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Introduction générale

Introduction générale

Depuis son apparition, le domaine d'optimisaticulit une trés forte évolution tant par
les concepts introduits que par les méthodes delutéshn ou les algorithmes
développés. C'est au milieu du X3iécle, que cette discipline de mathématique réent
sur les probléemes de prise de décision, est prauge@s des dirigeants comme un outil
permettant de prévenir les conséquences de letimm&cCombiné aux avancements
tres rapides de l'informatique en qualité de laacdap de stockage des données ou de la
vitesse de calcul, cet outil devient, de plus erspfiable et applicable presque pour la
totalité des problémes économiques ou organisatienAujourd'hui, et selon les types
de problémes existants, l'outil optimisation fourm ensemble de méthodes trés
diversifie. Chacune de ces méthode obtient de ewedl résultats avec le type de
problemes approprié, et le choix de I'une de cabodés dépend fortement de la nature

du probleme considéré.

En industrie, notamment mécanique, les problemes dbabitude complexes, non-
linéaires, et nécessitent souvent ['utilisation dwthodes numériques pour leur
résolution. Ainsi, les outils de programmation fim@aire sont les plus aptes pour leur
optimisation. Les techniques appartenant a cedteseld'outils peuvent étre subdivisées
en deux groupes : méthodes déterministes et meshsibchastiques. Les méthodes
déterministes sont basées sur le calcul de la ékridu probleme, ou sur des
approximations de cette dérivée. Elles nécessdent quelques informations sur le
vecteur gradient, soit qu’elles cherchent le pointil s'annule, soit qu’elles utilisent sa
direction. Les méthodes stochastiques ou prolsédsliutilisent un ensemble d’actions
qui cherchent la solution optimale de facon «taliéa orientée », sans avoir besoin
d’aucune information sur les dérivées ou sur le momement du probleme. Parmi ces

derniéeres, il y en a une qui devient connue powr &buste, simple a implémenter, et

1
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pour pouvoir fonctionner sans avoir besoin de ctirmée comportement du probleme :
les Algorithmes a Essaim de Particules (PSO) ptésenitialement par Kennedy et
Eberhart. Les nombreux travaux de recherche ré&alegpliquant ces algorithmes a

I'optimisation de problemes en ingénierie, ont datrd|'efficacité de cette méthode.

Il faut souligner encore que dans la plupart desblpmes industriels, la solution
optimale ne prend pas en compte un seul criténégnamiser ou maximiser (approche
mono-objectif), mais plusieurs. Normalement, cetees devraient étre considérées
simultanément pendant la recherche de la meillsotation. A titre d’exemple, la
conception d'un produit ne doit étre centrée exohtmsent a obtenir la meilleure
performance mais aussi sur le respect de divetéresi comme un délai précis de
production, une consommation acceptable, ou erqpozde colt de cet équipement soit
le plus petit possible. Dans ce cas, une approché#icntéere d'optimisation est
nécessaire. La différence principale dans cetteogpp est la maniere de présenter les
résultats. Les différents objectifs sont fréquemineemcurrents ou antagonistes, c'est-a-
dire que I'amélioration de I'un entraine la détéatmn de l'autre ou des autres. De ce
fait, la solution d'un probleme multicritere ne m@Bpond pas a une seule solution
optimale, mais a tout un groupe de solutions, caiactérisent I'ensemble des
compromis possibles entre les divers objectifssiBates compromis permet aux
concepteurs de mieux comprendre son problemeyes tonne la possibilité d’obtenir

finalement un produit meilleur.

Dans de nombreux domaines d’activités industrieliels que I'industrie automobile,
navale, aéronautique, ou électronique, les pracédaisinage interviennent
considérablement a la fabrication des pieces éétis L'utilisation de cet outil de
fabrication engendre souvent des codts importaiés d'une part aux parcs des
machines mobilisés et d'autre part aux outils dgpeautilisés ou a la perte inévitable de
matiere. En effet, le domaine d'usinage s’imposaturellement comme un axe
majeur de recherche puisque chacun de ces camtgo@nachine, outil, matiére a
usiner) est en constante évolution.

