propriétés sont donc constantes. [1.9]

Catdgorie Type

FHuilos weigdtalos Hiuile ode ricim

h—,

raphtdEnicgues

iy = Honiles s e cved raa levs Faraffinigues
l.;,_ A masse molédculalre Slewvds
P
Hydrocarbures de synthésae
{ O Gairas tnaaturds | Folybutanes

Alkylbenzénes
Ak inaphtaléanes
AFdibiphvdgn ylas

Hydrocarbures arcrmatiques
e =y rvthdme

Eﬂﬁ:‘rbu ras lingaires FParchilordtbry | drme

Trichlorabernesfsress

Hydrocarbures arcrmaticuas Pl hlorobhiphdrnyles
chilores EFCE:!l

Polychlorophdénylalcanes

(i) =< -- —
\"I Eﬂﬁ?r;g&':ﬁ lindaires Trichlorotrifllucrodthare

Hydrocarbures aromatigues

St oy L riog L AdkyldiarylEthylimoe

Maoocaprate de benzyles
Dioctylphtalata
Esters organigques | Esters phosphates

Estars du pentadsrythrol

Pobhydimeathylsiloxanes |
(PFDMS)

£ s nne aca s
Ethar-oxydas l DHtolywildthver
|
Sillicomne=s liguicies |

FPolyrmsSthyliphdnyisiloxanes

Tableau 1.1 :Différentes catégories de liquides isolants [1.9]
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1.4.1. Huiles minérales isolantes :

90 a 95 % du marché des liquides isolant@gtert par lefwiles minérales(marché
mondial 1 000 000 t/an). Cette prépondérance &ty par le faible colt de ces produits,
obtenus directement a partir des bruts pétrolj&rs]

1.4.1.1. Origine et composition :

Pour obtenir des huiles minérales de qualité diétpe, les bruts pétroliers doivent étre
raffinés suivant un procédé qui inclut habituelletene distillation, suivie d’'une opération de
déparaffinage, d’'une extraction par solvant et d’bigdrogénation catalytique.[1.9]

Une huile minérale isolante ou diélectrigast une huile qui présente une faible
conductivité électrigue du fait d’'une densité derges peu importante. Elle se compose
principalement: [1.10]

% D’une huile dite de base (ou d'un mélange d’huitks base) obtenue selon des
procédés traditionnels de raffinage du pétrole.brut

% De composés chimiques appelés additifs, en term@sr tariable, qui permettent
d’atteindre les spécifications d’emploi des hufleges. [1.11]

| Type Type de brut pétrolier
dhydrocarbure ' poreffinique  Mixte  Naphténique
Paraffinique 60 40 20
Naphtenique 25 40 65

Aromatique 15 20 b

Tableau 1.2 :Composition typique des bruts pétroliers en %d.1IL.

1.4.1.2. Les différentes tendances de I'huile mingle isolante :

La composition d’'une huile minérale est gatgment deéfinie par sa teneur en carbone
paraffinique (Cp), en carbone naphténique (Cnhetagbone aromatique (Ca) (figure 1.4). Cp
et Cn ont une influence prépondérante sur la dgnisitviscosité et le comportement a basse
température (point d’écoulement, point de troubls). présence d’aromatiques améliore la
résistance a I'oxydation (plus faible formationtaries).
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Suivant le brut d’origine, on différencie lasiles naphténiques des huiles paraffiniques
(tableau 1.2 et figure 1.4)

Au niveau international, la norme CEIl 6028t&cifie les propriétés requises pour les
huiles minérales utilisées dans les transformateirta norme CEI 60465, celles des huiles
pour cables. [1.12]

a) Huile minérale paraffinique :

Dans ce type dhuile, la tendance paraffirigou la présence d’hydrocarbures
paraffiniques prédomineCp>56%). Ces hydrocarbures sont des molécules complexes a
structure saturée et a chaine droite (alcane) guvgnt étre linéaire ou ramifiée, mais non
cycliques, dont la forme générale €gHn40. [1.12]

=>» Les caracteres de cette famille d’huiles richebyalrocarbures paraffiniques sont :

v' Une faible densité pour une viscosité donnée ;

v" Une variation relativement faible de la viscositéenction de la température
v" Une faible volatilité pour une viscosité donnée ;

v Un faible pouvoir solvant. [1.12]

b) Huile minérale naphténique :

Les huiles naphténiques sont riches en lrgdboures naphténique€r{<50%), c’est dd a
la présence d’hydrocarbures cycliques a liais@tsrées. Les molécules de ce groupe sont
également connues sous le nom de cycloalcanes ocarbeires cycliqgues; ce sont des
hydrocarbures saturés de formule génétald,,,

Ces huiles peuvent aussi se ramifier parjoradion d'une chaine droite linéaire, la
saturation leur procure une stabilité chimique @usnoins satisfaisante.

Les caractéristiques physiques et chimiquescds hydrocarbures se traduisent en
particulier par :

v" Une densité relativement élevée pour une viscdsitéée ;

v Des variations assez rapides de viscosité en fonde la température ;

v' Une plus grande volatilité que les fonctions pamajfies correspondantes de méme
viscosité ;

v" Un pouvoir solvant relativement élevé. [1.13]

¢) Huile minérale aromatique :

Ce sont des huiles composées a base de rm@éniques, ces molécules sont des
composeés cycliques, aussi appelées hydrocarbugatuigs, de formule générdlgH,,¢ Elles
sont totalement différentes des molécules pardfiies et naphténiques, mais jouent un réle
tres important dans les propriétés d'une huile raleé
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Nous les trouvons sous deux formes : les neomatiques et les poly aromatiques (dont
certaines sont considérées comme cancérigenes).

Ces huiles se caractérisent par :

v" Une densité trés élevée, un indice de viscosigfaible ;

v Un point d'aniline trés bas (soit un pouvoir salvarés élevé) et une facilité
d’émulsion avec l'eau ;

v' L'utilisation de ces hydrocarbures dans la fabicatdes huiles est trés limitée en
raison de leur altérabilité ;

v lIs sont facilement oxydables (formation de prosiuitésineux ou asphaltiques
accompagnés de dérivés corrosif) ;

v/ Sa vapeur est en relation avec la teneur en hydnoes aromatiques de I'huile, mais
est influencée également par d’autres facteursigoes : ramifications, composition et
masse moléculaire ;

v' Bonnes propriétés de gassing (forte capacité d'atiso des gaz). [1.14]

CHy CH, CH, CH, .. CHg [j
| »

CHg Naphténes
Paraffines {ou alcanes) {ou cyclanes)
C H non condensés
nZn+ 2
CnHEH
o T
ra
@ I
Aromatiques Naphténes
Cc.H condensés

m'n

Figure 1.4 : Structure des hydrocarbures de base dans unenhiniézale.

1.4.2. Huiles végétales :

Les huiles végétales ont fait partie desnpees liquides isolants utilisés pour la fabricatio
d’appareils électriques. Il existe une grandmiété d’huiles végétales. Seule [I'huile de
ricin est utilisée depuis de longues années. Hte & I'imprégnation des condensateurs de
stockage d’énergie.

Elles sont généralement peu toxiques et biadiables. Ces qualités sont dues notamment
a une faible résistance a lI'oxydation et a I'hygsel Ces deux caractéristiques, qui sont
favorables pour I'aspect éco toxicologique, repmésgt un inconvénient important  pour les
applications électrotechniques. Par ailleurs, temue diélectrique n’est pas tres élevée.
Pour ces raisons, les huiles végétales sont retatmt peu utilisées (essentiellement dans
certains types de condensateurs pour courant contimen que leur emploi dans les
transformateurs ait été proposé récemment. [1.14]
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1.4.3. Huiles synthétiques :

Les liquides de synthése sont utilisés chadqis que les propriétés requises ne sont pas
satisfaites par les huiles minérales. C’est notantnhe cas lorsqu’il s’agit d’améliorer la
résistance au feu (transformateurs) ou lorsquerkoherche une meilleure stabilité thermique
et de grandes performances diélectriques (cablemneensateurs) [1.15].

Il existe quatre types principaux de liquidessynthese :

- les hydrocarbures aromatiques ;

- les hydrocarbures aliphatiques tels les polyol&fine
- les esters (phtalates, esters de pentaérythritol) ;

- les silicones.

lIs sont tous obtenus a partir des grandsrmédiaires de la pétrochimie. Des produits
perfluorés ont également été proposés dans le demadies condensateurs et des
transformateurs, pour certaines applications tr&giqulieres. Mais le colt d’accés de ces
produits € 100 fois celui des huiles minérales) en limitdilisation.

Les polychlorobiphényles (ou polychlorodiptié@s selon la nomenclature) [1.16] sont
egalement des liquides de synthése et ont étéagtilargement pendant une trentaine d’années.
Leur persistance dans I'environnement a conduiéu bannissement ; cependant, ils sont
encore présents dans certains appareils agés. &supsoduits biodégradables sont maintenant
acceptes.

1.5. Choix d’un liguide pour une application :

Le choix d'un liquide pour une applicationniée, se fait dans I'optique d’assurer la
fiabilité de fonctionnement des appareils ainsi gusécurité des opérateurs. C’est toujours un
compromis entre les performances techniques didkget son co(t.

Leshydrocarbures aromatiquesont des propriétés diélectriqgues nettement supésea
celles des huiles minérales, mais ils coltent 4faiplus chéres. lls sont utilisés dans les
cables et les condensateursu le fabricant peut tirer parti des meilleuresppiétés de
limprégnant pour réduire la taille des apparetlslgenir ainsi un équipement plus performant
et moins cher que s'il était imprégné a 'huile grale.

Dans le cas ddsansformateurs, il n'est pas possible de tirer avantage des me#ls
propriétés diélectriques des liquides de synthasson pour laquelle |dsuiles minéralessont
universellement utilisées dans cette applicatibm][
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Criteres de choix :

Avant de choisir un liquide diélectriquefalt prendre en considération certains facteurs, a
savoir:

> La toxicité du produit (pollution froide): la toxié du produit est a prendre en compte
dans tous les cas d’éclatement de transformatesriseendie ;

> Le vieillissement: les principaux types de viegksnent de I'huile de transformateur
sont le vieillissement thermique, le vieillissemétectrochimique et le vieillissement
électrigue. Le vieillissement thermique correspaniéchauffement cyclique répété ou
continu de longue durée, a des températures retatut élevées. Le vieillissement
électrochimique est caractérisé surtout par lessémquences, sous l'effet du champ
électrique, de l'action de longue durée de certagents chimiques accidentellement
introduits dans I'huile ou provenant de la propégrddation de cette derniére. Le
vieillissement électrique est surtout caractérisé paction de longue durée des
décharges patrtielles ou tout phénomeéne d'ionisdiicau champ électrique ;

» L'embrasement du diélectrique dépend de son pd#étiudlition et de la résistance
meécanique du transformateur. Les huiles minéralgantes remplissent ces conditions;
pour cela elles sont trés utilisées ;

» L'opacité des fumées : de toute évidence, un diftpe ne dégage de fumées qu'a
partir du moment ou il a pris feu; l'opacité desnfes peut géner gravement les
secours. Toutefois, la fabrication de I'huile isdkafinie est orientée par les tendances
des huiles de base.

> Le choix d’'une ou plusieurs huiles de base esteréner en fonction :

» des caractéristiques physiques et chimiques que désire conférer a I'huile finie
comme la viscosité, la densité, la stabilité,tc. g

» de la nature chimique recherchée : paraffiniquphténique ou mixte. [1.4]

1.6. Caractéristiques ou propriétés des huiles dittriques :

Propriétés des huiles minérales isolantes :

Les huiles isolantes pour transformateursloyeesoit leur type, doivent toujours répondre a
plusieurs critéres électriques, physico-chimiqueshermique, qui constituent 'ensemble de
leurs propriétés, afin d’assurer leur deux priat@p fonctions qui sont l'isolation électrique et
le transfert de chaleur.

A ce titre, les propriétés d’une huile isoaptuvent étre classées comme suit :

> Les propriétés électriques;
> Les propriétés physiques ;
> Les propriétés chimiques. [1.17]
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1.6.1. Les propriétés électriqgues :

Les caractéristiques électriques des liquidésendent de leur formation (composition,
constitution moléculaire,...etc.) et de leurs comdlis d'utilisation ou conditionnement. [1.18]

1.6.1.1. Rigidité diélectrique :

La rigidité diélectrique d’'une huile est laleur maximale du champ électrique moyen que
'on peut lui appliquer sans décharge disruptjtel 8]

Dans l'industrie, elle est maximisée convamtiellement par la tension efficace nécessaire
pour provoquer, dans des conditions normaliséeslabuage d’'un volume de liquide compris
entre deux électrodes dont la forme, la distanda etture font I'objet d’'une norme (la CEI
156). Ce parametre est connu sous le nom de tedsiolaquage. [1.2]

La rigidité diélectrique n’est pas un critéie la qualité de fabrication des huiles isolantes,
mais un essai conventionnel destiné a déceler d&tr plus ou moins grand de pollution
physique par I'eau et d’autres matiéres en suspereti a conclure ou non a l'opportunité de
faire un traitement de décharge et filtration aviatroduction dans les appareils auxquels ils
sont destinés. [1.19]

L’obtention d’'une forte valeur de rigidit@ permet cependant pas de s’assurer que I'huile
est exempte d’'impuretés. Par contre, une valeuecia permet essentiellement de s’'assurer
gue le traitement de I'huile (dégazage, filtraties) satisfaisant. [1.19]

1.6.1.2. La permittivité diélectrique ou constantaliélectrique :

C’est une caractéristique électrique liée a la #&rom du liquide, elle dépend
essentiellement de sa structure chimique. Pour luné& diélectrique, elle résulte des
phénomenes de polarisation électronique et atomjdLzo]

Elle est définie comme étant le rapportadedpacité(C) d’'une cellule remplie de liquide
et la capacitéC,) de la méme cellule ayant le vide comme diélectridil.20]

Elle est déterminée pour une températutmetfréquence données (en général 90°C et 50
Hz) [1.20]

Une bonne huile minérale posséde une corsé&@cttrique comprise entre 2 et 2.2, selon la
norme CEI 60 296. [1.19]

Elle est influencée par la température ainsi quérdguence de la tension appliquée a ce
liquide isolant, Elle donne donc une idée kurcharge électrique qu’elle contient. [1.20]
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La permittivité des hydrocarbures est faibtevoisine de 2. La présence d’hétéroatomes
(oxygene, chlore...), en créant des dipOles dee fomensité, confére aux molécules une
permittivité élevée. [1.2]

1.6.1.3. La conductivité :

Un liquide, pour étre isolant électrique, tdobnduire le moins possible I'électricité
lorsqu’une tension lui est appliqguée. Sa conduétidoit donc étre la plus faible possible. [1.2]

Si la permittivité est une caractéristiquecdastitution, la conductivité des liquides est une
propriété de conditionnement, elle n'est pas u@nété intrinseque d’un liquide isolant. Elle
est liee a la présence d'infimes quantités (en énénférieures a 1 ppm) dimpuretés
ionisables. [1.2]

La conductivité s’exprime eB®/m (siemens par métre). Elle croit en fonction de la
température. [1.21]

La conductivité d’un produit neuf est en gahéeaucoup plus faible que celle d'un produit
en service, puisque celui-ci récupere des impuiiésontact des matériaux solides contenus
dans I'équipement. [1.14]

1.6.1.4. Le facteur de dissipation diélectrique (o) :

Le facteur de dissipation ou facteur de gmrest directement lié a la résistivité et a la
permittivité en tension alternative. La représeamte ces pertes par un schéma équivalent
condensateur C en paralléle avec une résistanperRiet d’établir la relation suivante [1.18] :

tam = 1/R.C

Il est définit comme la tangente de I'andke perte, c'est-a-dire I'angle pour lequel la
différence de phase entre la tension appliquée eblirant qui en résulte dévie @ lorsque
le diélectrique du condensateur est composé exelumgnt du liquide isolant, considéré comme
parfait. En effet en situation réelle,+ 6 =n/2, oud est appelé angle de pertes. Plus ce dernier
est élevé, plus les pertes diélectriques serortidérables. [1.20]

Intensité

A 1 :situation idéale, p=m2et1g d=10

: situation réelle avec de fortes [reries

diélectriques, p 2+ 82 = w2

1 réelle avec de fatbles

pertes diglectriques, @ 1 + 81 = w2

=T ension

Figure 1.5 : Représentation schématique de I'angle de p&yt¢l(2]
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Cette caractéristique est tres sensible adsepce de produits de vieillissement de ['huile.
Il existe une relation entre le facteur et l'd@&d de Ilhuile. Une acidité élevée est
accompagnée par une valeur €levée d& tgais linverse n’est pas Vérifie. Une wale
défavorable de tgpeut étre due a la dissolution dans I'huile dexipits qui n'ont pas pour
origine l'altération de I'huile [1.5].

Elle permet d’apprécier la pureté d’'une hell@lépend de la température et de la fréquence
de la tension appliquée. D’aprés la norme CEIl 20& huile neuve possede un facteur de
dissipation au plus égale a 0.005. [1.20]

1.6.2. Les propriétés physiques:

[.6.2.1. La viscosité :

Le choix d’'une huile dépend essentiellementadealeur de la viscosité dynamiqgec’est
un critere particulierement important pour appretdequalité de I'huile. La viscosité est le
pouvoir caractéristique des fluides a résister @platement d’'une partie de ce fluide par
rapport a l'autre. [1.14] La viscosité, et sa viaoia avec la température, sont des parametres de
premiére importance pour le transfert thermique elet, plus le liquide est visqueux, plus il
est difficile de le faire circuler dans I'apparpdur refroidir les parties actives chaudes. [1.2]

La viscosité des hydrocarbures est corrélEiamasse moléculaire : plus un produit est
léger, plus sa viscosité est faible. Cependanpraduit est volatile et inflammable si sa masse
moléculaire est de plus en plus faible [1.18].

L’indice de viscosité est une caractéristigoanant la variation de viscosité d’'une huile en
fonction de la températur&ne huile est d’autant meilleure que sa variatienviscosité en
fonction de la température est faible. La viscodiggamique diminue avec la température, et
de nombreuses lois empiriques ont été proposéegé€raral, on considere des relations du

type :

logn = A+ [B/(T-Ty)]
Avec A et B : deux constantes caractéristiquesrddupt,
T : température (en K),
To : température ambiante (en K). [1.2]

La viscosité cinématique varie trés peu avecdlurée du service et elle dépend
essentiellement de la température pour laquelle et mesurée. Généralement, elle est
déterminée pour deux températures 20°C et 40°C. ddedes recommandent d’effectuer la
mesure de la viscosité cinématique pour une ternpéraglus élevée (de lI'ordre de 90°C)
[1.23]

La norme CEI 296 définit une bonne viscosité cintimo@ comme étant inférieure a 11 Cst (a
40°C). Cst : viscosité en centistokes. [1.25]
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1.6.2.2. Le point d’écoulement :

L'utilisation de matériels électriques extér®e nécessite de connaitre la viscosité des
liquides a basses températures correspondant atidimmement en hiver (-25°C) ou dans des
conditions climatiques extrémes (-60°C).

Les liquides utilisés se figent généralementtepératures pouvant aller a -60°C
(polybuténes, huiles silicones), a - 30°C (huilenénale), sans parler des liquides de synthese
ayant un haut point d’écoulement [1.12].

Le point d’écoulement est défini comme la témapure la plus basse, pour laguelle un
liquide peut couler lorsqu’il est refroidi a desnddions fixées. Lorsqu’un liquide est refroidi,
il acquiert une certaine consistance qui n’estlpasongélation, correspondant a I'état solide
d’'un corps pur a température fixe. Cette consigtapst liee a la masse moléculaire, a la
composition du liquide en mélange de différentetemdes (isomeres et additifs). [1.7]

Les huiles de point d’écoulement les plusdmad obtenues a partir de coupes naphténiques
[1.24]. Dans le cas des bases paraffiniques, lardéfmage ne permet pas a lui seul d’obtenir
des points d’écoulement inférieurs a -30°C [1.2R],fait de la cristallisation des paraffines.
Cela est rendu possible par I'ajout d’additifs abaurs ou améliorants du point d’écoulement.
[1.7]

1.6.2.3. Point d’éclair et point de feu :

Le chauffage progressif d'un liquide provodeelégagement de vapeurs suivant sa courbe
de tension de vapeur, qu’il s'agisse d’'un corpsqud’'un mélange. Dés que la concentration
de ces vapeurs dans I'atmosphere surmontant lédéiqdevient suffisante pour former un
mélange inflammable, elles brilent a I'approchend’flamme. La température correspondante
est appelée le point d’éclair du liquide.

En poursuivant le chauffage, I'expérience mmmfu’'une combustion permanente s’établit
en présence d'une flamme a partir d’'une certaimpéature qui correspond au point de feu du
liquide. Les liquides ininflammables n’ont pas aenp de feu. [1.24]

1.6.2.4. Capacité thermique :

La capacité thermique massique et la massaniglie permettent de définir en partie la
constante de temps thermique des matériels a ptharge, suivant le type de refroidissement,
naturel ou forcé. [1.24]

La capacité thermique des huiles isolant@sieée en Joules par kilogramme Kelvin croit
avec la température et est généralement d'autastgdvée que la masse volumique est plus
faible [1.24].
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1.6.2.5. Conductivité thermique :

La conductivité thermiqu@)( mesurée en watts par metre.Kelvin [W/m.K] exgrila flux
thermique s’écoulant en régime permanent souset'affun gradient thermique entre deux
isothermes du liquide.

Elle décroit lorsque la température et la magdumique augmentent. Les valeurs usuelles
sont de l'ordre de 0,14 W/ (m. K) [1.17].

1.6.2.6. Aspect et indice couleur :

L’'aspect est un test visuel de I'huile quirmet de détecter la présence des corps en
suspension (poussiére, humidité) et d'évaluer ldewo et la viscosité. Un bon état visuel de
I'huile, signifie un aspect limpide.

La couleur est une propriété intrinséque 'daile neuve, elle a une relation avec les
hydrocarbures qui constituent I'huile. Elle perndédpprécier la qualité des huiles neuves et
constitue un moyen efficace pour surveiller I'at@ddes huiles en service. Elle renseigne
egalement sur le vieillissement de I'huile.

L’aspect, la couleur et I'odeur, nous regeent sur I'état général de I'huile. En effet, une
mauvaise odeur renseigne sur la présence d’amargiigecs €lectriques dans I'huile. Une
couleur sombre indique une dégradation de I'huilkaspect trouble signifie la présence d’eau
et d'impuretés [1.25].

Une huile neuve posséde un indice de couldéarieur a 0.5. Pour une huile régénéreée, la
norme ASTMD 1500, tolére un indice de couleur iigér a 2. [1.22]

1.6.3. Les propriétés chimigues :

1.6.3.1. L'acidité totale :

L’acidité représente les dérives acides @&mmu cours du vieillissement de I'huile. Sa
détermination procure le moyen le plus direct papjprécier et suivre l'altération de I'huile.
Elle est exprimée par la mesure de l'indice d’déidjui est le nombre de mg de KOH normale
nécessaires pour neutraliser un gramme d’huil@] [1.

L’acidité d’'une huile neuve est tres faibleservice. Elle est de I'ordre de 0.02 a 0.03 mg
de KOH/g d’huile en service [1.26]. Aux premieradas d’oxydation, elle augmente pour
atteindre, apres un certain temps de service, aleeivou elle reste constante.

=>Indice d'acidité (Norme ISO 6618) - S'exprime en m¢{OH/g
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Figure 1.6 :Variation de l'indice d’acidité pour une huile rénale.
=>Risque : Usure prématurée du transformateur. [1.22]
1.6.3.2. Oxydation des huiles minérales isolantes :

On désigne par oxydation, un ensemble detiogacchimiques complexes et lentes au
cours desquelles les hydrocarbures réagissent’axggene.

Il se produit tout d’abord des produits deaiéposition solubles : aldéhydes, cétones,
acides organiques, puis par condensation et polyai&mn, des dépbts insolubles.

Les consequences de |'oxydation de I'huilerges isolations sont :

% Une mauvaise évacuation de la chaleur par suitackroissement de la viscosité et de
la présence de dépbts

+ Une détérioration des propriétés électriques daléh sa conductivité et sa tangente de
'angle de pertes augmentent.

« Une augmentation des pertes dans les isolationségnpes qui peuvent entrainer le
claguage thermique.

% L’apparition de I'acidité dans I'huile. [1.27]

1.6.3.3. La teneur en soufre :

Une huile minérale peut contenir des tratesoufre, soit sous la forme de soufre libre,
soit sous forme de composés sulfurés; les prensiens tres corrosifs, les seconds le sont
beaucoup moins, tant que la température ne dépassE)0°C environ.

La présence de soufre est détectée parrtaston d’'une lame de cuivre électronique
immergée dans une huile & 140 °C pendant 19 hgu&8], la coloration qu'elle prend permet
de juger si les composés soufrés sont corrosifsoou
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1.6.3.4. Lateneur en eau :

L'eau est un puissant catalyseur qui faeori’altération de [I'huile. Elle influe
sensiblement sur ses autres caractéristiques. @igsblluant indésirable qu’il faut éliminer. La
norme CEI 296 tolere une teneur en eau maximald0dp.p.m (partie par million d’unité).
[1.28]

Cependant, quelque soient les précautioiseqrde I'eau réussit toujours a s'’infiltrer a
travers I'appareillage. Pour minimiser ces infiivas, la plupart des transformateurs sont
munis de tamis moléculaires (Silica Gel). Un ditigae tres chargé en humidité peut assurer
un fonctionnement électrigue (méme s'il est masivéant que sa température assure une
solubilité suffisante car ce qui constitue un damgel pour I'huile c’est la présence d’eau sous
sa forme liquide [1.11]

= Teneur en eau (Norme EN 60814) - S’exprime en ppm

Tensur en eau

' Tomgperotre huily
50

A Tamparature Ay Température i1 i i '
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Figure 1.7: variation de la teneur en eau en fonction der@pérature de I'huile
minérale.[1.22]

1.7. Tests physico-chimigues des huiles minérales:

Cette section est restreinte aux techniglessais et de mesures des caractéristiques de
I'huile minérale Borak 22 utilisée par SONELGAZ, reanipulée au cours de notre stage au
sein dulaboratoire Essais et Controle de la Société Adgére de Gestion du réseau de
Transport dé¢’Electricité (GRTE) a Hamma.

1.7.1. Procédure d’échantillonnage :

On doit s'assurer que les échantillons smprésentatifs de I'huile isolante dans le
matériel. Une mauvaise procédure d’échantillonragkemploi de récipient d’échantillonnage
pollué entrainant des conclusions erronées du gigntue qualité, et une perte de temps, de
travail et des dépenses pour obtenir, transpartmayser correctement I'échantillon. [1.26]
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Il est fortement recommandé de suivre sdaysement les procédures et les précautions
décrites dans la CEI 60475.

1.7.2. Techniques d’essais et de mesure :

Les huiles livrées dans le matériel neufpogélevées dans le matériel en service peuvent
étre soumises a un grand nombre d’essais. Cepemeaessais listés dans le Tableau 11.1 sont
considérés comme suffisants pour déterminer spouion I'état de I'huile permet la poursuite
de I'exploitation ou pour proposer un type d’intemtion appropriée. [1.26]

Propriété Méthode
Couleur et aspect ISO 2049/ CEI 296/ASTMD1500
Tension de claquage CEIl 156
Teneur en eau CEI 814 ou CEI 733/ ASTMD2896
Indice de neutralisation CEIl 296/ ASTMD664
Dépots et sédiments ISO 4793
hcteur de dissipation diélectrique et résist CEl 247
* Tension interfaciale ISO 6295
* Stabilité a I'oxydation Soit CEI 74, soit CEl 474, soit CEI 813,
suivant I'application/ ASTMD2440-9P
* Teneur totale en gaz CEIl 567
* Point d’éclair ISO 2719/ ASTMD93
** Point d’écoulement ISO 3016
** Masse volumique ISO 3675/NFT60101
** \/iscosité ISO 3104 ASTMD445
*** Teneur en inhibiteur CEI 666

* Dans des circonstances particuliéres seulement.
** N'est pas essentielle, mais peut étre utiliséarg’identification.
*** | imitée aux huiles inhibées.

Tableau 1.3:Normes recommandées pour les tests physico-ch@sides huiles de
transformateurs.

1.7.2.1. Détermination de la tension de claguagedidité diélectrique) :
Principe :

La tension de claquage est importanteamh que mesure de l'aptitude d’'une huile a
résister aux contraintes électriques.

Appareillage :

L’appareil d’essaiBTA75 est un équipement de laboratoire pour lardétation de la
tension de claguage des isolants liquides. L'esstieffectué selon la norme CEIl 156. Il est
entierement automatique et I'appareil fonctionnecaune vitesse de montée en tension de
2 kV/s. [Laboratoire GRTE]
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Figure 1.8: Appareil de mesure de la tension de claquage.

Mode opératoire

La tension de claquage est la tensi@irat au cours de I'essai au moment ou se produit
la premiére étincelle entre électrodes. On effedixe essais consécutifs pour un méme
remplissage de la cuve du DTA 75, avec un repo2rde entre deux essais. A chaque
renouvellement de I'huile & essayer, les électrsdasrincées avec de I'huile du prélévement.
[Laboratoire GRTE]

1.7.2.2. Détermination de la teneur en eau :
Principe :

La teneur en eau est mesurée par un eippameérique, celui-ci est branché a un tube
contenant une solution chimique. On injecte un n@ud’huile dans ce tube d’essai et on
introduit comme donné, le volume d’huile injectépr@s quelques instants, I'appareil
(coulométre) affiche la teneur en eau en p.p.np¢eds ou en volume) apres spécification de la
densité de I'huile. [Laboratoire GRTE]

Appareillage :
L'appareil de mesure de la teneur enceauporte :

% Une cellule délectrolyse séparée par un diaphragmeplie d'un liquide anolyte
(mélange réactif — solvant échantillon) non satetéun liquide catholyte (ensemble
générateur) réactif anhydre ;

% Interface numérique, avec un afficheur. Une seemg haute précision pour le dosage.
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Figure 1.9: Appareil de mesure de la teneur en eau et laeadeimesure de la coulométrie.
Mesure :

« Appuyer sur la touche DEPART; si la dérive est sigpée a 50 pg/min, I'afficheur
demande d'attendre. Lorsque la dérive atteint afeuv stable (I'appareil se stabilise)
inférieure a 50 pug / min, un bip sonore se faierdte et l'indication « prét a doser» est
affiché. Il est alors nécessaire d’appuyer de nauweir DEPART pour pouvoir injecter
I'échantillon ;

L'introduction de I'échantillon; se fait a travégsseptum avec une seringue. Une valeur
croissante de I'eau dosée apparait sur l'afficheuns masses sont exprimées au fur et
a mesure du dosage en g puis en mg. La fin didasst signalée par un bip sonore et
un astérisque qui apparait a droite de l'affich€éLaboratoire GRTE)

X/
°e

La teneur en eau est mesurée avant et amppli€ation d'une série de claquages, la
moyenne de 3 a 4 valeurs est prise.

1.7.2.3. Détermination du facteur de dissipation éiectrique tand, de la résistivitép et de
la permittivité relative &,

Principe :

Le facteur de pertes diélectriques (@net la permittivité relativegf) sont mesurés a
I'aide d’'un pont de Schering. L'appareil utilisé& €& type Dieltest DTL. Les parametres sont
mesurés selon la norme CEI247 et leur détermina&sbivasée sur des mesures de capacités en
courant alternatif. La cellule d’essai contenamdcliantillon d’huile est constitué de deux
cylindres coaxiaux de distance entre électrodeSndm. Les essais sont effectués sous une
tension de 2kV, 50Hz, et sous une température Madi@ 30 °C a 120 °C. La sensibilité peut
aller jusqu'a 10.

Les mesures de résistivité, s'effectuenntj@aelles en courant continu au moyen d'un
électrometre avec la méme cellule contrairememat r@adsure de la t§, qui est effectuée sous
une tension alternative.
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Appareillage :

Les éléments de base de I'appareil sont les s@vant

>

X/
*

Couvercle de protection ;

Contacts de sécurité ;

Poignée de transport ;

cellule de mesure MC2A ;

Vis de réglage tension d'essai continue ;
Vis de réglage tension d'essai alternative ;
Afficheur a deux lignes ;

Imprimante matricielle.

*

X/
X4

*

R/
o

R/
o

R/
L X4

R/
L X4

X/
X4

*

X/
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Figure 1.10: Appareil de mesure de tane, etp.

Mode opératoire :

+« La cellule doit étre remplie avec 40 cl d'huilassge au repos quelques minutes. Vider
et remplir & nouveau. Le support isolant ne dast gtae mouillé par le liquide ;

« Chauffer la prise d'échantillon a 90 °C ensuitecpder a la mesure du tanpar la
méthode de zéro ;

% La cellule est remplie avec I'échantillon d'huil@pkacée dans une enceinte chauffée a la
température désirée.

Notes :

> Le liquide devra atteindre la température désiagresdin délai de 1 heure ;

» La méthode de zéro est utilisée jusqu'a des frémpsede I'ordre de 50 Hz ;

» Commencer les mesures 10 min apres le remplissatzeagllule.
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1.8. Altération des huiles en service :

En service, I'huile quelque soit sa qualitéa stabilité, qu’elle soit inhibée ou non, fipar
s’oxyder et s'altérer. Le maintien de I'huile aiéren exploitation peut constituer un danger
potentiel. L'altération de I'huile se traduit paioXydation de cette derniére et par une
augmentation accentuée de son acidité. [1.29]

1.8.1. Facteurs favorisants l'altération de I'huileminérale isolante :

Les contaminants d’'une huile minérale is@amtagée peuvent se diviser en trois grandes
classes. [1.29]

v Produits volatils :
Les produits volatils les plus communs des huifesegvice sont :
a- L'eau;

b- L'air;
c- Gaz dissous.

v" Produits insolubles dans I'huile minérale isolante.
v" Produits solubles dans 'huile minérale isolante.

1.9. Diagnostic et maintenance de 'huile minérale:

Les propriétés de [I'huile d'un transformatepermettent de définir un plan de
maintenance adapté a I'état de santé de 'appareiffet, la composition chimique de I'huile
évolue avec le temps et le vieillissement de I'egihanotamment de sa partie active. [1.29]

Une petite quantité d'huile prélevée puisymée en laboratoire permet d'avoir a moindre
frais une bonne vision:

> Des propriétés isolantes de I'huile

De la présence d'humidité dans les papiers

Du vieillissement de la partie active

De la présence d'éventuels défauts électriques hmimique a lintérieur du
transformateur

YV V V

Le diagnostic permet de déterminer I'étderine du transformateur et de reconnaitre la
cause de ses défaillances, La décision du maidtieinansformateur en exploitation est prise
suivant les recommandations des normes (Tableaprés), les connaissances préalablement
acquises et I'expérience : [1.20]
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Propriété Norme
Indice de couleur <2
Pertes diélectriques <0,9
Indice d’'acidité [mg KOH/g] <0,1
Viscosité cinématique [CST] >125
Rigidité diélectrique [kV/cm] >50
Teneur en eau [ppm] <40

Tableau 1.4:Les normes recommandées par la CEIl pour les higiesransformateurs
ayant une tension comprise entre 72kV et 170kV][1.8

Les méthodes de diagnostic sont nombreuBesr la détermination des avaries des
transformateurs, il existe deux approches.

La premiére est basée sur I'analyse desgliggpus dans I'huile. Elle est efficace pour la
prévention des accidents car elle renseigne statlge dégradation de l'huile et celui de
I'appareil qui la contient. Elle comporte trois gka successives : I'échantillonnage de I'huile,
'extraction des gaz et ensuite leur analyser Pmderprétation des analyses de gaz dissous, il
existe plusieurs méthodes d’interprétations: lathmde CEI 60599, la méthode de
Deneubourg, le triangle de DUVAL, la méthode deGERS, la méthode de quotient er la
méthode du spectre de gaz.

La deuxiéme approche se base sur lespglgssco-chimiques:

La décision est primordiale lors d’un es#@aicontrdle de I'huile, car un mauvais jugement
risque d’engendrer des dégats mateériels exposantrakailleurs a des accidents mortels, des
pertes colossales ainsi que I'arrét du réseauretiait du transformateur [1.29].

Il est possible de déterminer I'état ineed’une huile a partir des résultats obtenus ites s
testes normalisés (norme CEI 60 296) cités datableau 1.4. [1.25]

A partir de leurs valeurs, I'huile esas$ée, toujours selon la norme CEI 60 296, en une
des quatre catégories suivantes :

1- Les huiles neuves :

Leurs caractéristiques sont les suivanfel7]
-permittivité¢ 2,1 -2,5 a90°C.
-résistivité 20 — 200¢@n a 90°C.
- rigidité diélectrique 30 - 50 kV/cm.

-facteur de dissipation 0,001-0,005 a 90°C.
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2- Les huiles faiblement polluées :

Elles se caractérisent par de bonnesussal@hysico-chimiques et une tension de
claquage faible. Elles nécessitent un traitemeysighe (filtrage et séchage). [1.17]

3-Huiles moyennement contaminées :

Ces huiles nécessitent un traitemenmicpue (régénération) suivi d’'un traitement
physique, elles ont les caractéristiques suivarite4d 7]

-indice de couleur 2-4;
-indice d’acidité 0,03-0,04 g KOH/g ;
-facteur de dissipation 0,005-0,05.

4- Les huiles en dégradation avancée :

Leurs caractéristiques sont tres éégndes valeurs recommandées par les normes.
Leur récupération est possible mais elle sera# phuteuse que leur remplacement. [1.17]

Une décision du type de traitement est prise delonatégories ci-dessus, comme suit :

=>garder I'huile, la filtrer, la régénérer ou la jete

1.10. Traitement et régénération des huiles minéles isolantes :

1.10.1. Traitement :

Le traitement des huiles isolantes perméitrii@ation, par voie physique exclusivement,
des particules solides de I'huile et de diminutleria teneur en eau a un niveau acceptable.

Les moyens physiques utilisés pour élimibeau et les particules solides de ['huile
consistent en plusieurs types de filtration, detrifeigation et de procédés de séchage sous
vide. Si le traitement sous vide n'est pas empliy&st conseillé de limiter la température a
60°c. Si le vide est appliqué, des températures glievées peuvent étre avantageuses. [1.20]

Le traitement de l'huile neuve ou peu vieiliemporte I'élimination des constituants
suivants:

v Impuretés solides.
v" Eau libre ou dissoute.
v' Air dissous.

La filtration, le dégazage et le séchage deses isolantes permettent d'augmenter
notablement la rigidité diélectrique et d'améliokerfacteur de pertes ®§ Ce dernier n'est
amélioré que dans la mesure ou il dépend de latemeeau.
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Le séchage et le dégazage de I'huile rédussessi la teneur en eau du papier. [1.20]

a- Filtration :

Une bonne filtration exige un filtre qui pest le passage d'une huile a viscosité élevée,
tout en arrétant les particules les plus fines.

La filtration s'effectue a l'aide de cadbas filtrantes a densité échelonnée suivant la
profondeur. La densité et la distribution des fibsent soigneusement adaptées, c.-a-d. que les
distances entre les diverses fibres diminuentNiatérieur, en devenant plus nombreuses. Lors
du passage de l'huile, les particules grossieres awétées sur la surface extérieure et les
particules plus fines a une profondeur correspatedan

Une longue durée de service des cartouebesinsi garantie. L'interchangeabilité des
cartouches est en outre trés bonne. [1.29]

b- Dégazage et séchage :

L'évacuation de la cuve de dégazage produit leonsation de l'eau libre ou dissoute
contenue dans l'huile. La vapeur d'eau dégagéd'pale ainsi que l'air sont aspirés par la
pompe a vide hors de la cuve de dégazage. Le remdaie la vaporisation dépend toute fois
du mode de dégazage.

La pulvérisation de I'huile produit une grandeface pour la vaporisation. La qualité du vide
exerce en outre une grande influence sur la teresiduelle en eau et air.. La colonne de
dégazage utilisée dans l'installation, avec deséitds de remplissage, présente l'avantage
d'une grande surface et d'un bon échange entrdv@suade sorte que le vide est pleinement
utilisé et toute I'huile traitée. [1.29]

1.10.2. Régénération :

La régénération est un ensemble de épléexc permettant la production a partir d’'une
charge d’huile usagée, une ou plusieurs fude base. Le recyclage des huiles usagées
permet I'économie de recourir la consommation devetles quantités d’huiles neuves. Par
conséquent, la régénération se présente cogtarg une autre forme d’économie d’énergie
et de lutte contre la pollution de I'environnemdtt29]

Il s'agit d'un procédé qui élimine, a l'aggeproduits chimiques et d’adsorbants, les agents
contaminants acides et colloidaux et les prodwtsl@éyradation de I'huile, afin d'obtenir une
huile dont la plupart des caractéristiques sontparables a celles d'un produit neuf ou des
propriétés aussi proches que possible des valaitiedas.

La régénération est habituellement exécatéeaffinerie, mais également, elle peut étre
effectuée sur place si l'utilisateur possede leyem® appropriés pour cette opération. Des
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conseils généraux pour la régénération des huiles donnés dans la norme francaise NF C
27 222.[1.22]

Les opérations successives pour I'obtentiomndproduit de haute qualité , constituent
une nouvelle forme de raffinage de I'huilsagée. Ce cycle comprend habituellement les
phases successives dans I'ordre suivant [1.29] :

v' La décantation ;

La séparation des impuretés ;
La déshydration ;

Le traitement a I'acide ;

La neutralisation ;

Le passage a la terre.

AN NN

Conclusion :

Les isolations haute tension, pour la pityypaettent nécessairement en ceuvre des liquides
sélectionnés pour contribuer a I'élimination deschd#ges partielles et pour faciliter
I’évacuation de la chaleur tout en préservant leuiaités isolantes : grande reésistivite, faibles

pertes diélectriques, rigidité élevée.

L’huile minérale (avec de nombreuses vaesndans sa composition) possede de
remarquables propriétés ; elle demeure donc iediégle mieux adapté et le plus utilisé dans
les isolations haute tension, en particulier dassransformateurs de puissance.

Dans ce premier chapitre on a expose desrgi@s sur les huiles diélectriques pour
transformateur de puissance notamment 'huile naleédsolante comme la BORAK 22 utilisée
par la SONELGAZ. On vu aussi des notions fondamesitae maintenance et de diagnostic de
telles huiles, surtout les méthodes de déternuinaties leurs propriétés physico-chimique
selon les normes CEIl recommandées.
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Introduction :

Les recherches sur les comportements t¢iddledes insectes sociaux fournissent aux
informaticiens des méthodes puissantes pour laeption d'algorithmes d'optimisation. Un
nouveau domaine de recherche a vu le jour qui a @get de transformer la connaissance que
les éthologistes ont sur les capacités collectdesésolution de problemes chez les insectes
sociaux en techniques artificielles de résolutienpdoblemes : c'est l'intelligence en essaim.
Les algorithmes de contréle et d'optimisation iespde modéles de recherche collective de
nourriture chez les fourmis et les abeilles enigalier, ont connu un succés inattendu et
portent le nom "d'optimisation par les algorithmée colonies de fourmis (ACO) et
I'optimisation par colonies d’abeilles (BCO). [2.1]

Les algorithmes inspirés de la nature santivés par une variété de processus naturels et
de diversité biologique. La popularité des algondéls inspirés de la nature est principalement
causée par la capacité des systemes biologiques gjoster efficacement les fréquents
changements de leurs environnements.

Les algorithmes évolutionnaires, les résedexneurones, l'optimisation par colonie de
fourmis, optimisation par essaim de particules, dgstemes immunitaires artificiels, et les
algorithmes des bactéries sont des algorithmessetahcepts qui ont été motivés par la nature.

Le comportement en essaim est I'une desipeles caractéristiques de la vie sociale des
insectes (abeilles, guépes, fourmis, termitesky@e de comportement est d'abord et avant tout
caractérisé par l'autonomie, le fonctionnementitisé et I'auto-organisation. L’intelligence en
essaim est le domaine de lintelligence artifieiedjui est basé sur I'étude des actions des
individus dans les divers systémes décentralisési (@& Wang 1989). [2.2]

Ces techniques sont devenues de plus erppludaire au cours de la derniére décennie.
L'avantage de ces approches par rapport aux taesiigaditionnelles est leurs robustesses et
flexibilités (figure 2.1). [2.2]
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2.1. Le domaine de l'intelligence en essaim :

Swarm Intelligence (SI), qui est une gine de l'intelligence artificielle (Al), est la
conception intelligente de systemes multi-agentspemant l'inspiration de comportement
collectif des insectes sociaux. Méme si les membeeses colonies ne sont pas des individus
sophistiqués, ils sont en mesure de réaliser @bgesdcomplexes en matiere de coopération. Ce
comportement Coordonné ressort des actions refaéme simples ou interactions entre les
membres individuels des colonies. De nombreux &sphs activités collectives des insectes
sociaux sont auto-organisés en travaillant sarcentre de contréle. [2.2]

Les méthodes de lintelligence en essaimévé tres fructueuses dans le domaine de
l'optimisation, qui est d'une grande importancerpmdustrie et la science. [2.2]

La communauté des chercheurs a simplifieidmap de ces problemes afin d'obtenir des
cas de tests scientifiques, tels que le célebrblémme des voyageurs de commerces (TSP).
[2.3]
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Figure 2.1: Evolution du nombre de travaux sur les algorith®h€® et PSO.

2.1.2. Comportement biologique collectif :

Le comportement en essaim peut étre vu damfrdupeaux d'oiseaux, écoles de poissons,
ainsi que dans les insectes comme les moustiquies edtoucherons. De nombreux groupes
d'animaux tels que les écoles de poissons et depdaux d'oiseaux exposent clairement un
ordre structurel, avec un comportement d’organisimésgrés de facon qu’elles puissent
changer de forme et de direction, ils semblenté&@ader comme une seule entité cohérente.
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Les grands principes du comportement collectif,qie¢ présenté dans la Figure 2.2, sont les
suivants:

- Homogénéité chaque essaim ou troupeau se déplace sans clidé,d®méme si
temporairement des dirigeants semblent apparaitre.