D’un coté, les sidérurgistes développent des aaigaat des résistances mecaniques de
plus en plus élevées. Ces aciers a trés hautstarése permettent, par exemple, aux
industries automobiles de réduire les épaissetilss et ainsi de diminuer le poids
des véhicules et la consommation du carbustnt, Parallélement, de nouvelles

problématiques / axes de recherche apparaisseneffEét, pour mettre en forme,
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découper ou souder ces nouveaux aciers, il essgaéice de développer de nouvelles

machines plus puissantes ou des outils plus rétssta

Alors que l'intérét principal de 'économie acteeléside dans la réduction des codts, il
n'est pas concevable que chaque industriel wouldiliser de nouveaux aciers ait
besoin de réaliser des campagnes d’essaigd\v@dant tres onéreuses. Pour palier
a ces besoins, les chercheurs de tous demd#veloppent ce que I'on appelle des
modeles prédictifs. Dans le domaine de l'usinages modeles permettent, entre
autres, de déterminer les conditions de coop@males pour un couple outil-
matériau, de prédire I'énergie nécessaire a laug#so ou encore l'usure des outils en
fonction des parametres matériaux et procédéptimisation des conditions de coupe
a ainsi fait I'objet de nombreux travaux qui onispgn considération plus qu’un critere
d’optimisation. Pour résoudre les problemes issuseatte modélisation, une multitude

d’approches a été élaborées afin d’améliorer lroptité des solutions trouvées.

En partant de 1a, la motivation de développementatie thése est I'élaboration d'un «
Algorithme Multi-objectif a Essaim de Particules»onservant d'un coté les
performances essentielles du PSO standard ; sitgplitmplémentation, convergence
rapide ou la meilleure diversité. D'autre coté, meatil devra étre capable de résoudre
des problemes de grande complexité, comme danaslales applications que nous

allons développer, dédiees aux problémes d’usinage.
Dans ce contexte, notre travail s’est situé a dewveaux :

Dans un premier temps, nous avons étudié les uliffis liees a I'extension du PSO
pour les problémes multi-objectifs. Ainsi, pour tge de problemes, nous avons
développé un algorithme a essaim de particulesypePareto, permettant de mettre en
évidence l'importance de la gestion de la diversité de I'optimisation d’un probléme
multi-objectif. La plus grande partie du travailncerne la conception de I'algorithme
DNPSO-LNL Oynamic Neighborhood Particle Swarm Optimizatiothwiiocal Non
dominated Leade}sa partir d’'un algorithme non agrégé et non Parkio effet, le
DNPSO-LNL utilise le caractére du voisinage dynamiga I'intérieur de I'essaim, et
integre les relations de dominance de Pareto @osélection des leaders (guides). Le
DNPSO-LNL est un algorithme stochastique permettintrouver 'ensemble limité
des solutions non dominées qui peut étre considéméme une approximation de la
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frontiere de Pareto. Ainsi, il utilise une fonctiahutilité pour la détermination du

meilleur compromis a partir de cet ensemble.

Dans un second temps, nous nous sommes placéslel@asire de traitement des
phénomenes lies au phénoméne principal de coupe adi présenter |'aspect
technologique et économique du processus d’'usin@gdant des notions tirées des
analyses mécaniques et économiques du procédéudege, nous avons cherché a
trouver les modéles mathématiques permettant agendiéter I'influence des conditions
de coupe sur les qualités et le bon déroulemenbpésations. L’étude que nous avons
effectuée s’est alors portée sur la modélisationpcableme d’optimisation multi-
objectif des conditions de coupe. Pour une opératetournage, nous avons discuté les

intéréts apportés par l'utilisation de I'approchéveloppée, DNPSO-LNL, a la

résolution des problemes d’'optimisation du procesBusinage.

En résumé, l'organisation générale du présent dentinest articulée en quatre

chapitres :

» Le chapitre 1 présente une vue générale sur ldslgmes d’optimisation et les
différents types de méthodes de résolution exissantinsi, il expose les
particularités des problemes d’optimisation mulijextif, les théoréemes définissant
I'optimalité et les différentes classifications dggroches de résolution.

» Le chapitre 2 décrit les principes généraux deerdlgnes a essaim de particules,
leurs capacités et leurs spécifications. Ainsi,sit’dans ce chapitre que nous
présentons I'outil de simulation que nous avonbari&a

* Le chapitre 3 présente une étude analytique swrdeédé de tournage. Nous
présentons, ainsi, nos choix concernant la consirudes modeles d’optimisation
des conditions de coupe.