- Région: le mouvement de chaque individu est seulementienfié par ses plus
proches camarades de troupeau. La vision est @gsiccomme le sens le plus
important pour I'organisation du troupeau.

- Actions d’éviter les collisions : éviter la collision avec les compagnons a
proximité.

- Vélocité d'équivalence:essayer de trouver des correspondances de vém@ts
les compagnons a proximité.

- Centrage du troupeau:tenter de rester prés du troupeau le plus prg2hd.
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Figure 2.2: Les grands principes du comportement collecti#][2

Les chercheurs ont identifié quatre cortggoents dynamiques collectifs comme illustré
dans la figure 2.3:

= Essaim: une totale cohésion, mais un faible niveau deraigion (alignement
parallele).

= Tore: les individus sont en rotation perpétuelle autdune base vide (broyage).
Le sens de rotation est aléatoire.

= Dynamique parallele de groupe:les individus sont polarisés et constituent un
groupe cohérent, mais ils peuvent circuler danssémble du groupe dont la
densité et la forme peut fluctuer.

= Groupe hautement harmonisé:beaucoup plus statique en termes d'échange de
positions au sein du groupe que le groupe paraligh@mique et la variation de la
densité et la forme sont minimales (figure 2.3).
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Figure 2.3: Plusieurs modeéles de comportement collectif: $apen (b) tore (c)dynamique de
groupe paralléle et (d) des groupes paralleles.

The swarm —Lf Local rules

Tasks
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Figure 2.4: Le systéme simple d’'un essaim. [2.4]

2.1.3. Lastigmergie :
Définition:

La phéromone est un exemple d’'un vecteuraskemunication qui est appelée stigmergie,
définie par Grassé en 1959 [2.5]. Il s'agit d'uoemk indirecte de communication, qui se
traduit par une modification locale de I'environmegn: pour les fourmis c'est le dépoét de la
phéromone. Ces échanges d'informations ont rendssilge |'émergence d'une auto-
organisation.

ENP 2012 35



Chapitre 2 L’optimisation par l'intelligence ensasm

2.1.4. Les processus d’auto-organisation chez lesectes sociaux :

Les théories rassemblées sous le termead@ganisation ont originellement été développées

en physique ou en chimie pour décrire 'émergeneepdénoménes macroscopiques a partir
d’interactions et de processus définis au niveawrascopique.

L'auto-organisation se préte bien a I'études insectes sociaux qui montrent des
comportements collectifs complexes issus de corapamts individuels simples. On peut
regrouper les processus d’auto-organisation chemkectes sociaux en quatre groupes tant leur
diversité est importante :

+« le recrutement et I'exploitation collective de soures de nourriture: le fourragement met
a jour des stratégies qui permettent aux insectegrande adaptation a leur milieu ;

+« la division du travail et I'organisation des rélessociaux : a l'intérieur d’'une méme
société, on peut observer différentes castes digéeia dans un certain nombre de taches
(élevage du couvain, recherche de nourriture, cactstn du nid, ...).

+ l'organisation de I'environnement : la construction du nid est un symbole de
I'organisation distribuée des insectes. Le nid @ststruit sans que les insectes soient
dirigés, ils répondent a un certain nombre de dtiptavenant de leur environnement.

« la reconnaissance interindividuelle : chaque insecte est capable d’identifier ses

congéneéres tout en participant lui méme a I'idérde sa colonie. [2.6]

2.1.5. Les essaims pour I'optimisation :

Depuis 1990, plusieurs algorithmes inspirés domportements collectifs des insectes et
des animaux, ont été proposeés. Les domaines dapph de ces algorithmes se référent bien a
I'étude des problemes d'optimisation comme leslgnoés difficiles (NP hard) tels que (les
problemes du voyageur de commerce, les problenadtecdfation quadratique, les problemes
graphiques, les réseaux de routage, le regroupeshéextraction des données, la planification
d'empiloi... etc.) L'optimisation par essaims partards (PSO) et celle des colonies de fourmis
(ACO) sont actuellement les plus populaires desrdlgnes dans ce domaine. [2.7]

2.1.6. Les insectes vus comme agents artificiels :

Définition: systéme multi-agents.

On appelle systeme multi-agents (ou SMA)systéme composé des éléments suivants :

v/ un environnement E c’est-a-dire un espace dispa@garéralement d’'une métrique

v' un ensemble d’objets O. Ces objets sont situésldamgronnement E, c’est-a-dire que,
pour tout objet, il est possible, a un moment doxedui associer une position dans E.
Ces objets sont passifs, c’est-a-dire qu'ils petiéémre percus crées, détruits et modifiés
par les agents.

ENP 2012 36



Chapitre 2 L’optimisation par l'intelligence ensasm

v

un ensemble A d'agents, qui sont des objets pédisu(A € O), lesquels
représentent les entités actives du systeme

un ensemble de relations R qui unissent les ofgetdonc les agents) entre eux

un ensemble d’opérations Op permettant aux agemt#\ dle percevoir, produire,
consommer, transformer et manipuler des objets.de O

des opérateurs chargés de représenter I'applicdBotes opérations et la réaction du
monde a cette tentative de modification, que I'ppeadlera les lois de l'univers. [2.8]
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2.2. Problémes d’optimisation :

En mathématiques, l'optimisation combimatorecouvre toutes les méthodes qui
permettent de déterminer I'optimum, c.a.d. la valeaximale ou minimale d'une fonction,
parmi un nombre fini de choix, souvent tres graaw&c ou sans contraintes.

Les applications concrétes sont nombeupee ce soit dans le domaine de la production
industrielle, des transports ou de I'économie tqudrou se fait sentir le besoin de minimiser
des fonctions numériques, dans des systemes oui@meent simultanément un grand nombre
de parametres [2.9]. Les problemes d’optimisatienvent étre combinatoires (discrets) ou a
variables continues, avec un seul ou plusieursctfggoptimisation multiobjectif), statiques
ou dynamiques. Cette liste n'est pas exhaustiumgbrobléme peut étre a la fois continu et
dynamique, etc. [2.9]

Un probléeme d’optimisation qui inclue ihetion de contraintes et d'affectation de
valeurs a des variables est défini par :

- un ensemble de variablés,, x,, ..., x,)

- un ensemble de domaines de définitibpsD,, ..., D,

- un ensemble de contraint€ssur les variables (par exemple, des inéquations, o
bien I'obligation que toutes les variables prenrded valeurs différentes)

- une fonction objectiff que I'on cherche a minimiseyf: D; X D, X ...x D, - R

L’ensemble S des solutions possibles peut alodgfeir comme :
5= {s = {(x1,v1), ..., (xn, V) } tels que v; € D;, et tels que s satisfasse}
toutes les contraintes C

Lesv; sont des valeurs possibles affectées aux variahples

L'espace d’état, appelé aussi domaine déerebe, est 'ensemble des domaines de
définition des différentes variables du problemeurPdes raisons pratiques et de temps de
calcul, 'espace de recherche doit étre fini. Cdteniére limitation ne pose pas de probleme,
puisqu’en général le décideur précise exactemetibheaine de définition de chaque variable.
[2.9]
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2.2.1. Problémes “d’optimisation difficile” :

Problemes NP-difficiles :

Les problemes d’optimisation difficile repeésent une classe de problémes pour lesquels
les méthodes directes ou déterministes n’arrivastgptrouver une solution satisfaisante. Nous
pouvons citer, a titre d’exemple, le probléeme dyageur de commerce. [2.9]

Quand le nombre de combinaisons possibleteexponentiel par rapport a la taille du
probléme, le temps de calcul devient rapidemetitjag.

Ce temps de calcul devient si problématique que pertains problémes, on ne connait pas
d’algorithme exacpolynomial c'est-a-dire dont le temps de calcul soit praportel an™, ou

N désigne le nombre de parameétres inconnus du pneblét oun est une constante entiere.
Lorsqu’on conjecture qu’il n’existe pas une telnstanten telle qu’'un polynéme de degré
puisse borner le temps de calcul d’'un algorithnmeparle alors d’optimisation difficile, ou de
problémedNP-difficiles(c’est tout I'objet de la théorie de la NP-compti) [2.9].

Un probleme NP ebton-déterministe Polynomial (et non pason polynomialerreur tres
courante).

La classe NP réunit les problemes de décisam lesquels la réponsei peut étre décidé
par un algorithme non déterministe en un tempsruotyal par rapport a la taille de l'instange.
[2.10]

2.2.2. Structure de voisinage et minimum local ;

Soit S un ensemble de solutions possibles@rableme d’optimisation, et sdita fonction
objectif.

Une structure de voisinage N(ou tout simpleimen voisinage) est une fonctign qui
associe un sous-ensemble de S a toute solsiti® Une solutiors’ € N est ditevoisinede s.

Une solutiorse S est urminimum locakelativement a la structure de voisinage N si :
f(s)<f(s) Vs eN.

Une solutiors € S est urminimum globaki :
f(s)<f(s’) VseS.

Certaines méthodes d’optimisation, qui pdrtémne solution initiale et qui 'améliorent en

explorant son voisinage immédiat, présentent l'mv@mient de s’arréter au premier minimum
local trouvé (c’est notamment I'inconvénient ddéd@ithme ACO). [2.10]
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Comme nous le verrons plus loin, les métaheurisigoontiennent donc souvent t
technique ou une astuce permettant d’éviter detseuver piégé dans ces minima locaux
explorant davantage toutespace des solutions, de facon a augmenter laapilité de
rencontrer le minimum optimal, c'-a-dire le minimum global.

>

optimum local

optimum global
(meilleure solution)

espace des solutions

Figure 2.6 :lllustration du minimum globale et du minimum locB&linefonction numérique a
une variable.

Dans le cadreed’optimisation combinatoire, en pratique, on atgat intérét a définir I
voisinage en considérant 'ensemble des modifioati@émentaires que I'on peut applique
une solutions donnée, par exemple I'ensemble des permutationgegssolutions pelent
s’écrire sous la forme d’'une séquence finie d’él@siecomme le cas se présente frequem
en optimisation combinatoire)

Si cet ensemble est trop grand, on pourra toujdeirséduire a un so-ensemble,
aléatoirement, ou en fonction d’un cre précis. [2.9]

2.2.3. Les différentes méthodes d’optimisatio :

2.2.3.1. Méthodes déterministe :

Dans la littéature, nous trouvons de nombreuseéthodes diptimisation €terministes.
Nous pouvons les diviser en deux grandeégories : les modes locales, qui cherchea
converger vers dptimum le plus proche de la solution courante,ugisant des réthodes
d’exploration dans son voisinage. Laéthode de recherche locale la pluélebre est la
descente de gradient. Et legthodes globales, qui cherchenfiaire converger la solution ve
'optimum global de la fonction. Enénéral, ces méthodes prdeét de la fcon suivante :
avant de commencée processus de recherche, il faéaliser un éhantillonnage de’espace
de recherche. L'efficacitéde ces réthodes dépend deatlaptation entre la taille «
I'échantillonnage et lforme de la fonction object [2.9]
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2.2.3.2. Heuristigues et métaheuristigues :

.Optimisation combinatoire :

L’ « optimisation combinatoire consiste a trouver la meilleure solution entrenombre
fini de choix. Autrement dit, a minimiser une faoct, avec ou sans contraintes, sur un
ensemble fini de possibilités. Quand le nombreatalsnaisons possibles devient exponentiel
par rapport a la taille du probléme, le temps deutaevient rapidement critique. [2.9]

.Heuristique :

Afin d’améliorer le comportement d’'un algbrite dans son exploration de I'espace des
solutions d’'un probleme donné, le recours a undad&heuristique(du verbe grec heuriskein,
qui signifie «trouver ») permet de guider le psme dans sa recherche des solutions
optimales. [2.10]

Feignebaum et Feldman (1963) définissenthegistique comme une regle d’estimation,
une stratégie, une astuce, une simplification, @utet autre sorte de systeme qui limite
drastiquement la recherche des solutions dansalbespes configurations possibles. Newell,
Shaw et Simon (1957) précisent qu’un processusdieure peut résoudre un probleme donné,
mais n’offre pas la garantie de le faire. [2.10]

.Métaheuristique :

La métaheuristique, elle, se place a un niy@as général encore, et intervient dans toutes
les situations ou l'ingénieur ne connait pas d’fstigue efficace pour résoudre un probleme
donné, ou lorsqu’il estime qu’il ne dispose pastelmps nécessaire pour en déterminer une.
[2.10]

La métaheuristique se définit comme « urc@seus itératif qui subordonne et qui guide
une heuristique, en combinant intelligemment plusie€oncepts pour explorer et exploiter tout
lespace de recherche. Des stratégies d’appregésssont utilisées pour structurer
linformation afin de trouver efficacement des smos optimales, ou presque-optimales ». [En
1996, I.H. Osman et G. Laporte] [2.10]

Elle a donc pour objectif de pouvoir épegrammée et testée rapidement sur un
probleme.

Comme [I'heuristique, la métaheuristiqueofine généralement pas de garantie
d’optimalité, bien qu’'on ait pu démontrer la coryemce de certaines d’entre elles. Non
déterministe, elle incorpore souvent un principeclsastique pour surmonter I'explosion
combinatoire. Elle fait parfois usage de I'expécienaccumulée durant la recherche de
loptimum, pour mieux guider la suite du processute recherche. [2.10]

On peut distinguer :
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a- les approches tajectoire » : ces algorithmes partent d’une solution ingial
(obtenue de facon exacte, ou par tirage aléatoge)s’en éloignent
progressivement, pour réaliser une trajectoire, pancours progressif dans
'espace des solutions. [2.10]

b- les approches population » (ou évolutionnaires) : elles consistent a tiimai
avec un ensemble de solutions simultanément, qae fait évoluer
graduellement. L'utilisation de plusieurs solutiosgmultanément permet
naturellement d’améliorer I'exploration de I'espaiss configurations.

Une autre maniére, plus intuitive, de classifisrd@étaheuristiques consiste a séparer celles qui
sont inspirées d’'uphénoméne naturel de celles qui ne le sont pas.

Les algorithmes génétiques ou les algorithmes glanes de fourmi entrent clairement dans la
premiere catégorie, tandis que la méthode de discen la recherche Tabou, vont dans la
seconde.

2.2.4. Métaheuristigues a inspiration biologigue :

Les informaticiens ont repris les principéautb-organisation et d’ “émergence”, pour
définir ce que 'on nomme lintelligence collectivea méthode de recherche par colonie de
fourmis basée sur le dépot et I'évaporation deepiste phéromone, et la méthode d’essaims
particulaires ne sont que deux méthodes parmi maujui s’inspirent de la biologie. Nous
trouvons ainsi, dans la nature, plusieurs exemglesdonnent des idées pour la conception
algorithmique. [2.10]

Dans les sections suivantes nous allonsreédes deux métaheuristiques les plus répandues
qui sont I'optimisation par colonies de fourmis AC#D par colonies d’abeilles BCO.

ENP 2012 42



Chapitre 2 L’optimisation par l'intelligence ensasm

2.3. L’optimisation par les algorithmes de colonig de fourmis:

Dans cette section, nous présenterons lahmeetistiqgue ACO, pour "Ant Colony
Optimization”. Toutes ses idées abstraites sorgiréss des travaux de Deneubourg sur les
fourmis.

Nous allons tout d’abord exposer les diffi€es et les points communs entre les fourmis
virtuelles et les fourmis réelles [Dorigo 03], avatiexposer en termes plus abstraits la
métaheuristique proprement dite. Ceci expliqueraroent les fourmis virtuelles peuvent étre
exploitées pour résoudre un probléme d’optimisatmmbinatoire. [2.11]

2.3.1. Définition:

Les algorithmes de colonies de fourmis sast @agorithmes inspirés du comportement des
fourmis et qui constituent une famille de métahsiques d’optimisation.

Initialement proposé par Marco Dorigb al. dans les années 1990, pour la recherche de
chemins optimaux dans un graphe, le premier algogt s'inspire du comportement des
fourmis recherchant un chemin entre leur colonenetsource de nourriture. [2.11]

Les algorithmes de colonies de fourmis som¢ technique probabiliste permettant la
résolution de problemes combinatoires pouvant ié&meits a des probléemes de recherche de
chemins dans un graphe. Ainsi, cette méthode pgaledent é&tre appliquée a un grand
nombre de problemes combinatoires en ajustanpleepsus de construction de la solution.

D’une facon tres générale, les algorithmesalenies de fourmis sont considérés comme
des métaheuristigues a population, ou chaque enlst représentée par une fourmi se
déplacant sur I'espace de recherche. Les fourmigueat les meilleures solutions, et tiennent
compte des marquages précedents pour optimiserdeerche. [2.12]
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Figure 2.7: Certains comportements des fourmis sont a l'aidinlgorithmes d’optimisation
(ici, des fourmis Iégionnaires du gerderylus).

2.3.2. Origine :

L'idée originale provient de I'observation KBexploitation des ressources alimentaires chez
les fourmis. En effet, celles-ci, bien qu’ayant iniduellement des capacités cognitives
limitées, sont capables collectivement de troueecHemin le plus court entre une source de
nourriture et leur nid. [2.11]

Dans I'exemple suivant, 1) la premiere foutrouve la source de nourriture (F), via un
chemin quelconque (a), puis revient au nid (N)asskhnt derriere elle une piste de phéromone
(b). 2) les fourmis empruntent indifféremment lesaie chemins possibles, mais le
renforcement de la piste rend plus attractif lenginde plus court. 3) les fourmis empruntent le

chemin le plus court, les portions longues deseauthemins perdent leur piste de phéromones
(voir figure 2.8).

Figure 2.8.

Des biologistes ont ainsi observé, dans sére d’expériences menées a partir de 1989,
gu’une colonie de fourmis ayant le choix entre delb@mins d’inégale longueur menant a une
source de nourriture avait tendance a utilisehman le plus court. [2.20]

Un modéle expliqguant ce comportementesstiivant :
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1. une fourmi (appelée «éclaireuse ») parcourt plus moins au hasard
I'environnement autour de la colonie ;

2. si celle-ci découvre une source de nourriture, relfdre plus ou moins directement
au nid, en laissant sur son chemin une piste deptues ;

3. ces phéromones étant attractives, les fourmis passaproximité vont avoir
tendance a suivre, de facon plus ou moins direeté piste ;

4. en revenant au nid, ces mémes fourmis ventorcerla piste ;

5. si deux pistes sont possibles pour atteindre laengarce de nourriture, celle étant
la plus courte sera, dans le méme temps, parcquauelus de fourmis que la
longue piste ;

6. la piste courte sera donc de plus en plus renfpreealonc de plus en plus
attractive ;

7. lalongue piste, elle, finira par disparaitre,pégromones étant volatiles ;

8. a terme, I'ensemble des fourmis a donc déterminé aoisi » la piste la plus
courte.

Les fourmis utilisent I'environnement comswgport de communication : elles échangent
indirectement de l'information en déposant des @ménes, le tout décrivant I'état de leur
« travail ». L'information échangée a une portémale, seule une fourmi située a I'endroit ou
les phéromones ont été déposées y a acces. [2.11]

2.3.3. Les fourmis réelles:

2.3.3.1. Lintelligence collective des fourmis :

De par la grande diversité des écosystemiesisés (des forets vierges aux déserts), les
fourmis offrent une grande diversité de comporteisiende morphologies. L’étude précise de
leur comportement (I'éthologie) est souvent lirigux especes les moins populeuses pour
des raisons pratiques évidentes d’étude en labaratette diversité exubérante est une mine
d’inspiration fascinante pour les systemes inforquags. C’est ainsi que les capacités des
fourmis en matiére de coopération, de communicatlercompétition et d’apprentissage, entre
autres, peuvent étre mises a profit pour d’algoréh de résolution de problemes [2.13].

La communication :

Les insectes sociaux en général, et les fauemiparticulier, ont développé des mécanismes
de communication tres élaborés. Douze types dens&pmettant en ceuvre une forme de
communication, ont été définis. Entre ces douzedyfa communication chimique est de loin
la plus présente chez les fourmis. Les phéromamésafiges d’hydrocarbures) sont a la base
de la communication de nombreuses especes. Eigemte les avantages suivant [2.13] :

> la diversité des molécules pouvant intervenir perabe fournir des informations
qualitatives ;

> la stabilité du signal pour une molécule peu vidagermet d’assurer une certaine
permanence.
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Par contre, les principaux inconvénients deeammunication chimique sont les suivants :

> elle n'offre que peu d’informations sur la directip
> sa propagation est relativement lente et elle esat gdaptée pour la transmission de
messages urgents.

La division du travail :

Une des caractéristiques particulierementér@ssante est la capacité des sociétés de
fourmis a se partager le travail. Les taches queedb accomplir les ouvriéres sont en effet
multiples :

> la recherche de nourriture
» la construction, I'entretien et la défense du nidc..e

Toutes ces activités, dont I'importance esiable dans le temps et I'espace, doivent étre
assurées simultanément pour la survie et le dépelopnt de la colonie. C’est essentiellement
la plasticité et la dynamique de I'organisationldgge par les fourmis qui nous intéresse.

La construction du nid :

L’architecture des nids construits par learfois est un exemple frappant de structure
complexe. L'intérét pour des modeles pouvant exigliql’apparition de telles structures
provient encore une fois de I'organisation distéeuui est sous-jacente.

Il Ny a pas, a priori, de contrdle centralidé coordination de niveau supérieur a l'individu.
La structure émerge des interactions interindiiidse et avec I'environnement. La
communication indirecte entre les individus esti@ore mise a profit. [2.13]

Figure2.9 : Coopération de fourmis tisserandes pour la cocistrude leurs nids en feuilles :

Comme illustré dans la figure 2.9, la camdion du nid nécessite de rapprocher les
feuilles ; si leur écartement est plus faible caddille d'une fourmi, elles attrapent les deux
extrémités et les rapprochent (premiere image é¢ @ ; si elles sont plus éloignées elles
construisent des ponts (b). Les extrémités soniitensollées avec la soie des larves (seconde
image de a et d).
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La quéte de nourriture ; le fourragement :

La recherche de la nourriture est une aétisituvent plus dispersée spatialement que la
construction du nid. Cette recherche est une &&tngquee (les fourrageuses de Cataglphys
bicolor ont par exemple une espérance de vie dp6rd) mais souvent efficace (la quantité de
nourriture ramenée au nid au cours d’'une vie remtésde 15 a 20 fois le poids d’un individu).

La communication peut avoir un impact impottan particulier pour les mécanismes de
recrutement dont le principal intérét collectif dstrassembler les ouvriéres sur les sources de
nourriture rentables. D’un point de vue plus géhdaacommunication mise en ceuvre pour le
fourragement peut étre considérée comme une foenmedunoire collective quand elle s’appuie
sur la modification de I'environnement telle quatilisation des phéromones. [2.13]

2.3.3.2. Capacités individuelle :

Les capacités individuelles des fourmis patgervir de modele a des systemes artificiels
tant leur adaptation a leur environnement peutdfreace. Nous citons par exemple les points
suivants :

» individuellement, une fourmi possede certaines c#gmd’'apprentissage, et notamment
guand elle se déplace autour du nid. Les expérsedeeSCHATZ et ses collegues
montrent que les fourmis du genre Cataglyphis saptables d’apprendre visuellement
des routes familieres pour se déplacer entre arabimentaire et leur nid ;

du point de vue physique, certaines espéces antajeacité étonnantes comme les fourmis
Gigantiops destructor capables de faire des bongsessionnants et dotées de capacités
visuelles inhabituelles ce qui les a rendues dliica observer.

La plupart des caractéristiques qui intérassinformatique sont cependant collectives.
[2.14]

2.3.3.3. Expériences entomologiques :

A Bruxelles, Jean-Louis Deneubourg et selegoés ont été des pionniers de l'intelligence
en essaim. lls ont montré que les processions danfe résultent de la sécrétion par les
individus de la phéromone. [2.20]

L’expérience du pont double :

Dans une expérience, des fourmis d’Argentimepithema humil@taient séparées d’'une
source de nourriture par deux voies, 'une d’'unegieeur double de l'autre ; en quelques
minutes, elles choisissaient le chemin le plustc&@mmment ? Les fourmis suivent des pistes
marquées par une phéromone et elles en déposeitrelezlles. Les premiéres fourmis qui
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retournent au nid a partir de la source de nouerituint emprunté le chemin le plus court dans
les deux sens : ce chemin, marqué deux fois gaindeomone, attire plus les autres fourmis que
le long chemin, marqué une seule fois (voir lafégR.10).

frtd, puf = el

Faurcomntage o edpaisn o
o

E— ,_,-"I"'I,

4 W] 4000 B B0 B0 il )

Pourcantage du trafic pour fa branche courte

Figure. 2.10 :L’expérience du pont double : a) I'environnemeat’'dxpérience, b) les graphes
donnent la distribution des pourcentages de séledi la branche la plus courte pour un jeu
d’expériences.

Toutefois, quand le chemin le plus cauest ouvert qu'aprés le chemin le plus long,
déja marqué a la phéromone, les fourmis contindergarcourir le chemin le plus long. Dans
les systemes artificiels, les informaticiens éwiteat écueil en employant des phéromones
volatiles : ainsi, les pistes de phéromone subtisticilement sur les chemins les plus longs.
Les fourmis virtuelles empruntent alors les voies plus courtes, méme quand elles ont été
découvertes plus tardivement. [2.17]

Pont binaire de Deneubourg

L’expérience montre un nid d’'une colonie aeairfnis, qui est séparé d'une source de
nourriture par un pont a deux voies de méme longu@n laisse évoluer les fourmis sur le
pont, on trace ainsi en fonction du temps, le geaghln nombre de fourmis empruntant chaque
branche. Le résultat de I'expérience est expoadigure 2.11.

Lillustration (a) représente la configuratiphysique de I'expérience. Le graphique (b)
indique I'évolution de ce systeme en fonction dnps : on constate que les fourmis ont
tendance a emprunter le méme chemin (par exemfilé de haut) aprés une dizaine de
minutes. [2.15]
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Figure 2.11 :Pont binaire de Deneubourg.
Explication :

Au départ, il n’y a pas de phéromone surdetpDonc, chaque branche peut étre choisie
par une fourmi avec la méme probabilite. Néanmalasis notre exemple, apres une certaine
période, des variations aléatoires ont fait qu'en plus de fourmis ont choisi le chemin du
haut plutét que celui du bas.

On en déduit que plus les fourmis suivent lientin, plus ce chemin devient intéressant a
suivre. Ainsi la probabilité avec laquelle une fourchoisit un chemin, augmente avec le
nombre de fourmis qui ont pris ce chemin précédemnji2.15]

2.3.4. Les fourmis artificielles :

Ce comportement naturel des fourmis réellégamodélisé par des fourmis artificielles et

adapté a la résolution des problemes d'optimisattmmbinatoires sous le nom de
méthaheuristiqgue « Optimisation par Colonies derfadgs.

La fourmi artificielle se présente sousdenfe d'un ensemble de procédures qui définissent
son comportement. Celui-ci est trés semblable ai a# la fourmi naturelle quand elle
recherche de la nourriture.

Dans ce cas, une fourmi n'a qu'un role asisegle qui consiste a se déplacer du nid jusqu'a
la source de nourriture et a y revenir. Le code dgfinit leur comportement permet aux
fourmis artificielles de se déplacer dans I'esgaebinatoire forme par les différents éléments
qui peuvent étre utilisés pour le probléme a résmueour utiliser un vocabulaire informatique,
nous dirons qu'elle construit une solution.

La mémorisation de ces déplacements donferi@e d'une solution ou chaque étape est
désignée par l'indice de I'élément et ou I'ordreateours désigne la position des éléments dans
la solution. [2.16]

Les fourmis artificielles ont aussi d’autrearactéristiques, qui ne trouvent pas leur
égquivalent dans la nature. En particulier, ellasvpat avoir une mémoire, qui leur permet de se
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souvenir de leurs actions passées. Dans la pldpartas, les fourmis ne déposent une trace de
phéromone gu’apres avoir effectué un chemin cometeton de facon incrémentale au fur et a
mesure de leur progression. Enfin, la probabilidérpune fourmi artificielle de choisir une
piste ne dépend généralement pas uniquement desstrde phéromone, mais aussi
d’heuristiques dépendantes du probleme permettéwmalder localement la qualité du chemin.
[2.17]

ACO

.

¢ oo prablem

Figure 2.12 :Le cadre de 'ACO.

Les fourmis vues comme des agents

L'utilisation des fourmis peut étre vue comosdle d'agents communiquant grace a la
phéromone. En regardant de plus prés les défisitimm peut constater qu'il est possible
d'utiliser également la notion d'agent dans le eatlalgorithmes comme ceux utilisant le
modele des colonies de fourmis. [2.18]

Exemple :

Dans une simulation informatique ou les ph#noes s’évaporaient, les informaticiens ont
présenté a une colonie artificielle des sourcesnderriture identiques, a des distances
différentes du nid : les fourmis virtuelles ont xp leur environnement au hasard, puis elles
ont établi des pistes qui reliaient toutes les geside nourriture au nid. Elles n’ont d’abord
exploité que les sources les plus proches, ententnet les pistes qui y menaient. Enfin, quand
cette nourriture est épuisée, les fourmis virtiselde sont dirigées vers des sources plus
éloignées (figure 2 .12). Marco Dorigo et ses qpliEs de I'Université libre de Bruxelles ont
transposé cette stratégie pour résoudre le « prabtki voyageur de commerce ». [2.19]
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Figure 2.13: Simulation informatique des fourmis artifides.

2.3.5.De l'inspiration au modele mathématique :

L’optimisation par colonies de fourmista éormalisée en une méthaheuristique pour les
problemes d’optimisation combinatoire. Les problerd®mptimisation combinatoire traités par
I ACO sont généralement représentés par un maddelgsS,Q, f) avec :

S : représente I'espace de recherche défini surngemble fini de variables discréfési =
1,..,n;

Q : représente I'ensemble des contraintes du prablem
f : la fonction objectif & minimiser.

Les valeurs possibles de la variable générigusont définies par I'ensemble

D; = {vil, v7, ...,vilDi|}.

Une solution possible € S est un assignement complet dans lequel a chaqiebheaest
assignée une valeur en respectant les contraiatbsmsemble?. Une solution st S est dite
optimum global si et seulement i(s*) <f(s), V s € S. Le modele combinatoire du probléme
M = (S,Q, f) est utilisé pour le calcul d’'un modele de phéramatilisé padCO. [2.12]

Dans IACO, les fourmis artificielles construisent une sauata un probleme d’optimisation
combinatoire en traversant un graghe= (N, A), ou N représente I'ensemble des nceuds et
représente 'ensemble des arcs connectant les nceuds

L’ensemble des composaidtgeut étre associé M ou aA. Les contraintes du probleme
sont directement implémentées dans les regles plaaddnent des fourmis. Les fourmis se
déplacent d’'un nceud a un autre le long des arcspmstruisant progressivement une solution
partielle. En plus, les fourmis déposent une aceetaguantité de phéromone sur les

ENP 2012 51



Chapitre 2 L’optimisation par l'intelligence ensasm

composants ; soit sur les noeuds ou sur les arcquaatité de phéromone déposeepeut
dépondre de la solution trouvée. [2.12]

La méthaheuristiquaCO est donnée par l'algorithme 2.1. Elle consisteuee étape
d’initialisation et une boucle de trois composardescalcul. L'itération d’'une boucle consiste
en la construction d’'une solution par toutes lagrfus, I'amélioration de la solution par un
algorithme de recherche locale, et une mise a glmuta phéromone. Dans la suite on va
expliquer en détail le réle des trois composantiéisraétiques. [2.12]

Algorithme 2.1: Optimisation par colonies de fourmis

Entrées :

Grapheze= (N, A)
Sortie :

La meilleure solution
Début

Initialiser les parametresestpistes de phéromone

Quande critéere de performance n’est pas satisfait
Pouchaque fourmk = 1,...,nombre de fourmis
Construire les smns
Fin Pour

Faire la mise a jour de la phéromo
Fin Quand
Retourner la meilleure solution

Fin

Construction d’'une solution :

Un ensemble de m fourmis artificielles consent les solutions a partir des éléments de
'ensemble fini des composants possibles de Iaisalu

C = {Cij},i =1,..,netj=1,..,|D

La construction d’'une solution commence pae solution partielle vide, = @.Puis, a
chaque étape de la construction, la solution plsie est étendue par l'ajout d'une
composante de la solution possible de I'ensemble wesins possibleN(S,) € C. Le
processus de la construction des solutions pesitvéticomme un chemin dans le gragfre=
(N, A). Les chemins autorisé@gc sont définis implicitement par le mécanisme destmction
des solutions qui définit lensemhl&S,)) par rapport a une solution partieflg [2.12]

Le choix d’'une composante de la solution dans éeride VN est donné par une loi de

probabilité a chaque itération de la constructloes régles exactes pour le choix probabiliste
des composants de la solution varient selon leerdiites variantes de I'optimisation par
colonie de fourmis.
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La regle de déplacement la plus utilisée est appetgegle aléatoire de transition
proportionnelle », et est écrite mathématiquemeus $a forme suivante :

y @ )P
Pr() = — T y¢, € N(S)) 2.1)

sP) T Be encspyThnei)P’

oun est une fonction de pondération, c’est une fonagjon parfois en fonction de la solution
partielle actuelle, assigne a chaque étape deroctieh une valeur heuristiqug(c;;) pour
chaque composante possible de la solutipg N(SP). Par ailleurs,a et g sont des

coefficients positifs, leurs valeurs déterminent ldegrés d’importance relative de la
phéromone et de I'information heuristique. [2.12]

La recherche locale

Apres la construction des solutions et avanhise a jour de la phéromone, souvent des
actions optionnelles appelées les actions de dgemmnglaisdlaemon actiorjspeuvent étre
nécessaires. Elles peuvent étre utilisées pourémghter des actions centralisées qui ne
peuvent pas étre réalisées par des fourmis inddlielkl L'action de démon la plus utilisée
consiste en l'application de la recherche localesdi@s solutions construites. Les solutions
localement optimisées sont donc utilisées pourdd¢@ quelle phéromone il faut faire la mise
ajour. [2.12]

Mise a jour de la phéromone

L’objectif de la mise a jour de la phéromors¢ @augmenter les valeurs de la phéromone
associées aux bonnes solutions et de diminuesadie solutions meédiocres.

Souvent, cette opération est réalisé par :
1. La diminution de toutes les valeurs de la phérompae I'évaporation de la
phéromone.
2. L’augmentation des valeurs de la phéromone associéen ensemble choisi de

bonnes solutions,,,; :

Tij < (1 = p)Tij + P Lsesypaleyjes, F (S) (2.2)

avec S,pql'ensemble des solutions utilisées pour la miseu,jo € [0,1] est un parametre
appelé le taux d'évaporation, EtS —» R¢ est une fonction tel qué(s) < f(s') = F(s) =
F(s'),Vs #s €8S,

Fest généralement appelée fonction de performance.

L’évaporation est utilisée pour éviter langergence précoce de l'algorithme. Elle
implémente une forme utile d’oubli, qui favoriseeXploration de nouveaux domaines de
'espace de recherche. Les algorithmes d€@ different essentiellement dans la fagcon de la
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mise a jour de la phéromone. Dans la section steyamous allons présenter différentes
versions de IACO. [2.12]

2.3.6. Principales variantes :

2.3.6.1. Algorithme « Ant System (AS) » pour le ptdéme du voyageur de commerce:

L'importance du premier algorithme inspiré cmportement des fourmis Ant System »
réside essentiellement dans sa caractéristiqueed®&ipremier prototype de badain nombre
d’algorithmes basé sur les fourmis. Il est initaént développé pour fgrobleme du voyageur
de commerce (PVC) (en anglaisTravelling Salesman Problem (TSP)l est intéressant
d'approfondir le principe du premieprototype pour bien comprendre le mode de
fonctionnement des algorithmes de coloniefodemis. [2.17]

Le PVC consiste a trouver le trajet le plusirtddésigné par un tour) reliant villes
données, chaque ville ne devant étre visitée qusede fois. Le probleme est plus
généralement défini comme un graphe completemememtéG,. = (N, A)ou les villessont les
nceudsV et les trajets entre ces villes, les arétes

Dans lalgorithme AS, a chaque itératiq0 <t < t,,.,), chaque fourmik (k =
1,...,m) parcourt le graphe et construit un trajet compketd= |N| étapes (on not@v| le
cardinal de I'ensembl&). Pour chaque fourmi, le trajet entre une villet une villej dépend
de:

» laliste des villes déja visitées, qui définit lmeuvements possibles a chaque pas, quand

la fourmik est sur la villg : J¥ ;
1

 linverse de la distance entre les villgs; = - appelée visibilité. Cette information «

U
statiqgue » est utilisée pour diriger le choix dasriis vers des villes proches, et éviter
les villes trop lointaines ;

* la quantité de phéromone déposée sur l'aréte rédisudeux villes, appelée l'intensité de
la piste. Ce paramétre définit l'attractivité d'ymertie du trajet global et change a
chaque passage d'une fourmi. C'est, en quelque soit mémoire globale du systeme,
qui évolue par apprentissage.

La regle de déplacement (appelée régle aléatoineadsition proportionnelle) est la suivante :
a,B
T () n;; ..
k ST e stj &Jf
Pl](t) = Zl%];‘ril(t) m-j 32
0 sije Jk

ou «a et sont deux parametres contrélant I'importance radate l'intensité de la pisteg, et la
visibilité n; ;.

Aveca = 0, seule la visibilité de la ville est prise en cdaep la ville la plus proche est
donc choisie a chaque pas. Au contraire, #vec0, seules les pistes de phéromone jouent.
Pour éviter une sélection trop rapide d'un trajet,compromis entre ces deux parametres,
jouant sur les comportements de diversificatiod'iatensification est nécessaire.

Apres un tour complet, chaque fourmi laisse untager quantité de phéromone
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Ar{“j(t) sur I'ensemble de son parcours, quantité qui dégera qualité de la solution trouvée :
Q T k
— si(i,j) ET™(t
4k () = | 1© GL)eT"(® (2.4)
0 si (i,)) € T(t)

ou T*(t)est le trajet effectué par la fouria l'itérationt, L, (t)la longueur de la tournée @t
un parametre fixé.

L'algorithme ne serait pas complet sans Hecgssus d'évaporation des pistes de
phéromone. En effet, pour éviter d'étre piégé ddes solutions sous-optimales, il est
nécessaire de permettre au systeme « d'oublies méivaises solutions. On contrebalance
donc l'additivité des pistes par une décroissamestante des valeurs des arétes a chaque
itération. La regle de mise a jour des pistes estd

Tt + 1) « (1 — p)7y5(8) + Tit, A5 (D) (2.5)

oum est le nombre de fourmis etle taux d'évaporation. La quantité initiale denpingone sur
les arétes est une distribution uniforme d'unet@epiantité, > 0. Le pseudo-code d’AS est
donné par I'algorithme 3.2 : [2.12]

Algorithme 2.2: Algorithme «Ant Systen»

Entrée :
Graphé&c= (N, A)
Sortie :
Le tour le plus courf™*
Début
Initialiser les pistes de phéromepe= 1,
Pourt =1, ..., thax
Pouwhaque fourmk =1,...,m
Choisir une ville au bas
Pour Chaque ville non visité

Choisite villej dans la listg} des villes restantes suivant la
relation (3.3)

Fin Pour
Faire la mise a joud@@héromone suivant la relation (3.4)

Fin Pour
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Faire I'évaporation dgoghéromone suivant la relation (3.5)
Fin Pour
RetourneiT*

Fin

La solution du TSP selon I'algorithme AS pee formuler sous le pseudo-code suivant :
[2.18]

Algorithme 2.3: Algorithme AS-TSP

AS-TSP ()
(1) Initialisation :7;; < 75 V(i,)ef1, ..., n}?, placer aléatoirement chaque fourmi sur une ville
(2)pour t =1 at = t,,, faire

3) pour chaque fourmk faire

4) Construire un chenfifi(t) avec la régle de transition 3.3

(5) Calculer la longuelyr(t) de ce chemin

(6) fin pour

(7 SoienT* le meilleur chemin trouvé éf la longueur correspondante
(8) Mettre a jour les traces de phérors@evant la régle 3.4

(9) fin pour

(10)retourner T+ etL+

La valeur initiale des;; estzy,.Concernant le nombre de fourmis, il est raisorgrakht
proposé d'utiliser autant de fourmis que de vi(les= n). [2.19]
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REad

Figure 2.14 :Le probleme du voyageur de commerce optimisé @ar A

Dans la figure 2.14, les points représentent ldesvet I'épaisseur des arétes la quantité de
phéromone déposée. (a) trajet construit par unenio@b) au début du calcul, tous les chemins
sont explorés, (c) le chemin le plus court est phrforcé que les autres, (d) I'évaporation
permet d’éliminer les moins bonnes solutions.

La suite de cette section présente un certambre d’extensions proposées autour de
I'algorithme AS.

2.3.6.2 Ant System et élitisme :

La premiére variante de l'algorithme « Antstgyn » a été proposée dans, elle est
caractérisée par l'introduction de fourmis « ébtis». Dans cette version, la meilleure fourmi
(celle qui a effectue le trajet le plus court) dgpane quantité de phéromone plus grande, dans
l'optique d'accroitre la probabilité des autregirima d'explorer la solution la plus prometteuse.
[2.19]

Intuitivement, cette méthode consiste a fagparcourir le meilleur tour par certaines
fourmis artificielles, dites fourmis élitistes. Cimirmis sont conceptuellement identiques aux
autres fourmis, si ce n'est qu’elles choisisseut Ehemin de maniére déterministe et qu’elles
ne se mettent en route que quand toutes les datmesis ont terminé un tour. [2.20]

2.3.6.3. Max-Min Ant System : MMAS:

MMAS date de 1997.
Différences avec AS

1. Uniquement le parcours le plus court est mis-a-guphéromones.
2. Les valeurs des phéromones sur chaque arc sorddsopar,,;,et T ,qx-
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3. Les valeurs des phéromones sur chaque arc soatigdies a la valeur maximum
Tmax-

4. La quantité de phéromones que I'on fait évaporepexportionnelle a sa valeur au
moment de la modification, plus les pistes sontefoplus ses phéromones seront
diminués.

Intérét :

v' On empéche ainsi la monopolisation de certains@ucent été tellement imprégnés au
début du processus de recherche qu'ils sont systgrement parcourus par les
fourmis.

v On permet grace a cette facon de gérer I'évaporat® tirer vers le bas, les arcs
chargés fortement en phéromones afin de vérifiegusi importance est pertinente. De
ce fait si ce n’est pas le cas, les pistes pluddaient chargés pourront leur prendre le
pas. [2.21]

2.3.7. Considérations générales sur le choix dearameétres :

Une grande faiblesse d’AS est le nombreé&lts paramétres en jeu. De ce fait, il est trés
difficile de les doser subtilement. Ceci est samgte lié a 'absence de modéle mathématique
permettant de justifier AS. On pourrait d'aillew’'attendre a ce que si un tel modeéle existait il
ne permettrait sans doute pas d’ajuster les parasm@¢ maniere optimale.

En l'absence d’argumentation rigoureuss, deules justifications a la disposition des
chercheurs pour fixer les parametres de AS sonré&Rsgtats expérimentaux. La synthése de
ces résultats est présentée dans la section selyar2]

2.3.8. Dilemme Intensification/diversification :

Influence des parametrea etf :

Dans les algorithmes de type ACO, comme danslupart des cas, il existe plusieurs
facons de gérer I'emploi de lintensification et kdediversification des métaheuristiques
d'optimisation. La plus évidente passe par leagglvia les deux parametres et 3, qui
déterminent l'influence relative des pistes de@mé@ne et de l'information heuristique. Plus la
valeur dea sera élevée, plus lintensification sera impugacar plus les pistes auront une
influence sur le choix des fourmis. A l'invers&ygu sera faible, plus la diversification sera
forte, car les fourmis éviteront les pistes. parametrel agit de facon similaire. On doit
donc gérer conjointement les deux parameétres négler ces aspects.

Ce choix diversification/intensification pges'effectuer de maniére statique avant le
lancement de l'algorithme, en utilisant une corsaise a priori du probleme, ou de maniere
dynamique, en laissant le systéme décider du raeiléglage. Deux approches sont possibles :

un réglage par les parametres ou l'introductionalezeaux processus.
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Dans ces algorithmes fondés en grande psutid'utilisation de I'auto-organisation, ces
deux approches peuvent étre équivalentes, et umgeh@ent de parametre peut induire un
comportement complétement différent du systemejaau global. [2.12]

2.3.9. Application :

Les variantes combinatoires peuvenbiraun avantage, par rapport aux autres
métaheuristiques, dans le cas ou le graphe étuie ghanger dynamiquement au cours de
I'exécution : la colonie de fourmis s’adaptera dedn relativement flexible aux changements.

Les algorithmes de colonies de fourmig été appliqués a un grand nombre de
problemes d’optimisation combinatoire, allant dassignement quadratique aux replis de
protéine ou a la surveillance des équipements sous hamsete [2.1] Comme beaucoup de
métaheuristiques, I'algorithme de base a été adaptéproblemes dynamiques, en variables
réelles, aux problémes stochastiques, multi-obigectii aux implémentations paralléles, etc.
[2.22]

2.3.10. Perspectives :

Du point de vue informatique, les fourmastificielles vont trés certainement se
développer :

» sous certaines hypotheses, AS peut étre modéliséneoun processus markovien, ce
qui permet de montrer que pour un nombre de foursufisamment grand, la
probabilité de trouver I'optimum est aussi prockeldjue I'on désire ;

» la source d'inspiration n’est pas tarie, de hombreamportements collectifs n'ont pas
encore été exploités.