» Le chapitre 4 propose l'application des algorithndéegssaim de particules pour
I'optimisation des conditions de coupe pour uneraf@n de tournage. Cependant,
nous avons présenté l'implémentation des méthodéiséas. A la fin, nous

présentons une discussion des résultats qui peerjastifier nos choix.



Chapitre 1: Introduction sur I'optimisation multi-objectif

Chapitre 1 :

Introduction sur I'optimisation multi-objectif

1.1 Introduction

L’optimisation consiste a augmenter le rendemenh dystéme par I'amélioration de
certains parametres dit criteres d’optimisation ahjectifs sous I'ensemble des

contraintes liée aux limitations du systeme.

A cause de la maitrise des systemes de productntendance prédominante
aujourd’hui est la recherche de perfectionnement: €onséquent, les problemes

d’optimisation occupent une place trés importamtesda recherche scientifique.

La popularité de ce domaine se présente par I'énleemliversifié des problemes

d’optimisation. De ce fait, on trouve plusieursssifications :

e Selon la nature des variables, on trouve des pr@decombinatoires ou a
variables continues,

» Selon l'existence des contraintes, on trouve desblpmes avec ou sans
contraintes,

e Selon le nombre des objectifs, on trouve des probéa un ou plusieurs
objectif(s),

» Selon la nature du modele mathématique par leguptdbleme est traduit, on

trouve un probleme linéaire ou non linéaire.

Ces classification ne sont pas séparées ni exkiasstOn trouve, par exemple, des

problemes d’optimisation non linéaire avec contesn
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1.2 Définitions

Un probléme d’optimisation est souvent présenté par un ou plusieurs fonction-
objectif(s) et un ensemble de contraintes. Il cgtesa trouver une solution qui satisfait

les contraintes et qui minimise (ou maximise) lacton-objectif.

Les variablessont les inconnues du probleme. La solution rextiés est présentée par
des valeurs exacte de ces variable exprimant deseds quantitatives ou qualitatives.
Elle s'appelle solution optimale. Ces inconnus patiétre de nature diverse (réelle,

entiere, booléenne, etc.) et

L’ensemble des domaines de définition des variablegproblemedéfinit un espace
restreint appelé&’espace d’état Cette limitation n’est pas problématique cardoran
probleme est posé, le décideur précise un domaneldurs envisageable a chacune

des variables.

La fonction-objectif représente l'intérét du décideur (minimisationcdét, de durée,
d’erreur, etc.). Elle définit avec les limitatiodges contraintes un espace de solutions
potentielles au probléme.

BN

Les contraintes représentent des conditions a satisfaire lorsadeetherche d'une
solution optimale. Ces conditions sont souvent desnsous forme des équations

d’'inégalité ou d’égalité et permettent en généealimhiter 'espace de recherche.

Dans de nombreuses méthodes les contraintes eatbjestifs sont traités par des
procédures différentes. La séparation entre ces dejets se justifie par I'effet que les
contraintes sont appliquées sur I'espace de relshestors que les fonction-objectifs

définissent I'espace de solutions.
1.3 Méthodes d’optimisation

Lors de la résolution d’un probleme d’optimisatiée premier reflexe se dirige vers la
détermination de la repense pour tous les pointiedpace des états possibles, et de
prendre comme solution optimale celle qui minin{ze maximise) la fonction-objectif.
Sachant que la taille de I'espace des états pessdst souvent tres importante, la mise
en ceuvre de cette méthode pourrait étre impossit#ee en recourant aux ordinateurs

les plus rapides [1]
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Afin de minimiser le nombre des opérations nécessa la résolution d’'un probleme
d’optimisation, la communauté scientifique a uéilisne autre méthode dans laquelle, le
décideur corrige ces actions en fonction des résulusqu’a obtenir une solution

satisfaisante. Cette méthode est appelée méthodssa/erreur [2].

Méme dans les cas simples, l'utilisation de ceté&hwmde n’assure jamais I'obtention
d’'une solution optimale. En effet, il reste touute trouver des indices forts sur la
région ou il se trouve la solution recherchée. Danbut, deux maniéres ont été suivies
pour guider la recherche d’'une solution optimale.premiére est basée sur I'aptitude
d’exploiter les résultats déja obtenus pour repiredd’autres et de faire converger
I'algorithme. Dans ce genre de méthodes, le décidbarche a trouver une solution
satisfaisante en un temps relativement réduit gaiflss’intéresse a la précision de cette

solution. On parle ici des méthodes efficientes.