L’hybridation d’algorithmes a base de fournaigec d’autres méthodes, généralistes ou
dédiées a un domaine, est une source de travatigymeaent inépuisable. Du point de vue
industriel, par contre, il n'y a actuellement questpeu d’applications des fourmis artificielles.
Les applications en optimisation sont, nous sertilleles plus aptes a rentrer dans des
systemes opérationnels. [2.22]
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2.4. Algorithmes d’optimisation par colonies d’abdles:

L’algorithme d’optimisation par colonie dabes artificielle BCO (Bee Colony
Optimisation) est une métaheuristique d’optim@matiécemment définie par Dervis Karaboga
et son équipe en 2005 [2.31], motivé par le congmoent intelligent des abeilles melliféres. Il
est aussi simple que les algorithmes d’optimisapan essaims particulaires (PSO) et les
algorithmes différentiels évolutif (DE), et n'usk que des parametres de contréle communs
tels que la taille de la colonie et le nombre maximdes cycles. Le BCO comme ouitil
d’optimisation, prévoit une procédure de recherblasée sur une population de solutions
(positions d’aliments) qui seront modifiées pardéeilles artificielles avec le temps, le but de
I'abeille est de découvrir les sources de noueitavec une grande quantité de nectar, et de
choisir au final celle avec la plus grande quanf2&3]

Dans sa version de base, I'algorithme &féeane sorte de recherche a voisinage combiné
avec la recherche aléatoire et peut étre utilisé fois pour I'optimisation combinatoire et
l'optimisation fonctionnelle.

L’algorithme BCO utilise une similitude eatta maniére dont les abeilles, dans la nature
cherchent de la nourriture, et la maniere dontalgerithmes fonctionnent pour trouver un
optimum de problemes d'optimisation combinatoire.

L'idée principale derriere le BCO est déecrun systeme multi-agents (colonie d'abeilles
artificielles) capable de résoudre efficacementpesblemes d'optimisation combinatoire dits
difficiles. Elles explorent a travers I'espace eleherche, des solutions réalisables. [2.24]

2.4.1. Inspiration biologique :

L’algorithme d’abeilles artificielles a étdspiré par le comportement des abeilles pour
trouver de la nourriture et organiser la ruchemiedele de communication des abeilles a été
instrumentalisé dans la conception des agentdigaets. [2.23]

Dans la nature, les abeilles accomplissesattaehes différentes selon le statut de la ruche,
une partie pour I'exploration des lieux de noumgi une autre partie pour I'exploitation,
cependant au cours du travail, les abeilles seytemhentre les deux taches.

2.4.1.1. Le processus de recherche de nourriture dala nature :

Pour la recherche de nourriture, une colati&beilles melliféres peut s'étendre sur de
longues distances (jusqu'a 14 km) et dans de redtigirections pour exploiter un grand
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nombre de sources. La colonie prospéere par dépémtnhe ses butineuses dans les champs
riches en aliments. [2.24]

Les abeilles-scoutes (appelées égalemeribraxfices ou éclaireuses) vont faire un
balayage du lieu avoisinant afin de trouver desrcs de nourriture. Elles cherchent des
sources de pollen, de nectar et de la propolis.

En revenant a la ruche les abeilles fouemsdes informations sur la qualité, la quantité et
la distance de la source d’approvisionnement. |2.25

La communication des abeilles concernanstasces de nourriture se fait par des danses
sur ce qu’on appelle ‘la piste de dance’, chaquellatexploratrice essaie par une dance (rituel
appelé «danse frétillante») de faire la promotierallocation de nourriture qu’elle a trouvée.
Les butineuses employées partagent leurs inform&ata proportion avec la rentabilité de leurs
sources de nourriture. Comme l'information quiwdeca leur sujet augmente, la probabilité des
abeilles libres de choisir les sources les plutatdas augmente également.

Chaque abeille libre choisit une des abeideploratrices et la suit jusqu'a la source de
nourriture. En revenant a la ruche cette derni@ahd ce qu'elle a ramené et selon les
caractéristiques de la source elle décide soit de :

a- continuer a ramener de la nourriture en faisarfaggomotion de sa location afin
de recruter d’autres abeilles,
b- devenir une abeille exploratrice.

L'abeille décide pour I'une des possibilités @éail’'un mécanisme basé sur les caractéristiques
de la source de nourriture (qualité, quantité atis¢ de la ruche,. . .).

Le modele optimal de la sélection du fourrage conduit a I'émergence de l'intelligence
collective des essaims d'abeilles se compose de étéments essentiels: les sources de
nourriture, les abeilles travailleuses (dans lahe)cles abeilles inactives ou libres et les
butineuses. [2.25]

a. Les sources alimentaires

La «rentabilité» d'une source de nourritutteliés a plusieurs facteurs tels que sa proximité
du nid, sa richesse, et la facilité d'extractianl'dliment.

b. Les butineuses:

Ces butineuses sont associées a une souroceudeture spécifique qu'elles exploitent.
Elles portent l'information a la ruche et la paeiaigavec d'autres butineuses en attente dans la
ruche par des danses patrticulieres (figure 2.15)
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Figure 2.15 :Abeille carnolienne butinant sur une verge.d'or

c. Les abeilles libres:

Ces abeilles se composent de scoutes et spmtal e scoutes cherchent au hasard dans le
milieu environnant de nouvelles sources de nougjtet les abeilles spectatrices en attente
dans la ruche détectent une source de nourriturdephiais de l'information qui leur est
présentée.[2.26]

2.4.1.2. La danse des abeilles comme outil de commzation

Karl von Frisch mena des études sur I'abedlmolienne Apis mellifera carnic Il trouva
gue les informations sur les zones de butinagegrgldtre transférees d'abeille a abeille. Ceci
s'effectue au moyen d'une danse qui s'exécute delonmodalités :

» la danse en rond, pour une ressource a proximita deche (moins d'une cinquantaine
a une centaine de metres), ou l'information prialeigest I'odeur de la fleur a exploiter
que la danseuse porte sur son corps ;

» la danse frétillante (figure 2.16), plus complegei indique la direction par rapport au
soleil de la zone a explorer, par l'orientation lé@e de la danse par rapport a la
verticale ; la distance de la zone, par la viteks&étillement ; et la nature du butin, par
I'odeur dont le corps de la danseuse est imprégnée.

La définition de l'objectif par la danse fliénte est assez précise pour que les abeilles qui
ont suivi la danse puissent retrouver 'objectiénme s'il faut faire des détours pour l'atteindre.
[2.27]
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Figure 2.16 (a): Ladanse frétillante - I'abeille se déplacant par rapport a la ruckejure la
direction, si elle se déplace verticalement vetsagt la direction de la source est directement
vers le Soleil, la durée de la partie oscillantéad@anse signifie la valeur de la distance.

Figure 2.16 (b): Danse frétillante Eight-forme de l'abei{lepis mellifera).(A) L'abdomen de
la danseuse semble floue en raison du mouvemeiderdp gauche a droite de son frétillement.
(B) Un frétillement orienté a 45 ° vers la droite sbleil indique une source de nourriture a cet
endroit en dehors de la ruche. [2.23]

2.4.2. Le cadre formel de I'optimisation par colores d’abeilles artificielles :

2.4.2.1 Le modele BCO (Bee Colony Optimisation) :

L’Optimisation par colonie d'abeilles esteuméta-heuristique récemment proposeée,
inspirée par la nature. Elle a été appliguée awewces a de nombreux problémes
d'optimisation combinatoire, la plupart du tempsiddes transports, I'emplacement, et les
domaines de planification. Dans cette enquéte, mbusons une bréve description de
l'algorithme BCO, de ses paramétres et applications
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La métaheuristique BCO:

La méta-heuristique d'optimisation par caerd'abeilles (BCO) appartient au groupe des
techniques de lintelligence en essaims. Dans lege 1999-2002, les concepts de base de
BCO ont été introduits par Dusan Teodorovi'c ett®dmci'c en faisant des recherches a
Virginia Tech. [2.25]

Le BCO est une méta-heuristique inspirae lp nature qui peut étre appliquée pour
trouver des solutions de problemes difficiles diogation combinatoire. Afin de montrer les
caractéristiques de base de la métaheuristique BG@osée, nous allons d'abord décrire ses
étapes comme une analogie avec les abeilles adgueenpuis on présente un pseudo-code pour
sa mise en ceuvre.

Le BCO proposé est basé sur le concepttremtis. Il a été congu comme une méthode
qui crée des solutions dans les étapes de I'ep@cli#i.29]

2.4.2.2. Description de I'algorithme BCO :

Les abeilles artificielles vivent dans uwviebnnement caractérisé par un temps discret. La
colonie d’abeilles artificielles recherche en cobtleation pour la solution optimale d'un
probleme donné. Chaque abeille artificielle géngre solution au probléme.

A chaque passe en avant (forward passjjuehabeille artificielle visite des composants
de la solution NC, crée une solution partielleretburne a la ruche. Selon I'idée-clé dans la
version présente de l'algorithme BCO, la rucheusstobjet non naturel, sans localisation
précise et n'influe pas I'exécution de l'algoritanil est utilisé juste pour désigner le point de
synchronisation au cours duquel, les abeilles famhange dinformations sur I'état de la
recherche de nourriture. Le nombre de composanta delution NC a visiter en une passe
avant (forward pass) est prescrit par l'analystééut du processus de recherche.

Par exemple, engager les abeilles Beel, Bee2Bee B dans la résolution d’'un probleme
constitué de NC composants. Dans le cas ou NCa=chaque passe avant (forward pass) les
abeilles sont censés visiter un seul composant.

Une situation possible apres la troisiemesg@aavant est illustrée sur la figure 2.18.
Ayant obtenu de nouvelles solutions partielles, dxilles se réunissent a la ruche et
commencent la passe arriere (backward pass). Darpadse arriere, toutes les abeilles
artificielles partagent des informations au sujetla qualité de leurs solutions partielles. Une
fois toutes les solutions évaluées, chaque abedt@de avec une certaine probabilité si elle
restera fidele a sa solution ou non. Les abeilles de meilleures solutions ont plus de chances
de garder et d'annoncer leurs solutions. Les abedirtificielles qui sont fideles a leurs
solutions partielles sont des recruteuses en mémps i.e. leurs solutions seraient annoncées.
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Figure 2.18 :Une illustration de la troisieme passe avant.

Une fois la solution est abandonnée par umalle, elle devient non engagée et a a
sélectionner l'une des solutions annoncés.

Cette décision est aussi prise avec une piiitea de sorte que les meilleures solutions
annoncées ont plus de possibilité d'étre choisr pme exploration plus poussée. De telle
maniére, au sein de chaque passe arriere toutebddies sont divisées en deux groupes (les
recruteuses R, et le reste B - R abeilles engagéesne il est montré sur la figure 2.19

Les valeurs de R et B - R sont le passage@iasse arriére a un autre.

ﬂi? Heororne—n
q%- L o e §

]

Figure 2.19: Processus de recrutement des abeilles. En neseabeilles recruteuses et en
gris : les abeilles libres.

Dans le cas de I'exemple précédent et apres aomparé toutes les solutions partielles
géneérées par Bee 2, cella la décide d'abandomnsplution partielle déja généré et va
rejoindre Bee B (voir Figure 2.20).

Bee 2 et Bee B "volent ensemble” le long deoie déja généré par Bee B.

Dans la pratique, cela signifie que la solutjmartielle générée par Bee B est associee
(copié) a Bee 2 également.
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Quand elles atteignent la fin de ce commhantn, elles sont libres de prendre une
décision individuelle de la prochaine étape comsiva a réaliser.

La Bee 1 gardera une solution partielle dgghérée, sans étre choisie par l'une des
camarades engagees dans ruche, et par conséqglientffectuera de nouvelles étapes
constructives de facon indépendante.

La situation décrite est illustrée sur la figur2@®

: 2| 4

1
|D |{:} 'O.J"ﬂ |
j}]\eﬂ zj{.:('_} :

AONO JONO
_'4::, Fl { : f

Figure 2.20 :Un exemple de solutions partielles.

Les deux phases de l'algorithme de rechepdsse avant et arriere, sont en alternance afin
de générer toutes les solutions requises posgilnhespour chaque abeille). Lorsque toutes les
solutions seront terminées, la meilleure est déteye) elle est utilisée pour mettre a jour la
meilleure solution globale et une itération du BEDaccomplie.

A ce stade, toutes les solutions B sont so®@s, et la nouvelle itération pourrait
commencer. Le BCO s’exécute itération par itératjoaqu'a ce qu'une condition d'arrét soit
atteinte. [2.31]

Les conditions d'arrét possibles pourraigrg, ar exemple, le nombre total maximum
d'itérations, le nombre total maximum d'‘itératicsens amélioration de la fonction obijectif,
temps maximum autorisé le CPU... etc.

A la fin, la meilleure solution trouvée (apgee globale) est rapporté comme la derniere.
Les décisions liees a des probabilités, décisionfidélisation et de recrutement, sont
généralement résolus en utilisant [lalgorithme RW®ulette wheel selection).

Pseudo-code de l'algorithme d’optimisation par coloies d'abeilles (BCO) :
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Les parametres de I'algorithme qui doivent étgéseavant son exécution sont :

v" B - Le nombre d'abeilles dans la ruche;
v" NC - Le nombre de mouvements (pas) constructifsoaus d'une passe avant.

Au début de la recherche, toutes ledlabesont dans la ruche. Le pseudo-code de
I'algorithme BCO pourrait étre décrit de la manistgvante:

Algorithme 2.5 : Algorithme BCO :

(1) Initialisation: une solution triviale (vide)teaffecté a chaque abeille;

(2) Pour chaque abeille: **la passe avant
(A) Définir k = 1; ** (compter les constriifs dans la passe avant)
(B) Evaluer tous les mouvements constrsigtdssibles;
(C) Choisissez un mouvement en utilisaRWS;
(D) k=k + 1; Si K NC retour a I'étape (B).
(3) Toutes les abeilles sont de retour a la ruth@ommencer la passe arriére)
(4) Evaluer la valeur(partielle) de la fonctidnjectif pour chaque abeille;
(5) Chaque abeille décide au hasard de poursuivpase sa propre exploration
et de devenir un recruteuse, ou une recrutee;
(6) Pour chaque recrutée, choisissez une nouvalidan de recruteuse par le RWS;
(7) Si les solutions ne sont pas compléte, retouan@tape (2);
(8) Evaluer toutes les solutions et trouver la leeik ;
(9) Si les critéres d'arrét n'est pas atteintr,all&étape 2;
(10) Renvoyer la meilleure solution trouvée.

Les étapes (2) et (4) sont des problategsaramétrage qui devait étre réglés pou chaque
mise en ceuvre de I'algorithme (chaque implémentat{@.31]

D'autre part, il existe des formules spanifles étapes (5), la décision de fidélité, &t (6
processus de recrutement, et elles sont décritesldaeste de cette section.

2.4.2.3. Décision de fidélité :

La probabilité que la b-ieme abeille (Hlbut de la nouvelle passe avant) soit fidele a sa
solution partielle précédemment généré est exproogene sulit:

_ Omax—0p
pitl=e v , b=12,..,B (2.6)
Ou:
0, : la valeur normalisée de la fonction objectiflasolution partielle créée par la b-ieme
abeille;
Omax - 1a maximale parmi toutes les valeurs normalisteeks solution partielle qui doit étre
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comparee;
u : le nombre ordinaire de la passe avant (par exempt 1 pour la premiére passe avant, u =
2 pour la deuxiéme passe avant... etc.)

Discutons la relation (1) dans quelques détalils :

La meilleure solution partielle généf@ plus grande valeur dg), a une plus grande
probabilité que I'abeille b soit loyale envers elle

Plus le nombre ordinaire de la passetagsinplus grand, plus l'influence de la solution
partielle déja découverte est plus grande. Ceaxgatimé par le terme u dans le dénominateur
de I'exposant (la relation (2.6)).

En dautres termes, au début du procesmusecherche, les abeilles sont "plus
courageuses” pour explorer I'espace des solutRlos. elles font de passes avant, moins elles
ont du courage pour explorer I'espace des solutiBhgs nous nous approchons de la fin du
processus de recherche, plus les abeilles sorisées sur la solution partielle déja connue.

En utilisant la relation (2.6) et un gétéur de nombres aléatoires, chaque abeille
artificielle décide de devenir recrutée, ou de icdr a explorer le chemin déja connu. [2.31]

2.4.2.4. Le processus de recrutement :

Chaque abeille inactive décide, avec une certaibabilité, quelle abeille recruteuse doit
suivre. La probabilité que la solution partiellel@beille b seraient choisie par une abeille non
engagee est égal a:

Op

=L b=12..,R 2.7)
Yik=10k

Pp
Ou:

Oy; représente la valeur normalisée de la fonctioreailhj de la k-ieme solution partielle
annoncee.

R désigne le nombre de recruteuses.

En utilisant la relation (2.7) et un générateurndenbres aléatoires, chaque abeille engagée
rejoint une recruteuse. [2.31]

2.4.2.5. Applications de I'optimisation par colores d'abeilles:

Résolution du probléme du voyageur de commerce p&CO
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Luci'c et Teodorovi'c [Luci'c et Teodorovi'c 20012002; 2003a] ont testé
l'approche de l'optimisation par colonie d'abeilldsns le cas du probleme du (TSP).

Le fameux probléme TSP est défini de Enre suivante: Compte tenu de n noeuds,
trouver l'itinéraire le plus court qui commence parnceud spécifique, passe par tous les autres
nceuds exactement une fois et se termine dansuiedeetiépart. [2.30]

lIs ont estimé un TSP symétrique lorsqeidal distance du nceud (i) au nceud (j) est la
méme que celle du nceud (j) au nceud (i).Des autedrappelé la premiere version de BCO -
"Systeme-abeille”. (Bee-system) « Bee-System xtavaius de similitudes avec le
comportement des abeilles dans la nature, que fdsiomerécente de cet algorithme. La
principale différence entre ces deux versions e2diahs le fait que la ruche a un réle crucial
dans la précédente. La ruche a emplacement spéxifigi pourrait aussi étre modifié pendant
le processus de recherche. L'autre différenceusstasg abeilles ne sont pas toutes engagées, au
début du processus de recherche. Les abeillesatdas lancent la recherche, et a chaque
étape de nouvelles abeilles s'y joignent par degssus de recrutement. [2.32]

Un algorithme BCO pour la resolution du TSP esppsg comme sulit:

Algorithme 2.6: BCO with 2-opt local search for TSP

Procedure BCO
Initialize _Population()
while stop criteria are not fulfilled do
while all bees have not built a complete path do
Observe_Dance()
Forage_ByTransRule()
Perform_2-Opt()
Perform_Waggle_Dance ()
end while
end while

end procedure BCO

Conclusion :

Le BCO représente un cadre algorithmigéeégal pertinent pour divers problémes
d'optimisation tels que la gestion, l'ingénieri¢eetontréle, et il peut toujours étre adaptée a un
probleme spécifique. Le Procédé BCO est basé suorleept de coopération, ce qui augmente
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I'efficacité des abeilles artificielles et permatréalisation des objectifs qui ne pourraient pas
étre atteints individuellement. Le BCO a la capac# travers I'échange d'informations et le
processus de recrutement, d'intensifier la recleedeims les zones prometteuses de I'espace de
solution. Quand c’est nécessaire, le BCO peutialigsrsifier la recherche: la liberté de
prendre une décision individuelle constitue I'élétnée diversification. Le BCO a déja été
effectivement appliquée a certains problémes diaigtition combinatoire.

D’autre part, le BCO n'a pas été largenugilisé pour résoudre des problemes réels et les
résultats théoriques soutenant ce concept se @twjours rares. Sur la base des résultats
obtenus des expériences, de nouveaux modeles fenddss principes de BCO (autonomie,
fonctionnement distribué, auto-organisation) deamricontribuer de maniére significative a la
résolution de complexes problemes de l'ingénieda gestion et de contrdle. Jusqu'a présent,
la voie la plus importante de la recherche futigiela validation mathématique de l'approche
BCO.[2.33]

Références bibliographiques:

2.1. Le domaine de l'intelligence en essaim.

[2.1] E. Bonabeau, M. Dorigo, G. Théraulaz;Swarm intelligence”, Oxford university press,
1999, pp. 1-8.

[2.2] G. Beni, J. Wang,"Swarm Intelligence in Cellular Robotic Systemstpéeed. NATO
Advanced Workshop on Robots and Biological Systérascany, Italy, June 26—30 1989.

[2.3] M. Lewis, Anthony, Bekey, A. George "The Behavioral Self-Organization of
Nanorobots Using Local Rules", Proceedings of ti#EE/RSJ International Conference on
Intelligent Robots and Systems, 1992, pp. 11-17

[2.4] Miller, Peter, "Swarm Theory"National Geographic Magazin&uly 2007).

[2.5] J. Dréo, A. Petrowski, E. Taillard, P. Siary, "Métaheuristiques pour I'optimisation
difficile", Francais, Edit. Eyrolles, Paris, Septam 2003, pp. 176-256.

[2.6] X. Yu, M. Gen, "Introduction to Evolutionary Algorithms ", EdiSpringer 2010, pp
327-351.

[2.7] J.R. Gonzalez, D.A. Pelta, C. Cruz, G. Terrag, N. Krasnogor, "Nature Inspired
Cooperative Strategies for Optimization", NICS@Mit. Springer, 2010, pp. 53-64.

[2.8] J. Ferber,"Les Systemes multi-agents, vers une intelligesatkective”, Inter Edition,
Paris, 1995. pp. 56

2.2. Problémes d’optimisation

ENP 2012 70



Chapitre 2 L’optimisation par l'intelligence ensasm

[2.9] B. Autin, "Les métaheuristiques en optimisation combinatpiviémoire présenté en vue
d’obtention de I'examen probatoire en informatiqU&nservatoire National des Arts et
Métiers, Paris, Mai 2006, pp. 11-35.

[2.10] W. Tfaili, "Conception d’'un algorithme de colonie de fourrpisur I'optimisation
continue dynamique”, These de doctorat, UniveRa#gs 12, Val de Marne, 2007, pp. 6-11.

2.3. Optimisation par colonie de fourmis :

[2.11] M. Dorigo, "From Ant Colonies to Artificial Ants: First Inteational Workshop on Ant
Colony Optimization», Brussels, Belgium, 15-16 (&n1998.
http://iridia.ulb.ac.be/ants98/ants98-cfp.html

[2.12] H. Boubertakh, "Contribution a I'optimisation par algorithmesodutionnaires des
contréleurs flous”, Thése de doctorat, Ecole Naieolytechnique, Alger, 2009, pp. 38-51.

[2.13] N. Monmarché "Algorithme de fourmis artificielles-applicatia la classification et a
I'optimisation”, Université Frangois Rabelais Taufsance, Décembre 2000, pp. 5-45.

[2.14] W. Tfaili, "Conception d’'un algorithme de colonie de fowsnpour I'optimisation
continue dynamique”, These de doctorat, UniveR##gs 12, Val de Marne, 2007, pp. 12-25.

[2.15] J. Dréq "Adaptation de la méthode des colonies de founpasr I'optimisation en
variables continues. Application en génie biomddicEhése de Doctorat, Université de Paris
12, Décembre 2004, pp 5-20.

[2.16] M. Dorigo, T. Stitzle "Ant colony optimization”, Edit. Massachusettsstitute of
Technology, Vol. 1, 2004, pp 1-117.

[2.17] A. Costanzo, T. LUONG, V.G. Marill, "Optimisation par colonies de fourmis”, Mai
2006, pp 4-33.

[2.18] J. Gaboriau, "Optimisation par colonie de fourmis et recherd¢beale”, Laboratoire
d“Etudes et de Recherche en Informatique d’Angeesder, Septembre 2003, pp 25-30.

[2.19] O. Roux "La mémoire dans les algorithmes a colonie denfiei: applications a
'optimisation et a la programmation automatiquéhese de doctorat, Université du littoral
c6te d’'Opale, Déecembre 2001, pp 17-50.

[2.20] S. Goss, S. Aron, J.L. Deneubourg, J.M. Pastls "The self-organized exploratory
pattern of the Argentine ant”, Naturwissenschaftéi, 76, 1989, pp. 579-581.

[2.21] T. Stutzle, H.H. Hoos "MAX MIN Ant System, Future Generation Computer
Systems"”, Vol. 16, 2000, pp. 889-914.

ENP 2012 71



Chapitre 2 L’optimisation par l'intelligence ensasm

[2.22] V. Maniezzo, A. Carbonarg "Ant colony optimization: An overview", Scienze
dell'informazione, University of bologna lItaly, V.dl, N° 20, Juin 1999, pp. 1-13

2.4. Optimisation par colonie d’abeilles :

[2.23] F. Muddassar, "Bee-Inspired Protocol Engineering From NatureNietworks", Edit.
Springer-Verlag, Berlin Heidelberg, 2009, pp. 1841

[2.24] D. Karaboga, B. Basturk, "Artificial bee colony (ABC) optimization algorith for
solving constrained optimization problems”, Vol.285 Edit. Springer, Berlin.2007, pp89-
798.

[2.25] D. Teodorovic, M. Selmi¢c "Bee Colony Optimization: The Applications SurVey
University of Belgrade, Faculty of Transport andffic Engineering, 2011, pp 1-8.

[2.26] D. Karaboga, C.Ozturk, "A novel clustering approach: Artificial Bee Calp (ABC)
algorithm, Applied Soft Computing, Elsevier”, IneBs, Netherlands. 2010.

[2.27] D.T. Pham, A. Afify, E. Koc, "la formation des cellules de fabrication en séht
l'algorithme abeilles”, IPROMS, machines de promuctinnovants et des systemes de
conférence virtuelle, Cardiff, Royaume-Uni, 2007.

[2.28] D.T Pham, E. Kog, J.Y Lee, J. PhrueksanantEn utilisant I'algorithme abeilles pour
planifier des taches pour une machine”, PROC, dmii Conférence internationale sur la
métrologie laser CMM, et de la performance de nrasioutils, LAMDAMAP, Euspen,
Cardiff, Royaume-Uni, 2007, pp. 430-439.

[2.29] D.T. Pham, A. Ghanbarzadeh, E. Kog, S. OtriS. Rahim, M. Zaidi, "L'algorithme
abeilles - un nouvel outil pour les problemes dfojsation complexes ", Actes de la
Conférence IPROMS , 2006, pp. 454-461.

[2.30] L.P. Wong, M.Y.H. Low, C.S. Chong "Bee Colony Optimization with Local Search
for Traveling Salesman Problem”, School of Comp&iegineering, Singapore, 2010, pp. 1-7

[2.31] D. Teodorovic, M. Dell’Orco, "Bee Colony Optimization — a cooperative learning
approach to complex transportation problems”, 2p@11-10

[2.32] A. Kaur, S. Goyal,"A bee colony optimization algorithm for code coage test suite
prioritization”, International Journal of Enginaagi Science and Technologies (IJEST) Vol. 3,
N° 4 April 2011, pp 1-10

[2.33] Mc. Caffrey, "Generation of pair wise test sets using a simdlaBze Colony
Algorithm", 10th IEEE International Conference, EEPress Piscataway, NJ, USA, 2009, pp.
115-1109.

ENP 2012 72



Chapitre 3

Application de I'algorithme ACO
au diagnostic de I'huile de
transformateurs




Chapitre 3 Application de I'algorithme ACO diagnostic

Introduction:

L’Algorithme de colonies de fourmis (ACO)tedestiné a résoudre des problémes
combinatoires, comme le probleme de trouver letiigj plus court du voyageur de commerce
(TSP).

Formellement; un probleme d’optimisation tmatoire est un triplet (S, £2), ou S est
'ensemble des solutions candidates, f est unetifimad’objectif qui associe une valeur
objective a chaque solution «s» appartenant asdmble S, etQ est I'ensemble de
contraintes. L’ensemble de solution § € S » qui satisfait les contrainte<x» s’appelle
'ensemble des solutions faisables ou réalisaliéesiple solutions).

Le but est de trouver la solution réalisabjgtimale « & S ». Pour un probléme de
minimisation ¢a consiste & trouver la solutiod = telle que « f{) < f(s) » pour tous «&sS »,
pour un probléme de maximisation ¢a consiste avéola solution «s$ » telle que « fg) > f
(s) » pour tous «&sS ». [3.1]

Notre travail consiste a reformuler le proidede diagnostic des huiles de transformateur
afin de pouvoir bénéficier de l'algorithme ACO. Aemiére vue, le probleme a notre
disposition n’est pas un probléeme combinatoiredifficultés qui se pose est de le rendre ainsi.

3.1.Formulation du probléme de diagnostic de I'huile daransformateurs par 'ACO :

On dispose d'une base de données aodstit’'un certain nombre d’échantillons dont on
connait la décision a partir des résultats proviedas tests physico-chimiques déja effectués,
les échantillons de cette base de données somupEes selon leurs décision en quatre classe
(garder, filtrer, régénérer, jeter), le problemedss déterminer la décision pour un échantillon
guelconque en se basant sur cette base de donregeseeservant de 'ACO.

L'idée principale est que les fourmis acidiles vont faire une comparaison de
I'échantillon en question avec les échantillonsadiease de données selon une certaine fonction
de performance (comparaison), et prendre la décassociée a I'échantillon le plus similaire.

L’idée décrit ci-dessus est générale, et damsjui suit on décrira un algorithme plus
détaillé.

Dans cet algorithme les fourmis vont fairs tieurs constitués d’'un certain nombre de pas
et comparer selon une fonction de performance goaner comme  solution, le tour dont les
échantillons qui le constitue sont les plus simaigia I'échantillon a diagnostiquer, et afin de
rendre la solution plus lisible, on calcule « dpsurcentage de similitude », si les éléments
constituants le tour appartiennent tous a la clgasger, la solution serait 100% garder, et si ce
nombre est de moitié la solution sera 50%, et dfolsis de calcul des pourcentage et donnée
comme suit :
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nombre d'élement de classe i

i = Tombre d'élements total d'un tour (3.1)
i=1,2,3,4

Classe 1= la table dont la décision est garder.

Classe 2= la table dont la décision est filtrer.

Classe 3= la table dont la décision est régénérer.

Classe 4= la table dont la décision est jeter.

.\ L
L /;,7—————————qp
@
®
[ ] ®
® .
o - . ! -
o
les échantillons de la
base de donnée

I'échantillon en question

Figure 3.1: parcours des échantillons par une fourmi artifiie.

Le pseudo code de I'algorithme peut se présentanesuit :

Algorithme 3.1 : ACO pour le diagnostic de I'huilede transformateur

Début
Initialiser les traces de phéromone et les paramétres derlthige ;
Calcul de I'information heuristique ;
Tant que le critere d’arrét n’est pas atteint, faire :
Pour chaque fourmi m, m=1,......... , hombre de fourmis ;

Pour k=1,............... , hombre de pas ;

Déplacer dans la base de données selon la loi de déplaceme
Fin pour

Evaluer la solution (le tour effectué)
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Faire la mise a jour de la phéromone
Faire I'évaporation de la phéromone.
Fin pour
Fin tant que
Afficher la solution en fonction du nombre d'itérations

Fin.
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Organigramme explicatif des différentes étapes déojptimisation par colonies de fourmis

Initialiser les parametres de I'algorithi

4

Calculde l'information heuristique

i

Pour chaque fourmi

n

Iy
Déplacer dans la base de donnés selon la loi daad#pent (3.3)

n

&

K<nombre de pas Oui

Evaluer la solution

l

.Faire la mise a jour de la phéromone.

.Faire I'évaporation de la phéromone.

Oui

Critere d’arrét n’est

pas atteint

Afficher la solution

ENP 2012 77



Chapitre 3 Application de I'algorithme ACO diagnostic

L’ensemble des solutions « S » a un nondler@as d’'un tour défini (n-pas), sera formeé
par tous les tours possibles constitués de n-pasjigemment la contrainte impose que pour
une itération et pour un tour a effectuer, les fiwsrne vont pas comparer avec le méme
échantillon plus d’une fois, ce qui définit I'ensiela «S » comme étant tous les tours de n-pas
dont les éléments constituants sont différents.

3.2. Les caractéristiques de l'algorithme :

Dans cette partie on va définir ledalénts parametres et fonctions qui constituent
notre algorithme selon le probléme a résoudre.

3.2.1. Le nombre de pas effectués :

Le nombre de pas que les fourmis vofdctdier dépend d'une part de la base de
données, et d’autre part de son impact sur la giceciet sur le temps de convergence vers la
solution optimale.

Dans la base de données, chaque clagsecartain nombre d’échantillons, ce nhombre
peut ne pas étre le méme pour toutes les clasaegxpmple on peut avoir 30 échantillons
constituant la classe garder, jeter, et filtrerja2® échantillons constituant la classe régénérer,
il faut que le nombre de pas effectués par lesniicjrsoit toujours inferieur au minimum des
nombres d’éléments constituant chaque classe :

Nombre de pasmin (nombre d’éléments constituant chaque classe)

Si le nombre de pas est supérieur a cetitelies résultats seront eronés.
Exemple :
Nombre d’éléments constituant la classe garder=100
Nombre d’éléments constituant la classe filtrer=90
Nombre d’éléments constituant la classe régénéer=5
Nombre d’éléments constituant la classe jeter=100

Si I'on choisit un nombre de pas égale asb&haque fois qu’on introduit un échantillon a
régénérer les solutions seront affectées, cardesnis vont converger vers un tour dont les
éléments appartiennent éventuellement tous a $sela@générer, les fourmis vont faire 50 pas
de la classe régénérer et compléter le reste gagldments des classes les plus proches a notre
échantillon et méme si I'échantillon en questionl€9% a régénérer le résulta sera toujours :

P (pour la classe régénérer)=90 % au maximum.

On notera aussi que plus le nombre de pas est grhangrécision sera meilleure, car les
fourmis vont comparer avec un nombre plus grandhdigtillons, mais cela aussi aura sont
impact sur le temps d’exécution qui va augmentene’facon non linéaire.
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3.2.2. Lafonction de comparaison ou fonction obgtif:

Les fourmis vont faire la comparaisofosdes résultats des tests physico-chimiques,
plusieurs fonctions de comparaison peuvent étresagges, mais on adopte la plus simple

F(E,Ep) = ¢ [ 281 1(Ce () — Co ()] (3.2)

Avec C: : les six caractéristiques de 'huile a tester.
Cs : les caractéristiques de I'échantillon pris e fourmis a partir de la base de
données.

Dans notre algorithme cette fonction sera utili®&nme information heuristique, et
pour calculer la quantité de phéromone a dépasde $our.
3.2.3. La loi de déplacement des fourmis :

Durant la construction d’'un tour par unarimi, celle-ci se déplace d’'un échantillon a un
autre selon une loi de déplacement définie parprobabilité et obéissant a une contrainte
prédéfinie.

()% B
) Oy sij & Jk
P(t) = Zug kO (3.3)
0 sije Jk

J¥ : L'ensemble des échantillons déja visités, eb et le temps.

La contrainte exige une probabilité nulle ples échantillons déja visités, les parameétres
B indiquent la stratégie de construction de la smtuutilisée par la colonie de fourmis, si=(
0) cela veut dire que les fourmis vont utiliserlement I'information heuristique, et sp € 0)
cela veut dire que les fourmis ne vont communigyuer via la phéromone, donc on définit ces
parametres selon leurs effets sur la convergendalderithme pour un probleme bien défini.
[3.1]

3.2.4. L’heuristique :

L'information heuristique est I'enviee dvouloir aller d'un échantillon i vers un
échantillon j, elle est définie comme on a dit pgEmment en fonction de la fonction de
comparaison F.

Si on n'utilise pas l'information hestique, alors pour faire la comparaison, les foarmi
se déplacent aléatoirement entre les échantillamsutdisant une valeur initiale de la
phéromone ; or les fourmis vont éventuellement veoger vers un tour dont les éléments
constituants sont de méme classe, ce qui revielimeague les fourmis convergent a un trajet
entre des échantillons de méme classe.

On peut éviter ce mouvement aléatoire é@outl on guidant les fourmis a faire des
comparaisons en se déplacant entre des échantidlome&me classe, ou plus exactement entre
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des échantillons qui se ressemblent, donc la ragsotiliser I'information heuristique est
d’optimiser l'algorithme en minimisant le tempsa@vergence vers la solution.

En utilisant la fonction de comparaisonl'iaformation heuristique est définie comme
étant I'inverse de F appliqué entre I'échantillaet I'échantillon j telle que:

Si entre deux échantillons quelconquesladdase de données les valeurs des tests
physico-chimiques sont relativement loin I'une dauire, [I'heuristique sera relativement
grande ce qui conduit & une diminution de la prdib@kd’aller de I'échantillon «i » vers
'échantillon «j», et inversement, si ces valesmnt proches I'’heuristique augmente en
favorisant le déplacement de I'échantillon « i ssvé&chantillon « j ».

Afin de rendre I'effet de cette informatiplus correcte. On introduit ce qu’on appelle le
poids de I'’échantillon a visiter dans les calculs.

Le poids d'un échantillon est I'inverse € F » appliqué entre I'échantillon « j » a visite
et I'échantillon qu’on veut tester, si pour un adllon de la base de données, cette valeur est
grande cela veut dire que les deux échantillonsgache.

1

My = F(EEj)*F (E,E) (3.4)

3.2.5. La phéromone :

La phéromone est le parametre princigpal détermine la performance de notre
algorithme, la quantité de phéromone déposée parfoermis peut étre constante, ou en
fonction de la qualité de la solution, plusieursherches ont prouvé que si la quantité de
phéromone déposée est en fonction de la qualite stdution cela réduit énormément le temps
de convergence, car les solutions les plus bonoesntaune quantité plus importante de
phéromone, ce qui les favorise pour les tours g@iusvent. [3.2]

Durant le déplacement d’une fourmi supdae de données pour construire une solution,
a chaque fois gqu’elle fait un pas, elle comparehantillon a tester avec I'échantillon visité
selon F déja définie, quand la fourmi termine lertelle associe a chaque pas du tour la méme
guantité de phéromone définie pour un tour effecr@me étant 'inverse de la somme dges
pour tous ces n-pas :

1

At(tours) = ——
( ) YL F(EEy)

(3.5)
7j(t + 1) = 7;(¢t) + At(tour) (3.6)
E : I'échantillon a tester.

E . les échantillons (i) qui forment le tour.
tr : le nombre d’échantillons qui constituent uarto

7; . la phéromone de I'échantillon (j).
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Quand une fourmi termine un tour, elle commencleant a partir de I’échantillon
ou elle s’est arrétée.

3.2.6. L’évaporation de la phéromone :

Comme chez les fourmis réelles, dartsenalgorithme la phéromone s’évapore, elle
joue un role trés important, en effet elle augméatarécision de la solution, car elle permet de
faire oublier aux fourmis les solutions ayant wna&uvaise qualité et restreindre la recherche
dans un ensemble de solutions sous-optimalegxgtiditation d’autres chemins.

Quand une fourmi termine un tour alképose de la phéromone, et juste apres
I'évaporation se fait avant le prochain tour sdbfonction suivante :

7; . La phéromone de I'échantillon « j ».

p est un nombre réel appartenant a I'intervalle [@xidrimant le taux d’évaporation.
[3.2]

3.3. Résultats de 'ACO sur un ensemble d’échantihs :
L’application de notre algorithme sur quelsjuechantillons évalués par des experts (4

échantillons), a donné les résultats présentésigures3.2, 3.3, 3.4 et 3.5

Ces graphes représentent la décision, cgpar les fourmis en pourcentage, en fonction
du nombre d'itérations.
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Echantillon 1 2 3 4
NO
L'indice de | 0,7 2,3 4 4.5
couleur

La viscosité| 10,23 10.87 10.23 11.19
a 40°C (Cts)

L'indice 0.012 0.091 0.06 0.42
d’'acidité
(mgKOH/qg)

La rigidité | 57 22 32 30
diélectrique
(kV/cm)

Le facteur de| 0.072 0,019 0.063 0.55
dissipation

La teneur en| 16 40 26 42
eau (p.p.m)

Table 3.1: Les 4 échantillons analysés par les experts

Les experts exigent les décisions suivantes :

Echantillon 1 : I'huile est a garder car tous ces parametég®ndent aux exigences de la
norme.

Echantillon 2 : I'huile est a régénérer.

Echantillon 3 : mis a part de la rigidité diélectrique et la teanen eau, la mesure des autres
parametres est acceptable. Cette huile nécessittrage pour améliorer sa rigidite.

Echantillon 4 : toutes les caractéristiques de cette huile saiéridéées, son traitement n’est
pas intéressent. Elle est a jeter.
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3.4. Discussion :

On remarque que pour les échantillons « 1«3 » et « 4 », la solution est bonne, mais
dans I'echantillon « 2» , la décision donné paid®@ qui est Garder ne s’accorde pas avec la
décision des experts qui est Régénérer.

On remarque aussi que les fourmis corardrgers la solution dans un tres petit laps de
temps, cela n’est pas un bon signe mais il expter@obléme majeur de cet algorithme, car
les fourmis ne visitent que les premiers points, agcumulent encore de la phéromone et
piegent les fourmis dans une boucle.

Pour éliminer ce probléme et amélioretrenalgorithme, on introduit un algorithme de
sélection qui s’appelle «the roulett wheel setatt, qu'on détaillera dans le paragraphe ci-
apres.

3.5. L'Algorithme RWS « the roulette wheel seldmn »:

Description :

L'origine de cet algorithme est un jeu dedrd dans lequel chaque joueur, assis autour
d'une table de jeu, mise sur un ou plusieurs nusnégeccouleur, hauteur ou parité qu'il espere
tirer. Le tirage du numéro s'effectue a l'aide €'unlle jetée dans un récipient circulaire
tournant et muni d'encoches ayant des numéros ftiredites couleurs. Ce jeu est surtout
connu dans les casinos. La roulette est un jepthe du jeu de la boule (appelée également
petite roulette), qui se joue avec un plateau dylque fixe comprenant 9 numéros (de 1 a 9).
[3.3]

Un algorithme de sélection a été inspiréalgeq, c’est un algorithme concgut d’'une maniére
a ce que I'élément du hasard soit présent mais gusedes meilleurs éléments auront la plus
grande chance d’étre choisis. [3.4]

Dans notre programme cet algorithme cegmtéscomme suit :

Si par exemple on a N-nombres auxquels on &a#triles poids, et on veut faire une sélection
par (RWS) ; le nombre dont le poids attribué egtlles grand aura plus de probabilité d’étre
choisi.

Pour implémenter cet algorithme, on suppge’on a une roue divisée en plusieurs
secteurs, a chaque nombre «i» on attribue urspoféi », d’'ou la somme de tous les poids
«P=YN P».

C’est plus commode de travailler avec\d#deurs normalisées « P’ », alors on divise tous
les poids « Pi » par « P ».
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La somme des « P i’ » est égale a « 1 shasdajue la roue est de x 2 chaque nombre
«i» aura un secteur aussi important que sontspaithsi I'angle occupé par le secteur du
nombre « i » sera :

Angle(i)=2r*Pr (3.8)

I'angle rand*2m

Angle(2)=2m*P2*

la bille

Figure 3.6 :Principe de Roulette Wheel Selection. [3.4]

On suppose gu’une boule est en train de &uen génerant un nombre aléatoire « rand »

appartenant a l'intervalle [0,1], la boule s’aeréu secteur comprenant I'angle « rand$2

Pour simuler ce jeu on utilise la somme cuativé notée « S », c’est comme si a chaque
fois que la boule traverse un secteur elle mémase angle, et quand elle s’arréte, elle
compare «S » a l'angle «rand*2. Avec cette technique de mémorisation la bowat p
déterminer le secteur qui comprend I'angle « rand$2

Si on considére un segment de longueur égéimité, subdivisé en un certains nombres
de segments de longueurs différentes, et si onosgpgu’un curseur glisse pour faire une
sélection aléatoire, la génération d’un nombretaléa« rand » de I'intervalle [0,1] permet de
choisir la longueur aléatoire faite par le cursgwant de s’arréter.

L= rand

La somme cumulative est représentée plamigueur du segment limité entre le début et
le curseur, comme le montre la figure ci-dessous.

ENP 2012 86



Chapitre 3 Application de I'algorithme ACO diagnostic

Figure 3.7 :Le segment de sélection.
Le segment sélectionné sera choisi en failanomparaison suivante :
yk=i-1] < rand < I¥Z1, (3.9)
Pseudo code de I'algorithme :

Cet algorithme sera utilisé sur un vecteMrxde dimension « N » tel que V(i) représente
le poids attribué a I'index « i ».

Le résultat sera I'index du poids choisind d’'une facon générale cet algorithme peut étre
utilisé pour n'importe quel probleme de sélectitgatoire.

Dans notre travail on a un nombre de «dehantillons de la base de données, dont on
attribue a chacun la probabilité calculée a pdsdirla loi de déplacement des fourmis expliquée
précédemment, en appliguant I'algorithme au vectiuprobabilité de taille « E », la sortie
sera I'index de I'’échantillon qui choisi par la fou.

Le RWS peut se présenter sous le pseudo code suizas|

Algorithme 3.2 : Le RWS.

Choix =the roulette wheel selection(V)
Accumulation =la somme accumulative de (V)
P=rand *Accumulation (N)
Pouri=1:N
Si (Accumulation(® P )
L’index choisi =i
End
End

Choix= L'index choisi.
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Chapitre 3

3.6. Résultats de L’ACO amélioré par le RWS :

On appligue I'ACO sur les mémes échantlgu’on a utilisés dans la premiere partie

afin de voire la diff
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Figure 3.9: Diagnostic de I'échantillon n°2 par ACO (en utilig le RWS)
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Figure 3.11 :Diagnostic de I'échantillon n°4 par ACO (en utilisde RWS).

Constatation :

L’application de l'algorithme de sélect « RWS » aident les fourmis a éviter d’entrer
dans une boucle comme on I'a constaté avant aetédioration.

On remarque aussi que toutes les dddgnt été conformes aux décisions des experts
sauf la décision sur I'échantillon « 3 » qui E§énérer ; mais '’ACO a donné garder comme
solution.

3.7. Interprétation et amélioration :

Le probléme demeure dans la base deédsnen fait, la régénération est un procéde
qui élimine, a l'aide de produits chimiques et d@athants, les agents contaminants acides et
colloidaux et les produits de dégradation de ld&ude qui fait que la propriété qui a une
influence mangeure sur la décision régénérer astdité de I'huile, si non cette huile est
probablement a garder.

Or, notre fonction de comparaisontti@@mpte de I'information donnée par la valeur
de I'acidité qui est d'un sixieme par rapport amformations données par les autres propriétés,
ce qui néglige I'information que donne cette préfiriet induit en erreur.