Contrairement a la premiere, la deuxieme méthode besée sur la capacité
d’exploration. Cette caractéristique est définie Paptitude d’explorer efficacement
'espace d’état afin de trouver un optimum global ld fonction. Dans ce cas, la
convergence de I'algorithme peut étre considérabigmalentie car I'obtention d’'une
solution globale nécessite une recherche exploeattd facon a ne laisser aucune partie
de I'espace d’état non visitée [2]. Les méthodesabtsur cette caractéristique sont dit

méthodes efficaces.

Dans ce sens, deux grandes familles de méthodgsirdisation sont apparues : les
méthodes déterministes basant sur I'exploitationlest méthodes probabilistes ou
stochastiques basant sur I'exploration.

1.3.1 Les méthodes déterministes

Cette famille de méthodes est basée sur I'expioitasystématique des solutions
réalisées. En effet, la plupart de ses algorithd@sarrent la recherche a partir d’'une
solution initiale admissible. lls générent, a chad@ération, une nouvelle solution dans
le voisinage de la solution courante, si cettetgmiuest plus meilleure elle devienne la
solution courante. Suivant cette procédure, lagrtte se termine lorsqu’il n'y a pas
d’amélioration et la solution courante est déclamgémale.

Dans cette catégorie de méthodes, on trouve ledoakes locales assurant la

convergence vers I'optimum le plus proche danslsinage de la solution courante et
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les méthodes globales qui cherchent a convergsolidgion coupante vers 'optimum
global.

Nous allons présenter dans cette section que ldsodes déterministes connues dans le

domaine.
1.3.1.1 Les méthodes de gradient

En se basant sur la connaissance du dérivé daddidn a minimiser, les méthodes de
gradient sont les plus anciennement utilisées pauesolution des problemes non
linéaires [3]. Comme le gradient indique la direntde la plus grande augmentation de
la fonction, le déplacement dans le sens opposé geider la recherche vers le

minimum.

A partir d'un pointx,, on se déplace d’'une distance liée au gradieha denction au
point de départ. Cette procédure est répétée eneng les pointsy, X, ..., X. Ainsi,
pas a pas, la distance entre le point d'indie¢ 'optimum diminue.

L’inconvénient de cette procédure est que la cagerare est trées dépendante du choix
du pas de déplacement. Elle peut étre tres leméepsis est mal choisi. La convergence
vers I'optimum global dépend d’une grande partiechaix du point de départ, surtout

dans le cas des fonctions non convexe.
1.3.1.2 La méthode multistart

Une maniere d'éviter le probléme de convergences ‘es optimums locaux est
d’utiliser la méthode multisatart. Cette méthodebasée sur le principe de recherche
locale a partir de plusieurs points répartis dasphce de recherche. Avant de lancer le
processus de recherche, il faut réaliser un mailthgl’espace de recherche. L'efficacité
de cette méthode dépend de la bonne adéquatioa lentnaillage et la forme de la
fonction-objectif. Si le maillage est trop grand, probabilité de trouver I'optimum
global sera faible car certaines vallées ne sgrastraitées. Si le maillage est trop petit,
la recherche globale sera inefficaces car plusipoiats vont étre présents dans la

méme vallée et convergeront donc vers le méme optim

Le choix du maillage de I'espace d’état doit éurfisamment précis pour étre efficace,

sinon la convergence vers I'optimum local ne pég garantie.

L’hypothése de dérivabilité qui a la base des dgpes de méthodes présentées ci-
dessus les rend inaptes a traiter beaucoup de epnebl réels. Dans certaines
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conditions ; I'espace d’état trées important ourlauvais paramétrage de la méthode
(maillage, valeur du pas de déplacement), les déplants déterministes dans I'espace
d’état engendrent des temps de calcul trés impisrtagt peuvent ralentir

considérablement la convergence.

1.3.1.3 Les méthodes Nelder Mead

Cette méthode, appelée aussi méthode du simpleste,basée uniquement sur
I'évaluation de la fonction-objectif. Elle recheechia solution optimale a travers la

construction d'un simplexe.

Soit une fonctiorf a minimiser, on appelle simplexe Bétout ensemblexg, xy, ..., X»)
de points deR tel quef(xy) > f(x) quelque soit de [L..n]. Xo est donc le meilleur

élément.