Pour remédier a ce probleme, il falbrser cette information cruciale dans ce cas de
figure, pour qu’elle puisse contribuer d’'une maeieorrecte dans notre algorithme.

v' Premiérement, on calcule une valeur moyenne «wag I'acidité, d’aprés la base de
données donnant la décision « garder »,

v' on compare la valeur de l'acidité de I'échantillantester, avec la valeur moyenne
« moy », et on note la valeur de comparaison gama& ».

v' pour chaque échantillon « i » de la base de dodagtla décision est « régénérer », on
compare la valeur de l'acidité de ce dernier awdte ae I'échantillon a tester, et on
note la valeur de comparaison par « Cmz2(i) »

v/ apres on calcule la proportion « Pr » entre ces deandeurs. Pour un échantillon « i »
de la base régénérer on aura :

Cm2(i)
cml

Pr(i) =

Si cette proportion est, par exemple égatek », alors notre échantillon est « k » fois
plus proche a la décision régénérer qu’a garders dh valeur de la fonction de comparaison
de ce dernier est «k» fois la moyenne des walde la fonction de comparaison des
échantillons de la base de données dont la déasipgarder, qu’'on note « Fmoy ».
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11=g
Fmoy = —Z F(E,Ej)
9j=1

Ou « g » représente le nombre d’échantillons deée garder, et K(E, E;) » représente la

valeur de la fonction de comparaison calculée efdahantillon «j» de la table garder et
I'échantillon a tester.

La valeur de la fonction de comparaisonl’@ehantillon «i» qui appartient a la table
régénérer sera:

F'(E,E;) = Pr(i) x Fmoy (3.10)

Mais dans ce cas, c'est l'acidité qacide la valeur de la fonction de comparaison
attribué a I'échantillon « i » ; alors que les astvaleurs des testes physico-chimiques ont aussi
leurs mots a dire,

Dans le cas ou notre échantillon esthpeate ceux de la table garder, on essaye de voir
son acidité pour voir si il est a régénérer.

Si notre échantillon est proche de cewnxt da décision est « garder », il faut voir encore
I'acidité pour savoir si il est a régénérer ou edga

Pour cela on calcule un échantillon geprésente la valeur moyenne de tous les
échantillons de la table garder, qu'on note « E@n>calcule la valeur de la fonction de
comparaison de cet échantillon, on la note F(E,, EB)on lintroduit dans I'équation 3.10
d’'une maniere a tenir compte davantage de I'agida relation 3.10 devient :

F(E,E)

F'(E,E;) = Pr(i) * Fmoy FEEG) (3.11)

Ou « F » représente la fonction de comparaisontd\eanélioration.

« F" » représente la fonction de comparaison afaaglioration.

Si notre échantillon est proche de la slénigarder, le rapport 1—?% » serait proche

de « 1 » et I'acidité décide s'il esta « gard@u a « régénérer », et si ce n'est pas le cas le
rapport contribue a la valeur de la fonction de paraison puisqu’il représente I'information
donnée par toutes les valeurs des tests physiooigunés et non pas juste I'acidité, car F’ est
calculé selon la fonction de comparaison avantékonation.

Le résultat aprés cette améliorationpeésenté pour I'échantillon « E2 » de la table
«3.1 » alafigure 3.12:
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On remarque que le résultat est maintenant cagfoavec celui des experts.

La décision « Filtrer» dépend surtout des valeertadigidité diélectrique, de la teneur en eau
et du facteur de pertes «dg, car ce dernier sera amélioré dans la mesuredgépend de la
teneur en eau.

Le méme procédé est appliqué pour tenir correctecmnpte des informations données par
les valeurs de ces propriétés dans le calcul imtdion de comparaison.

la décision
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Figure 3.12 :Diagnostic de I'échantillon E2 apres amélioration.
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Figure 3.13 :Diagnostic de I'échantillon E3 apres amélioration.

Les résultats du diagnostic des échansill« E1 » et « E4 » de la table «3.1 » aprés
I'amélioration décrites ci-dessus sont présentéladigure 3.14 et 3.15:
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Figure 3.14 :Diagnostic de I'échantillon E1 aprés amélioration.
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Figure 3.15: Diagnostic de I'échantillon E4 apres amélioration.

Les décisions sur les échantillons « E1 » et « Egbpectivement « garder » et « jeter » ont été
aussi améliorés.

Interprétation :

Le diagnostic de I'échantillon « E1 »avant 'amélioration de la fonction de comparajsan
donné une décision « garder » entre « 50% et 60Pégenérer et filtrer convergent vers
« 20% » et jeter converge vers « 10% ».

Aprés I'amélioration de la fonction de comparaisemésultat indique une décision « garder »
entre « 60% » et « 70% », les décisions « regémeee « jeter » convergent vers « 20% » et
filter converge vers « 0% ».

On remarque que la décision est beaucoup plus @mdglies valeurs des tests physico-
chimiques sont en générale bonnes, ce qui estitradu notre algorithme par un grand

pourcentage de la décision « garder » avant et djaraélioration, mais la rigidité diélectrique

, la teneur en eau et le facteur de dissipatiort bons, si bien que 'ACO affiche avant

'amélioration « 20% » filtrer, et apres I'améliticn cette décision devient « 0% », ce qui est
plus précis.

L’échantillon « E4 » :

Le résultat avant 'amélioration de la fonction@smparaison a été entre « 50% et 60% »pour
une décision jeter, «15% a 20% » filtrer et entr25%et 30% » régénérer, les valeurs des
tests physico-chimiques sont mauvaises et la @écigigénérer tient majoritairement compte
de l'acidité, or , la décision filtrer et la meillepour augmenter la qualité de I'huile ; mais le
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pourcentage de cette derniere est inferieur a cdleégénérer. Apres 'amélioration de la
fonction de comparaison on remarque que la soldtidavenue « 50% » jeter, « 25% a 30% »
filtrer et « 20% a 25% » régénérer, ce qui est pargect, car cette huile est a jeter.

L’échantillon « E3 » :

Voyant les valeurs de la rigidité, de la teneurean et du facteur de dissipation, cette huile
nécessite un filtrage, , ce qui est traduit pasdéution donnée par notre algorithme apres
amélioration, qui est «50% a 60% »filtrer30% a 40% » jeter, et enter « 10% et 20% »
garder et régénérer.

L’échantillon «E 2 » :

Apres I'amélioration, la solution est devenue confe & celle des experts, les valeurs des tests
physico-chimiques sont bonnes sauf pour l'acidigtfe huile nécessite une régénération, ce
qui est traduit par notre algorithme dans les pentages suivants: «50% a 60% » a

régénérer, environ « 40% » a garder, « 0% » &ffiit « 0% » a jeter.

Cette amélioration de la fonction de comparais@appélée également fonction de
performances) sera appliquée pour les autres diges BCO et I'hybride adoptés au
diagnostic dans les deux derniers chapitres.

Conclusion :

L’algorithme ACO a montré sont aptitude ttouver la bonne décision, I'étude de
l'influence de ses parameétres sur la convergenseree temps d’exécution peut s'avérer trés
importante pour son amélioration.

Vue la stratégie de recherche utilisée et algorithme on peut dire qu’il fait une
recherche dans I'ensemble des solutions globalesjut permettra de le comparer avec
l'algorithme BCO pour le diagnostic, présenté denshapitre 4. Cela permettra d’avoir une
idée sur I'hybridation des deux approches.

Références :
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La colonie de fourmi et la ruche d’abeilted des facons différentes de communication et
de coordination, a cet effet la reformulation deregrobléeme pour le BCO ne sera pas la
méme que pour 'ACO.

Afin de bien comprendre I'approche du péobé pour qu’il puisse étre résolu par le BCO,
on propose de trouver les p points centrés syyoumt bien défini, tel que le trajet formé par
ces points soit le plus court.

4.1. Description de l'algorithme :

On suppose qu’on travaille dans un espagteigue et qu’on dispose d’un certain nombre
de points, le probleme consiste a trouver pour pdrte quel point « m » appartenant a cette
espace, les p points les plus centrés sur ce dedaiet le trajet qu’ils forment est le plus court.
[4.1]

Dans ce probleme, on utilise I'algorithmeriteauparavant, chaque abeille va générer une
solution partielle de « m » composants.

Elle fait le choix des points selon la faontde performance qui est dans ce cas l'inverse
de la distance entre le point donné et les autpess a trouver.

Dans le premier pas, chaque abeille choisit » points a visiter selon «the roulette
Wheel » ou ce qu’on appelle la sélection par ledethasard. Les points dont la fonction de
performances est la plus élevé auront des prot&bpius grandes d’étre choisis.

Apres la construction de toutes les soldtipartielles, les abeilles retournent a la ruche
pour évaluer leurs solutions et communiquer I'infation concernant la qualité de la solution
aux autres abeilles. La fonction de d’évaluatiom $énverse de la distance du trajet formé par
ces «m » points.

Selon la qualité des solutions, les abeilles atidoit de rester loyales a leurs solutions ou de
les abandonner, ce choix se fait aussi par I'apfio de «the roulette Wheel » sur les
probabilités qu’'une abeille reste loyale a sa swhut

Les abeilles se devisent en 2 groupesableglles libres, et les abeilles recruteuses, stiau
par I'application de «the roulette wheel » sur pesbabilités qu'une abeille recruteuse peut
étre choisie, chaque abeille libre suit une abedtruteuse, donc elles auront la méme solution
partielle, ainsi le premier pas est terminé.

Dans le 2" pas une abeille libre ne continue pas de suiveeabeille recruteuse ; mais
elle faira les prochains « m » points toute sefifede construire une autre solution partielle.

Aprés le 9™ pas les solutions partielles sont formées de «2*momposants, Alor
I'algorithme continue « n » fois jusqu'a I'obtentiale la solution compléte formée de « p »
composants.

Soit (n*m=p).
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Chaque abeille aura une solution complete maisonseette algorithme toutes les abeilles
auront presque la méme solution optimisée.

4.2. Formulation du probléme de diagnostic de '’hué de transformateurs par le BCO :

On peut reformuler le probleme de diagnodéid’huile de transformateur de telle fagon a
étre similaire au programme décrit auparavant.

Pour chaque échantillon d’huile, on a lakeurs des tests physico-chimiques. On peut les
considérer comme étant des coordonnées, et ldancks entre les échantillons vont étre les
valeurs de la fonction de performance décrite dtatgorithme de 'ACO.

F(E,Ey) == [ 284 1(Cs() — CsI] (4.2)

Avec:
Ce : les six caractéristiques de I'huile a tester.
Cs : les caractéristiques de I'échantillon pris @ flourmis de la base de données.

Les parametres de 'algorithme :

* On considere que la solution qu’on veut avoir esPecomposants.
* Le nombre de composants a choisir pour chaqueiaolpartielle et « m »
* Le nombre d'itérations pour construire une solutompléte va étre N=P/m

Alor selon la description qu’on a déja faite le ypd® code de l'algorithme peut se présenter
comme suit :
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Algorithme 4.1 : BCO appliqué au diagnostic.

Tant que N<P
*Pour chaque abeille

Tant que k<m

-Evaluer touts les points (échantillons)
-Choisir un point a visiter selon « the roulettavheel »

K=k+1

Fin de Tant que
*Evaluer toutes les solutions partielles
* Chaque abeille décide selon « the roulette wheBlbandonner sa solution ou de la garder
*Chaque abeille libre choisit selon « the rouletteeel » une abeille recruteuse pour la suivre
*N =N+m
Fin de Tant que

Affiche la solution

ENP 2012 98



Chapitre 4 Application de I'algorithme BCO au diagnostic

Organigramme explicatif des différentes étapes déoptimisation par le BCO :

l

Initialiserles parametres de I'algorithme

Il

Calculer la distance entre tous les points seldariation de performance F

]

Pour chaque abeille B
U

Evaluer tous les échantillons

]!

Choisir un point a visiter selon « the rouletteceh»

P
<«
d
<

n

4

K<nombre de pas Oul

Retourner a la ruche, et évaluer toutes les solsifpartielles

U
.toutes les abeilles choisissent si elles restgmatés aux solutions pareilles qu’elles ont gérgerée

Jes abeilles libres décident selon the rouletteallquelle abeille recruteuse elles vont suivre.

Le nombre de composants de la solution a
atteint le nombre qu’il faut pour avoir une
solution compléte.

NON

Afficher la solution
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4 3. La stratégie de recherche de I'algorithme:

Quel est I'intérét de trouver les pointspéss centrés autour d’un autre point donné dont la
distance du trajet qu’elle forme est la plus co@rte

D’aprés I'approche qu’on a élaborée, trouesrpoints les plus centrés autour d’'un point
donné revient a dire selon la fonction qui caldeke distances, que ses échantillons ont des
valeurs physico-chimiques les plus proches et auppabablement les mémes décisions.

Ce probleme peu étre résolu sans faire appel algorithmes intelligents, on calcule
directement les distances selon la fonction deopmdnce, et on détermine les plus proches a
notre échantillon, on adopte alors leurs décisions.

En revenant au probléeme de « P-points sitdéagparavant, les points peuvent étre de
méme distance du point donné ; mais loin entre eaxme montre la figure ci-dessous :

e
@\ O o O

cas n=1 cas n=2

Figure 4.1: La stratégie de recherche de la solution p&de.

Dans les deux cas de figure, les points semtrés autre du point en question, mais dans le
premier cas la distance entre eux est plus cobBder résoudre ce genre de probleme il faut
faire deux opérations : calculer les distanceseeles points et I'échantillon en question, et
calculer les distances entre eux, puis trouveptests les plus centrés, et dont le trajet qu’ils
forment soit le plus court.

Si on veut résoudre ce probléeme directeraeet des comparaisons, le temps d’exécution
sera important, en plus si on ajoute un seule éitloana la base de données, le temps
d’exécution augmente d’'une maniere exponentielley dlintérét d’utiliser les algorithmes
intelligents, car ils donnent une solution de fiigli acceptable dans un temps d’exécution
raisonnable.
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Dans notre probleme, et selon [I'approdéerite ci-dessus, gqu’elle est I'intérét que la

distance du trajet formé entre les échantillonslaglus courte ?

Prenons de la table de prise de décisiam paction garder I'échantillon n°12, et les
échantillons n°1 et n°6 de la table dont la dénigst filtrer:

Echantillon | La Indice | Viscosité| Acidité | Rigidité | Facteur de| Teneur en

ne décision| de dissipation | eau
couleur

1 filtrer 0.5 9.06 0.02 15 0.0026 36.6

12 garder 2 10.58 0.02 68 0.016 8

6 filtrer 2 10.21 0.03 48 0.035 8

Table 4.1: comparaison entre différents échantillons.

On remarque que les valeurs des tests mhyghimiques sont proche pour « I'échantillon
12 » de la table garder et « 6 » de la « tableefils, mais il y a une grande différance entre
« I'’échantillon 6 » et « I'échantillon 1 » de I&me table filtrer.

On résout le probléme avec notre algorithemeintroduisant comme entrée un échantillon
dont la décision est « garder », et en choisisb&®, comme nombre de composants de la
solution compléte.

Quand le probleme fait la comparaison etigehantillon en question et la base de
données il trouve presque la méme valeur de latitoncde performance entre I'échantillon
introduit et les échantillons « 12 et 6 », alor®oqgusait que la solution est garder ;

Cet exemple montre qu’il ne faut pas seul@ngemparer entre les échantillons de la base
de données et I'échantillon a diagnostiquer ; naaissi entre les échantillons qui forment la
solution.

4 .4. L es parameétres de 'algorithme :

4.4.1. Le nombre de pas a faire pour construire unsolution partielle :

Il'y a une relation entre le nombre d'itéoats «N » pour former une solution compléte et
le nombre de pas « K » a faire durant chaque amtgin d’'une solution partielle.

Si le nombre de composants de la solutiotigharest «P », alors on aura cette relation :
P=N*K.........ceveveneen. (4.2)

Le nombre de pas « K » n’est pas choisiasarld, si K=P, cela implique que les abeilles
ne font qu'une seule itération, et forment direcamm une solution compléete sans
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communiquer leurs informations, ce qui revient ge dju’elles ont formé la solution en se
basant juste sur la distance entre le point dohles @utres points.

En revanche ; si « K =1 », ¢ca implique quedbeilles ajoutent, a chaque itération un seul
composant a la solution partielle et retournera auche pour évaluer et communiquer leurs
informations, ce qui rend la solution meilleurepeadant les abeilles vont faire le maximum
d’itérations « N=P » pour construire une solutiameléte, cela aura un impact sur le temps
d’exécution.

En respectant la contrainte donnée pau#iégn (1) et en se limitant entre les par « k=1 »
et « K=P », le nombre de pas a faire est choisfagsant un compromis entre le temps
d’exécution et la qualité de la solution.

4.4.2. La probabilité gu’une abeille reste loyale &a solution :

Sachant qu'a chaque itération, les alseitietournent a la ruche pour évaluer leurs
solutions, les résultats de I'évaluation seronegistrés dans un vecteur appelé « évaluation »,
de taille égale au nombre des abeilles.

Alors a une itération « i » la probabiligg’'une abeille b reste loyale a sa solution pietie
est donnée par la relation suivante :

max(evaluation )-evaluation(b)

Pl=e L e (4.3)

On voit bien que si I'abeille b a la valeuaximale de la fonction de performance, la
probabilité qu’elle reste loyale a sa solution ssgale a :

Pl=e=1

La probabilité qu'une abeille reste loyalsaasolution est proportionnelle a la valeur de la
fonction de performance.

A cette itération, on aura une probabditigibuée a chaque abeille.

En appliquant « the roulette wheel sebect a ce vecteur, on détermine les abeilles qui
gardent leurs solutions.

Evidemment, cette méthode de sélection péfés abeilles qui ont la plus grande
probabilité, ce qui revient a dire la plus grande&ur de la fonction de performance.

Le nombre d'itérations « i » a un grand rééas 'optimisation de la solution, comme on
peut voire dans I'équation « 3 », quand le nombitérdtions augmente la probabilité diminue
méme si le numérateur est grand, cela veut direptjuse on avance dans le programme, les
abeilles auront moins de courage d’explorer d’auselutions, ce qui limite leur recherches
dans un sous-ensemble de meilleurs solutionsd&firoir la solution la plus optimale. [4.2]
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4.4.3. La probabilité qu’une abeille recruteuse petétre choisie :

Aprés la détermination des abeilles libres, forme un autre vecteur d’évaluation
« évaluation’ » extrait du vecteur « évaluatiotebque tous les éléments attribués déja aux
abeilles libres seront supprimé.

A une itération i, la probabilité qu'unelgtion partielle b peut étre choisie par une abeil
libre est donnée comme suite :

pi = _graluation’® s (4.4)

somme(evaluation’)

Le vecteur « évaluation’ » est construihafie comparer juste entre les abeilles loyales a
leurs solutions, comme on peut le voire ; I'abeil@ a la plus grande valeur de fonction
d’évaluation va avoir la plus grande probabilité.

Pour déterminer si une abeille libre choisite abeille recruteuse on applique « the
roulette wheel selection » sur le vecteur P’ délquar I'équation (4.4) , et leurs solutions
partielles seront les mémes avant de commenceothg@in pas.

4.5. Les résultats de diagnostic:

Dans cet algorithme, il y a une évolutianla solution partielle en fonction du nombre de
pas, ce qui n'‘est pas nécessaire a afficher, péaittequ’on n’a besoin que de la solution
compléte ; mais vu qu’il y ait une sélection plusraoins aléatoire, il y aura une variation des
pourcentages des solutions d’une exécution a umme.d&n exécutant le programme plusieurs
fois on peut voir le taux de variation, et le plogportant s'il y aurait un changement de
décision durant I'exécution.

On applique I'algorithme sur I'échantillorEd » de table 3.1, le résultat est représenté a la
figure 4.2:
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Diagnostic de 'huile de transformateur par le BCO
0.7

T
| garder
: —H&— regenerer
—O— filtrer

—— jeter
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le nombre d iterations

Figure 4.2 :Résultat du diagnostic de I'échantillonlpar BCO.

Les résultats du diagnostic des quatre échantitlerla table 3.1, par BCO, sont présentés dans
la table 4.2

garder régénérer filtrer jeter
E1l 62.14% 10.61% 01.33% 25.92%
E2 31.21% 56.90% 00.57% 11.32
E3 15.32% 15.33% 39.93% 29.42%
E4 09.86% 17.58% 32.49% 40.07%

Table 4.2 :Diagnostic des quatre échantillons par BCO

On a appliqué le BCO sur les mémes échamsilqu’on a introduits dans le systeme ACO,
on remarque que les résultats obtenus sont consoawec ceux des experts et la méme
interprétation décrite pour 'ACO est adoptée ptaiBCO.

4.6. Comparons les résultats obtenus a ceux de I'AAC:

Le diagnostic par 'ACO s’avere plus pgauoiqu’il ne présente pas un comportement
complexe comme celui de BCO, mais il utilise l'acadation de la phéromone durant
plusieurs itérations.

L’avantage de BCO est qu’il arrive addusion durant une seule itération en utilisant un
comportement relativement complexe de communicagiod’évaluation, ce qui lui procure
'avantage d’'un temps d’exécution réduit par rappd’ACO.
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Conclusion

L’algorithme BCO utilise une différentaatigie de recherche par rapport a I'ACO, on
peut dire qu’il effectue une recherche dans l'ertdle des solutions partielles. Notons que
cette stratégie le rend plus rapide que 'ACO naaigmente la marge de I'erreur par rapport a
la solution exacte.
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5.1. La combinaison des algorithmes ACO et BCO :

Dans les deux chapitres précédents, on a déveldppé algorithmes, I'algorithme de
colonie de fourmis (ACO) et celui de la colonielzBdles (BCO).

On a fait en sorte que la formulation dwbteme du diagnostic de [I'huile de
transformateur soit la méme pour les deux algoghafin de pouvoir comparer les résultats de
ces derniers, ou encore mieux, les hybrider.

5.1.1. L’espace de solutions completes :

Dans lalgorithme ACO, les fourmis artifiies utilisent la phéromone pour
communiquer, mais une fourmi dépose de la phérorapnes avoir effectué tous les tours, et
comme le tour représente une solution complétepeurt considérer que les fourmis réalisent
la recherche dans I'espace des solutions comp|[été$.

5.1.2. L’espace de solutions partielles :

Dans l'algorithme BCO, les abeilles acigiles montrent un comportement plus
complexe que celui des fourmis, mais elles font meherches par des petits pas avant de
trouver une solution compléte, c’est comme si keslees cherchent dans I'espace des solutions
partielles. [5.1]

5.2. L’algorithme hybride ACO/BCO :

Apres cette analyse, on remarque queughatgorithme utilise une différente stratégie
de recherche, et les deux méthodes ont donné sidtaté a discuter.

L’algorithme hybride doit bénéficier d@gantages de ces deux algorithmes, en attribuant
a I'agent artificiel les performances des fourniides abeilles simultanément.

5.2.1. Description de la stratégie de I'algorithme

L’idée de lalgorithme hybride est dorme faire une recherche dans l'espace des
solutions partielles et completes a la fois, lesndg artificiels de I'algorithme hybride vont
dans la premiere itération se comporter comme Hesles , ils cherchent dans I'espace des
solutions partielles en faisant, en chaque étapesentain nombre de pas, revenir a la ruche,
évaluer les solutions et faire les prochains pamdes informations communigquées entre eux
jusqu’a construire des solutions complétes, a é&tpe le programme des abeilles est terminé,
et le résultat est affiché, mais dans le prograrhgigide les agents effectuent une évaluation
des solutions completes et déposent de la phéramone

Dans la prochaine itération, les agentificels hybrides ne choisiront pas les points a
visiter juste selon la fonction de performance miéfdans le I'algorithme des abeilles, mais ils
vont aussi utiliser la phéromone comme parametr@édesion, la mise a jour de la phéromone
son évaporation de va limiter la recherche darspéee des solutions sous optimales, ce qui
donne une meilleur solution.
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5.2.2. Pseudo-code de l'algorithme :

Le pseudo-code de cet algorithme hybride peutrssuier comme suit :

Algorithme 5.1 : ACO-BCO Hyhbride.

Initialiser les parametres de I'algorithme
Tant que le critere d’arrét n’est pas atteint faire:
Tant que N<P
*Pour chaque agent hybride
Tant que k<m

-Evaluer tous les points

-Choisir un point a wsiselon «the roulette  wheel »

K=k+1

Fin de Tant que

*Evaluer toutes les solutions partielles

* Chaque agent hybride décide selon « the roulgkteel » d’abandonner sa solution ou de la
garder ;

*Chaque agent hybride libre choisit selon « thdette wheel » une abeille recruteuse pour la
suivre ;

*N =N+m

Fin de Tant que

*Evaluer la solution compléte trouvée

*Faire la mise a jour de la phéromone

*Faire I'évaporation de la phéromone

Fin de tant que

Affiche la solution ;

*Le nombre de composants a choisir pour chaqudisolpartielle est m ;

*Le nombre d'itérations pour construire une saotcomplete est N=P/m
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Organigramme explicatif de I'algorithmehybride :

Initialiser les paramétres de I'algorithme hybride

1

Calculer la distance entre tous les échantillotenda fonction de performance F

I

Pour chaque agent hybride?

1

Evaluer tous les échantillons

1l

Choisir un échantillon a visiter selon « the rtglevheel »

!

Oul

K<nombre de pas

Retourner a la ruche, et évaluer toutes les solsifpartielles

1l

.tous les agents hybrides choisissent s’ils resbgratix aux solutions partielles qu’ils ont générée

Jes agents hybrides libres décident selon « thietie wheel» quel agent hybride recruteur vont
suivre.

Le nombre de composants de la solution a atteint
le nombre qu’il faut pour avoir une
solution compléte.

Evaluer lasolutior
I

~
.Faire la mise a jour de la phéromone

.Faire I'évaporation de la phéromone.

Oul

Critere d'arrét n’est pas atteint
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5.3. Parameétres de I'algorithme hybride:

Dans l'algorithme des abeilles, le choix des édhans par les abeilles était simple, au
début de l'algorithme, un vecteur contient les uedede la fonction de performance pour tous
les échantillons et utilise « the roulette whed&a@n » pour choisir les échantillons a visiter,
et toute la "magie" est dans la facon dont lesllabecommuniquent entre elles pour trouver la
solution.

5.3.1. Le choix des échantillons a visiter :

Dans l'algorithme hybride, on essaye d’optimigeptocessus de choix des échantillons
a visiter en introduisant la phéromone comme uwarpatre essentiel dans I'évaluation des
points, en donnant des valeurs de la fonction d®meance plus grande aux points qui ont été
des composants des meilleurs solutions afin d’aungen leurs probabilités d’étre choisis.

On peut directement exploiter la formule utiligee les fourmis.
a., B
i) n;; ..
” ST sij &J¢
Pl](t) = ZlE]ij(t) nij (51)

0 sije Jk

J¥ : L'ensemble des échantillons déja visités ,ttetaps.
5.3.2. L'influence des parameétres etf :

Comme dans l'algorithme ACO, le choix des parametres définit quelle information
doit étre la plus utilisée par les agents hybrides

> si 0=0;la phéromone est éliminée et I'algorithme davpareil au BCO,
> sip=0; les agents hybride vont juste utiliser la ph&ne comme information.

En faisant varier le rapport entre ces deux pam@sebn peut choisir quelle information aura
I'effet prépondérant.

5.3.3. La probabilité qu'un agent hybride garde saolution :

Dans l'algorithme BCO, les abeilles énilt leurs solutions et enregistrent les résultats
dans un vecteur appelé « évaluation », en sugs stilisent la formule (5.2) pour calculer la
probabilité qu’une abeille reste loyale a sa sotuti

_ max(evaluation )-evaluation(b)

Pl=e i (5.2)

Dans l'algorithme hybride, les agentssstaent de bénéficier de la phéromone, en
l'introduisant dans la formule de facon a favorissr meilleurs solutions.

ENP 2012 109



Chapitreb Diagnostic par I'algorithme hybride

Comme on a déja vu dans l'algorithme dessligs, la formule utilise une exponentielle
d’'un nombre négatif, pour la faire converger vesl », on fait converger I'exposant de
'exponentielle vers « 0 » en le divisant par valde la phéromone.

La raison de diviser par « log (valeurlaigghéromone) » et non pas directement par la
valeur de phéromone, est déja expliquée dans [atobd.

5.4. Résultats :

Apres avoir décrit I'algorithme hybriden le teste avec les mémes échantillons qu’on a
utilisés dans I'ACO et le BCO afin de pouvoir lesrgarer.

Les résultats sont affichés dans les graphes dsivan

Diagnostic de I'huile de transformateur par le programme hybride
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Figure 5.1 : Diagnostic de I'échantillon 1 par le systeme hgéri
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Diagnostic de I'huile de transformateur par le programme hybride
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Diagnostic de I'huile de transformateur par le programme hybride
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Figure 5.4 : Diagnostic de I'échantillon 4 par le systeme hgeri

L’algorithme hybride procure des réatdtconformes a ceux des experts. Néanmoins,
une comparaison objective avec les deux algorithh@® et BCO, on définit ce qu’on appelle
la « solution exacte » afin de déterminer I'erréurdiagnostic par rapport a cette solution.

5.5. La notion de la solution exacte :

Les notions de convergence et de p@tisnt un sens relativement trivial, si on ne
dispose pas d’une solution dite exacte. [5.1]

On a fait les tests des algorithmesptés a I'aide des échantillons dont on connaa déj
les décisions ; mais le processus de leur recheecttela nature des solutions imprécise et dans
la majorité des cas, ¢a induit & la confusion éssltats et par conséquent a des erreurs ; car si
par exemple on teste avec un échantillon dontd#subéd est garder, le résultat qu’'on attend de
notre algorithme, avec toute vraisemblance est H@0% garder et 0% pour les autres », si on
définit la précision et le temps de convergenceesbasant sur ce résultat on n’aboutira pas a
une convergence fiable, car il faut comparer daesolution exacte trouvée selon notre
formulation du probléme.

Dans notre formulation du probleme dwdastic de 'huile, les agents artificiels font
des tours, cela est indispensable car si on réglmbombre d’éléments d’'un tour a 1, cela veut
dire qu’on va pondérer la solution de I'échantiliban la base de donnée qui est le plus similaire
a I'échantillon en question, la décision de ce wera été prise par des experts mais il ne
représente qu’un cas précis des intervalle recordésarpar la CEI, c’est la ou figure
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I'obligation de prendre la décision d’un ensemblkcHdantillons de la base de donnés et non
pas un seul, a fin d’embrasser un maximum de valdes intervalles donnés par la CEI.

Dans cette formulation donc, il y a tour qui aura le maximum de la fonction de
performance, et la décision donnée par ce touesepte la solution exacte qui sera utilisée
pour calculer la précision et le temps de convergen

Cette solution est calculée en énumérauies les combinaisons sans répétitions, tirées
d’'un ensemble de nombres naturels qui représel@eiridices des échantillons dans la base de
données. Par exemple si on dispose d’'une basera@di® 5 échantillons et on veut faire des
tours de 3 éléments, le nombre des tours possifaigeaest 10, on calcule pour chaque tour la
valeur de la fonction de performance et celle gla plus grande valeur représente la solution
exacte.

» Mais pourquoi on n'utilise pas directement les intevalles donnés pas la CEIl ?
» Ou encore, si on utilise les algorithmes intelliggs, pourquoi on ne fait pas en
sorte d’effectuer tous les tours possibles, ensuite choisit le meilleur tour?

La réponse est que la base de dorerbsasse plusieurs valeurs des intervalles de
CEl, et aussi dispose d'un autre parametre quiaesiécision des experts, par conséquent,
'énumération et le traitement de tous les touremande énormément de temps pour
I'exécution ; c’est un probleme dit « difficile ».

De ce fait, les algorithmes de l'intgdince en essaim adoptés optimiseront la décision
dans un temps largement réduit, et avec une conténdditilisation.

5.6. L’ajustement des parameétres de I'’ACO et du sy&me hybride:

L’ajustement de alfa et de béta :

On utilise I'échantillon « E1 » de ldla «3.1» pour déterminer les valeurs optimales,
de «alpha» qui influe sur la phéromone et deta » qui influe sur I'heuristique de
recherche, qu’il faut prendre afin d’avoir une rieite précision.

Pour cela, il faut d'abord calculestzlution exacte afin de déterminer 'erreur.

L’algorithme qui calcule la solution exa appliqué a I'échantillon « E1 » nous a donné
les résultats suivants :

La décision garder régénérer filtrer jeter
Le 20% 80% 0% 0%
pourcentage
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On fait varier « alpha »et « béta » dadmgekvalle [0.1,1], d’'une facon a ce que le
programme s’exécute on prenant pour chaque valeuwlgha toutes les valeurs de béta, le
résultat constitue une matrice qui contient leipréns, les indices du minimum de cette
matrice nous indique la valeur de « alpha » et Béta » ‘optimale’ qu'il faut prendre pour
avoir une meilleure précision.

L’exécution nous a donné comme valeurs dipha » et de « béta »:
Alpha=0.4 ;
Béta=0.4 ;

Mais ces valeurs sont calculées juste péchantillon « E 1» de la table «3.1 », dont la
décision est garder, et si on calcule « alphawl#ta » pour un autre échantillon de décision
différente, le résultat change, car si I'échamtilla tester est par exemple a régénérer,
l'algorithme utilisera la fonction de comparaisoruree facon différente en favorisant
I'utilisation de I'information donnée par I'acidit€e qui fait que le rapport d’utilisation de la
phéromone et de l'information heuristique changdaas le cas ou I'échantillon n’est pas a
régénérer.

Pour contourner ce probleme, on calcuke Valeurs moyennes des tests physico-
chimiques des échantillons de chaque classe.

Par exemple, pou la classe « garder catrule un échantillon dont ses valeurs des tests
physicochimiques sont la moyenne de toute la clgasser.

On aura quatre échantillons dont leutswra de tests physico-chimiques sont moyennes,
un échantillon a garder, un échantillon a régénéregchantillon a filtrer et un autre a jeter.

On appligue l'algorithme qui calcule plah » et « béta » pour une meilleure précision
sur ces quatre échantillons, et les valeurs degphaab et de « béta » adoptées dans notre
algorithme seront la moyenne des valeurs de <aaldpet de « béta » trouvées pour les quatre
échantillons, ainsi, on a pris compte de toutdas en attribuant une valeur moyenne a
« alpha » et a « béta ».

Tout ce travail a été fait pour une valée taux d’évaporation, or, le taux d’évaporation
a une importance majeure, car il aide les fourmusiidier les mauvaises solutions, et cela, en
évaporant de la phéromone, son changement affacialeur de «alpha » et de « béta »
optimale, en modifiant la valeur de la phéromone.

Pour cela, on exécute lalgorithme préoéden changeant a chaque fois le taux
d’évaporation, ce qui fait qu’on aura pour chaga&ewr une matrice qui a chaque valeur de
« alpha » et de « béta » a une telle précisionydyant les indices du max on aura « alpha » et
« béta » et du taux d'évaporation pour avoir undlleue précision en tenant compte des
différentes nuances citées auparavant.
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On fait varier le taux d’évaporaticaing I'intervalle [0,0.9].
On fait varier « alpha » et « béta » dans l'intéevgd.1 ,1].
Les résulta de I'exécution sont :
Alpha=0.85
Béta=0.75
Taux d’évaporation=p =0.1

Notons que cet algorithme prendubeap de temps pour donner une solution, qui
est déterminée seulement pour cette base de donnée

On applique le méme algorithme déauparavant pour ajuster les parameétres de
I'algorithme hybride.

5.7. Comparaison :

On ajuste les parametres de « alpha » et de ebettalu taux d’évaporation pour 'ACO et
pour l'algorithme hybride afin qu’ils nous donnemte solution a une erreur minimale.

En utilisant la fonction «tic, toc » de la bibh@égue MATLAB, pour calculer le temps
d’exécution mis pas les trois algorithmes, L'AC®HBCO et I'algorithme hybride.

On appligue ces algorithmes sur I'échantillon «Ede la table 3.1 tout en calculant I'erreur, et
le temps d’exécution pris par chaque algorithme.

Les résultats sont présentés dans le tableau suivan

Algorithme L’erreur Le temps d’exécution
(s)

L'ACO 0.0840 11.0776

Le BCO 0.2300 0.5689

L’hybride 0.0532 10.3346

On remarque que le temps d’exécution mis par le B€ Qe plus court, mais I'erreur commise
est grande par rapport a ’ACO et a L’hybride.

On remarque aussi que I'hybride a I'erreur la gaste, et son temps d’exécution et inferieur
a celui de 'ACO.
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Conclusion :

» L’ACO est plus précis que le BCO.

» Le BCO est I'algorithme le plus rapide.

» L’algorithme hybride est le plus précis. Il est plapide que I'ACO ce qui le rend le
plus performant.

Références :

[5.1] B. Shuang, J. Chen, Z. Li"PS-ACO Hybrid Algorithm: Study on hybrid PS-ACO
algorithm”, Edit.Springer Science+Business Media, LLC, May 2009130
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Conclusion Générale

CONCLUSION GENERALE

Un bon diagnostic des huiles de transfoeonra est primordial, pour assurer la sécurité
des biens et des personnes et la continuité desetvne peut étre fait que par des personnes
compétentes. Le recours aux systemes intelligeenhgt de capitaliser les connaissances et
I'expérience humaine.

Dans ce travail, on a élaboré des hequis8 d'adaptation des algorithmes
d’optimisation par colonie de fourmis, par colodiabeilles et un systeme hybride des deux
approches, pour une application réelle dans le dwrde I'ingénierie, qui est le diagnostic de
'huile de transformateurs. Ces algorithmes ontreodes résultats satisfaisants, néanmoins le
nombre d’échantillons d’huile est relativementduié, ce qui empéche de pousser plus loin les
performances du diagnostic par les systemes adoptés

Les algorithmes adoptés dépendent dequitssiparameétres et un choix judicieux de ces
derniers influent considérablement sur les facteersiabilité du diagnostic, en I'occurrence :
la précision et la convergence vers des décisidaaleés prises par des experts, appelée
autrement les solutions exactes.

Le choix de ces parameétres se fait dmamiere expérimentale via plusieurs tests. Les
valeurs de ces parametres doivent assurer uneegpaadision dans un minimum de temps de
convergence.

L’algorithme hybride a une meilleure cenyence par rapport aux algorithmes ACO et
BCO.

Si on fixe des valeurs optimales des pate#s pour tous les algorithmes, on constate que
le BCO et le plus rapide, car le BCO utilise juste itération. Et I'algorithme hybride le plus
précis.

La difficulté des algorithmes adoptésidésdans I'étape d'initialisation, mais leur
stratégie de recherche offre un large ensembleldéans.

Il serait intéressant de voir I'effet Kittilisation des autres algorithmes d’apprentigsa
gu'ils soient supervisés ou non. Les algorithmesl'aitelligence en essaim peuvent étre
hybridés avec d’autres approches telles que lebadés algorithmiques dites exactes, pour
remédier au probleme d’initialisation en particulie

Et il serait également plus intéressiappliquer les deux algorithmes ACO et BCO sur
d’autres problemes dans le domaine de la hauteteafin de consolider leurs performances.
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ANNEXES

Base de données utilisée par les systémes adopig¢sliagnostic :

La base de données utilisée est obtemaetié de tests physico-chimiques de I'huile faits
au sein de l'unité de traitement des huiles deokdése de réparation des transformateurs
électriques du centre “ Transfo-Centre unité deleBl appliqués aux transformateurs de
puissance dont la tension maximale de réseaungist lentre 72.5 kV et 170 kV. [1.17]

Table de prise de décisions pour I'action Garder :

Echantillon | Indice | Viscosité | Acidité | Rigidité | Facteur de | Teneur en
n° de dissipation | eau
couleur
1 0,5 9,84 0,01 62 0,06 6
2 0,5 11,28 0,01 58 0,007 17
3 1 8,137 0,02 59 0,02 11
4 1 10 0,046 56 0,015 30
5 1 10,87 0,02 59 0,02 11
6 1 11,69 0,02 58 0,025 8
7 1 12 0,04 60 0,04 33
8 1 12,54 0,046 56 0,015 31
9 1,5 8,65 0,01 67 0,006 6
10 1,5 9,77 0,01 67 0,063 7
11 1,5 10,09 0,01 60 0,025 12
12 2 10,58 0,02 68 0,016 8
13 2 10,59 0,01 66 0,016 9
14 2 10,98 0,04 51 0,017 8
15 2 11,07 0,02 55 0,038 9
16 2 11,69 0,01 54 0,07 12
17 2 11,01 0,02 68 0,016 8
18 2 11,41 0,02 59 0,019 10
19 2 12,3 0,072 52 0,02 32
20 2 12,3 0,072 58 0,02 33
21 2 12,5 0,02 56 0,02 32
22 2,5 10,13 0,02 60 0,032 12,5
23 2,5 10,45 0,04 58 0,019 11
24 2,5 10,67 0,06 51 0,064 14
25 2,5 11,09 0,44 69 0,03 7
26 2,5 11,65 0,01 60 0,02 13
27 2,5 11,69 0,05 55 0,036 25
28 2,5 11,8 0,04 58 0,03 17
29 3 9,84 0,04 63 0,042 9
30 3 9,87 0,03 57 0,024 9
31 3 10,21 0,02 52 0,047 12
32 3 10,67 0,03 70 0,047 10
33 3 10,76 0,04 60 0,042 29
34 3 10,98 0,06 54 0,047 12
35 3 11,01 0,02 63 0,018 9
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36 3 11,59 0,08 55 0,049 28
37 3,5 9,98 0,03 59 0,038 14
38 3,5 11,89 0,04 53 0,053 23
39 4 9,33 0,03 68 0,042 19
40 4 9,33 0,08 63 0,083 12
41 4 9,98 0,05 59 0,036 14
42 4 10,67 0,05 69 0,049 19
43 4 10,87 0,05 61 0,031 13
44 4 11,79 0,04 69 0,032 11
45 5 10,23 0,04 64 0,04 10
46 5 11,79 0,05 70 0,016 11
47 6 9,52 0,08 55 0,043 21

Table de prise de décisions pour I'action Régénérer

Echantillon | Indice Viscosité | Acidité | Rigidité | Facteur de | Teneur
n° de dissipation | en eau
couleur
1 1,9 11,75 0,03 27 0,024 41,9
2 2 12 0,092 48 0,022 37
3 3 11 0,106 50 0,025 35
4 3,5 10,98 0,09 68 0,042 16
5 3,5 10,49 0,13 60 0,061 17
6 3,5 10,94 0,1 61 0,053 14
7 3,5 9,67 0,09 52 0,054 10
8 3,5 11,87 0,09 57 0,045 19
9 3,5 10,02 0,09 57 0,045 19
10 3,5 10,14 0,1 56 0,073 15
11 3,5 11,52 0,06 59 0,105 22
12 4 11,22 0,09 59 0,065 23
13 4 11,36 0,13 65 0,078 19
14 4 11 0,4 30 0,5 40
15 4 12 0,3 30 0,6 41
16 4 10 0,3 30 0,6 42
17 5 10,12 0,14 11 0,005 74
18 5 11,19 0,22 54 0,067 17
19 55 9,8 0,16 50 0,086 18
20 6,5 12,024 0,04 22 0,01245 31,5
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Table de prise de décisions pour l'action Filtrer :

Echantillon | Indice | Viscosité| Acidité | Rigidité | Facteur de | Teneur en

n° de dissipation | eau
couleur

1 0,5 9,06 0,02 15 0,0026 36,6

2 0,7 8,96 0,02 22 0,015 59,5

3 1 11,62 0,01 43 0,034 18

4 1,5 10,12 0,02 46 0,052 19

5 1,5 10,98 0,02 46 0,052 19

6 2 10,21 0,03 48 0,035 8

7 2 10,35 0,02 48 0,033 21

8 2 10,86 0,09 24 0,019 42

9 2 11,45 0,11 50 0,025 35

10 2,5 11,13 0,13 46 0,061 29

11 3 10 0,08 47 0,02 35

12 3 10,15 0,04 30 0,042 29

13 3 11 0,1 42 0,1 37

14 3,5 10,81 0,06 45 0,032 24

15 4 10,23 0,06 32 0,063 26

16 4 10,98 0,08 48 0,056 25

17 4 11 0,09 42 0,082 37

18 4 11,51 0,03 66 0,049 20

19 4,5 11,23 0,14 54 0,028 29

20 4,5 11,43 0,08 10 0,066 43

Table de prise de décisions pour l'action Jeter :

Exemple n° | Indice | Viscosité | Acidité | Rigidité | Facteur de | Teneur en
de dissipation | eau
couleur

1 4 10,53 0,21 53 0,106 27

2 4,5 10,68 0,17 51 0,097 18

3 4,5 11,55 0,13 28 0,078 46

4 5,4 10,64 0,4 38 0,1207 35,1
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Résumé :

La maintenance des transformateurs permassdier la continuité de leur
fonctionnement. Le diagnostic de I'huile isolantnstitue une méthode efficace de
prévenir les dysfonctionnements et de les éviter.

Ce travail consiste a l'adaptation deux meétmigtiques de lintelligence en
essaim : algorithme d'optimisation par colonie deurfis et algorithme
d’optimisation par colonie d’abeilles au diagnoste'huile de transformateurs. Une
méthode d’hybridation des deux approches est péepos

La comparaison des trois algorithmes montre Ialgorithme hybride conduit a
des meilleurs résultats.

Mots clés :Diagnostic de I'huile de transformateurs, métatieuies, intelligence
en essaim, optimisation par colonie de fourmisjnoigation par colonie d’abeilles,
algorithme hybride.

Abstract:

The monitoring of transformers ensurescibiinuity of their operation. The
diagnosis of the insulating oil is an effective heat of preventing malfunctions and
avoids them.

This work involves the adaptation of tweasm intelligence metaheuristics: ant
colony optimization and bee colony optimizatiorthie diagnosis of transformer oil.
A method of hybridization of the two approachepnsposed.

The comparison of the three algorithms shthat the hybrid algorithm yields
better results.

Keywords: Transformer oil diagnosis, metaheuristics, swanrtalligence, ant
colony optimization, bee colony optimization, hybalgorithm.