L’algorithme de Nelder Mead appligue des calculs rédélexions, expansions et
contractions en modifiant le simplexe construitigd@ment jusqu’a la validation d’'un

critere d’arrét.

1.3.1.4 L’algorithme de séparation-évaluation

Cette méthode consiste a découper I'espace d’'atabes domaines de plus en plus
restreints afin d’isoler I'optimum global. Suivaetprincipe de séparation, I'algorithme
forme un arbre dont chaque noeud représente urie garfespace d’état. L'évaluation
de chaque nceud détermine la borne inférieure dsi dmmnaine correspond a ce nceud.
Ensuite, la comparaison de ces bornes conduitofdlgne vers le sous domaine

contenant I'optimum global.

Le bon choix des criteres de séparation et d'étialuapeut réduire le temps de
recherche en évitant la construction de certain@sches. Mais dans le cas d’'un espace
d’état de grande dimension, le temps nécessairetpmwer I'optimum global est tres
important. De ce fait, I'utilisation de cette médeareste limitée a des espaces de petites

tailles.

1.3.1.5 La méthode de Tunneling

Lors de l'application de cette méthode, la rechembd I'optimum global est basée sur le

déplacement d’'un optimum local vers un autre t@ lguvaleur de la fonction-objectif
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s’améliore. L’'algorithme se décompose en deux pghgBgure 1.1): une phase de
recherche d’'un optimum local et une phase diteidedling [2].

»
»
X

x1 x2 X3

Figure 1.1: Méthode du Tunneling [2].

Si on se place dans le cas d’'une foncfiamminimiser, la premiére phase peut utiliser la

méthode de gradient pour trouver le minimum ldcalf(x).

La deuxieme phase consiste a trouver un poitdédns une autre vallée a l'aide d’'une

fonctionT de tunneling du typeT(x)=f(x) —f <0
L’élaboration de fonction de tunneling constituee utifficulté importante pour la mise
en ceuvre de cette méthode. C’est I'inconvénieneuanaje cette méthode.

1.3.2 Les méthodes stochastiques

Ces méthodes sont basées sur la recherche d'unwptglobal a I'aide des relations

probabilistes plutét que les relations détermisiskdles sont caractérisées par [2] :

e un processus de création aléatoire ou pseudo-akdiEs points dans I'espace
d’état,
e une heuristique qui permet de guider la convergeed&lgorithme.

L’aspect probabiliste de ces méthodes offre un efficace pour éviter la convergence

vers les optima locaux.

Fonction objectif

P ; - :
cpCl Cp €y Cx Configuration

Figure 1.2: Allure d’une fonction-objectif [2].
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Lorsque I'espace des configurations possibles ptésene structure aussi tourmentée
(figure 1.2), il est difficile de repérer le minimuglobalC-. Le principe d’une méthode
déterministe est de démarrer d’'une configuratiatiaie Co, qui peut étre choisie au
hasard, ou calculer a l'aide d’'une autre méthode.eSsais alors une modification
élémentaire et I'on compare les valeurs de la fonabbjectif, avant et aprés cette
modification. Si le changement conduit a une amation de la valeur de la fonction-
objectif, il est accepté, et la configuratiGa obtenue, qui est voisine de la précédente,
sert de point de départ pour un nouvel essai. Daras contraire, on revient a la
configuration précédente avant de faire une awdrgative. Le processus est itéré
jusqu’a ce que toute modification rende le résuttains bon. La figure 1.2 montre que
cet algorithme d’amélioration itérative ne condudis, en général, au minimum absolu,
mais seulement a un minimum loc@l, qui constitue la meilleure des solutions

accessibles compte tenu de I'hypothese initiale.

Pour surmonter I'obstacle des minima locaux, un&eaidée s’est montrée trés
fructueuse, au point gu’elle est a la base de $dete méthodes stochastiques : il s’agit
d’autoriser, de temps en temps, des mouvementsrdentée, autrement dit d’accepter
une dégradation temporaire de la situation, lorscangement de la configuration
courante. C'est le cas si I'on passe @ea C'. Un mécanisme de contrble permet
d’éviter la divergence du procédé. Il devient, ts, possible de s’extraire du piege
que représente un minimum local, pour partir ex@loune autre vallée plus

prometteuse.

D’une maniére générale, il est établi que la prdlb@lae trouver une solution optimale,
quelque soit la nature de I'espace d’état, estél®gte si un temps de calcul important

est alloué.

Cette famille de méthodes est constituée de plisi|echniques. Les plus souvent
rencontrées dans la pratique sont :

1.3.2.1 La méthode Monte Carlo

Dans ce type de méthodes, la recherche d’'un optiaturme fonction est basée sur la
génération d’'une suite de points, en fonction d’lan@niforme, dans I'espace d’état en
commencant par un point initial considéré commautsmi courante [4]. A chaque
itération, la solution courante est comparée al@@luation du point aléatoirement

11
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généré. Si cette derniére est meilleure elle dédehution courante. Le processus se

termine lorsqu’un critére d’arrét est satisfait.
1.3.2.2 Le recuit simulé

Le processus physique de recuit des matériauwaliinst consiste a amener un solide a
basse température aprés l'avoir élevé a forte teatyo@. Lors de cette transformation,
les particules du matériau sont agitées a causk des grande énergie. La perte
d’énergie au cours du refroidissement permet, @udhatat transitoire, d’obtenir des

matériaux de bonne qualité.

Par analogie a ce processus, la méthode de rétwitésrecherche I'optimum global a
I'aide des déplacements aléatoires liés a une pilitead’'une variableT représentant la
température. A partir d’'une position courante, dieatue un déplacement aléatoire
(changement d’état). Si ce déplacement conduit & amélioration de la fonction-
objectif, la nouvelle position est acceptée. Sirbla est acceptée avec une probabilité

bien déterminée.

Au début de la recherche, et a cause de la granotballité T, I'algorithme accepte des
déplacements tres importants ce qui permet unegr&ésde capacité d’exploration.

QuandT diminue, seuls les points améliorants leur vaseunt acceptés.

Figure 1.3: Fonction non convexe [2].

Supposons une bille qui glisse le long d'une sexf&i cette surface possede au moins
un optimum local (figure 1.3), la bille risque deldoquer dans un optimum local si son
énergie de départ n’est pas assez importante. Arecénergie initiale importante, la

bille pourra éviter le piége [2].

1.3.2.3 Les algorithmes évolutionnaires

Inspirés des théoremes d’évolution naturelle tel gamarckisme, le Darwinisme et du
mutationnisme, les algorithmes évolutionnaires eedfent 'optimum global a I'aide

d'un groupe de solution potentiel appelé populatidmu cours du processus de

12
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recherche, cette population améliore sa qualitéaidel des opérateurs d’évolution

probabilistes. Ils sont caractérisés par [2] :

* Une représentation spécifique des solutions patiéegidu probleme.

* Un ensemble d’individus formant une population pettant de mémoriser les
résultats a chaque étape de recherche.

» Un processus de création aléatoire d’un individett€Ccaractéristique offre une
capacité exploratoire importante a la méthode.

* Un ensemble d'opérateurs de modification permettentcréer de nouvelles
solutions a partir des informations mémorisées. Qaérateurs offrent une
capacité de recherche locale a la méthode.

* Une heuristique de sélection.
Cette catégorie comporte plusieurs algorithmesliesimportants sont :

Les algorithmes génétiquegb, 6] sont basés sur la création d'une populatidrale
d’individus codés par une chaine binaire. Par lidgeset tout comme les systemes
d'élitisme naturels, ils font évoluer cette popolatafin de trouver la meilleure. En

effet, ils utilisent les opérateurs de mutatiodeerecombinaison de différents types.

La difficulté principale dans ces algorithmes estctoisir le codage approprié. Ainsi, il
est tres intéressant d'utiliser la représentatidégaate pour I'espace de recherche
associé au probléme et de choisir des opératenétigées adapté a cette représentation

[7].
La programmation génétique utilise a la place des individus, dans les alpords

génétiques, des programmes. Dans ce cas, le géndiyp individu est constitué d'un
alphabet et se présente sous forme arborescente.

Les stratégies d’évolutionsont basées sur la génération d'un enfant a pl@rtthacun
des parents. Le meilleur des deux devient le padenta nouvelle génération. Ce
systeme offre pour ces algorithmes la propriététd-@daptation.

Ces méthodes sont applicables dans la plupart aggemes d’optimisation. Ainsi,
elles n'exigent pas d’hypothése par rapport a Hespdétat. De lautre cote,
I'inconvénient majeur de ces méthodes est quedlagé des parametres est largement

basé sur le principe essai/erreur.

13
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1.3.2.4 Les algorithmes a essaim de particules

Les algorithmes a essaim de particules (PSO) énh&bduits en 1995 par J. Kennedy
et R. Eberhart [8] comme une alternative aux algores génétiques. Ces algorithmes
sont inspirés des essaims d’insectes (ou des loknpeissons ou des nuées d'oiseaux)
et de leurs mouvement coordonnés [9]. En effet, tomme ces animaux se déplacent
en groupe pour trouver de la nourriture ou évisrgrédateurs, les algorithmes a essaim
de particules recherchent des solutions pour ublgmge d’optimisation [10].

Suivant Angeline [11], il existe deux distinctioesitre les algorithmes a essaim de
particules et les algorithmes évolutionnaires :

1. Le processus de recherche dans les algorithmest@rolaires est basé sur trois
mécanismes : la représentation des parents, letisel@les enfants (nouveaux parents)
et la reproduction de ces parametres. Tandis quse B algorithmes a essaim de
particules ce processus est basé uniquement swrrdéoanismes, la sélection et la
reproduction des individus sont compensé par uhraéaganisme utilisant des leaders
pour diriger la recherche.

2. Cette distinction réside dans la maniere de maaijoun des individus dans les
deux méthodes. Les algorithmes a essaim de padiautilisent des opérateurs qui
ajustent le déplacement d’'une particule dans urectitbn particuliere. Cette direction
est combinaison de trois tendances : la propenai@uivre son propre chemin, la
tendance a revenir vers sa meilleure position demalance a aller vers la meilleure
position trouvée par I'essaim. Quant aux algorithr@eolutionnaires, les opérateurs de
mutation et de recombinaison utilisés permettenddener a un individu n'importe

quelle direction.

I
\

o |\

Figure 1.4: Recherche par groupe [11].
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Cependant, le déplacement par groupe, utiliségBRISIO, permet la génération efficace
de plusieurs solutions a partir d'une seule itérafifigure 1.4). Cette caractéristique
améliore I'aptitude de ces méthodes pour éviteplarergence vers les optima locaux.
Cette méthode sera exposée en détail dans le ghpptchain.

1.3.2.5 La méthode Tabou

Cette méthode est basée sur I'utilisation d’une miggrdynamique dite liste tabou qui
permet d’enregistrer les informations pertinentes étapes de recherche précédentes. A
chaque itération, l'algorithme examine le voisinatjen point et retient le meilleur
voisin a la liste tabou. Cette derniere empéchéldéeage de la recherche sur un
optimum local en interdisant au court terme de meveur les solutions précédemment
visitées de I'espace d’état dites taboues [12]dlae de cette interdiction dépend d’'un
parameétre appelé teneur tabou. La déterminatiare garameétre dépend de la nature du
probléme, si sa valeur est faible la méthode ristpige bloquer sur un optimum local
alors gu’une valeur élevée diminuera la capacitéadaéthode a exploiter le voisinage

de la solution courante.

1.3.3 Discussion

Pour les problémes d'optimisation particuliers detitp taille, les méthodes
déterministes ont démontré une tres bonne effigaciais la probabilité de convergence
vers un optimum global en un temps raisonnableerésttement liée a la bonne
connaissance du probléme. De plus, le décideuradautét choisir avec précision la
méthode adéquate ainsi que les bons parametrese Biéaas conditions sont réunies, le
risque de convergence vers les optima locaux m@gsent car ce genre de méthodes
comporte une déficience inévitable d’exploratiom Effet, et pour résoudre des
problemes d’optimisation complexes de grande taile tendance actuelle est
I'utilisation des méthodes stochastiques (ou priiséds).

Les méthodes stochastiques comportent une varigi@ordches comprenant des
paradigmes d’optimisation qui sont basés généralensr une analogie des
phénomenes naturels. Ceux-ci offrent une capa&iébbration particuliere donnant,
ainsi, une probabilité importante de converger Vepimum global.

Tandis que ces approches fournissent beaucoup rdeté@astiques qui les font les
méthodes de choix dans nos jours, les motifs las pmportants sont [10]:

premieérement, l'utilisation des informations diesctde la fonction & optimiser au lieu
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des dérivées fonctionnelles ou d’autres connaissaratatives. Cette caractéristique est
parfaitement convenable pour les problemes d’inaugtii sont représentés en générale
par des modéles fortement non linéaires dont les/éls ne sont pas également

connues.

Deuxiemement, elles emploient des régles de transitprobabilistes plutdét que

déterministes. Ceci surmonte le probleme de coeves vers des optima locaux avec
les régles déterministes. En outre, depuis le dgmarun ensemble divers de points,
beaucoup de solutions peuvent étre explorés eéfinaat, en baissant la probabilité de

converger vers des optima locaux.

Parmi les méthodes stochastiques, les algorithndegtigues ont occupé une place
populaire dans la communauté scientifique car ffselmt un bon compromis entre
exploration et exploitation. Cet avantage dépendtopl du choix judicieux des
parametres de réglage dont le nombre est plus @usnroportant. Basé sur un nombre
réduit de parametres, les algorithmes a essaimadieydes offrent ce méme avantage
de compromis avec une simplicité particuliere dlampation [10]. De plus, ses

algorithmes ne demandent que des opérateurs mathaesaprimitifs.

A partir de ces avantages théoriques, et pour figpla résolution des problémes
d’optimisation issus des applications industriellélles, nous avons choisis ces

algorithmes pour la conception des méthodes d’ogétion.
1.4 Problemes d’optimisation multi-objectifs

Les méthodes d’optimisation sont congues initialenpeur la satisfaction d’'un objectif
unique. La satisfaction simultanée de plusieurgalif constitue alors un défit sérieux

a ces méthodes car ces objectifs peuvent étreaclictivires et incomparables.

Partant de la réalité que la majorité des probledastimisation sont décrits a l'aide
d’un critére multiple, l'utilisation des algorithmel’optimisation standards constitue un
outil insuffisant. Méme si la condition d’optimajtpour un probléme multi-objectif, est
réalisée, I'extension des algorithmes standards e de problemes est devenue une
problématique intéressante dans le domaine d’ogditioin. Cette problématique fait

I'objet de plusieurs études de recherche récentes.

Dans le but d’élaboration d’'une méthode d’optim@atmulti-objectif, nous voyons

qu'il est nécessaire d’introduire tout d’'abord ldéfinitions liées aux problemes
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d’optimisation multi-objectif. Par la suite, nousyvons exposer la problématique issue
de ces problemes.

1.4.1 Définitions

La particularité dJn probleme multi-objectif ou multicritere réside dans la
multiplicité des objectifs a minimiser. En effdtest défini comme un probleme dont on
cherche l'action qui satisfait un ensemble de @ontes et optimise un vecteur de

fonction-objectifs.
Dans ce cadiaction sera présenté par:
X = (%X1,%X3, e Xp) (1.2)
Avecx; les variables du problemerete nombre de variables.
Si m est le nombre des contraintes, Chacune deorgsaintes sera notee:
giaveci=1,..,m 1.2

Dans ce type de probléme,vecteur de décisior{de fonction-objectifs) sera noté :
fO) = (i), f(x), ..., fi (X)) )

Avec f; sont les objectifs ou criteres d’optimisation keest le nombre des

objectifs.

Une solution optimale est représentée par I'action telle que les contraintegi(x )

soient satisfaites et qui minimise la fonctidn:f(X) = (f2(X), f2(X), ..., £(xX)).

L’union des domaines de définition de chaque véiah les limitations crées par les
contraintes forment un ensemble que nous appelon$ensemble des actions

réalisables(ou faisables).

L b
X t
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i \\‘*-—-—-‘_ T, 5 T
L b c o

hY E 1 . s ."'r

N, £ {fiufa)

“'\ E————— l .Ilu'll
‘\'\\. II‘I ‘.llli
.\"ﬂ-\_ — )

Figure 1.5: Actions et objectifs réalisables [2].
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L’'image de I'ensemble des actions réalisalitesst appelédensemble des objectifs

réalisablesou possibles (figure 1.5).

Dans tout ce qui suit, Nous considérons que tolgesfonction-objectifs sont a
minimiser, car le principe de dualité utilisé dd@sontexte d’optimisation [1], permet

de transformer la maximisation en la minimisatiomeultipliant la fonction en (-1).

Le probleme d’optimisation multi-objectif peut adoétre posé sous la forme générale

suivante :
491'(95)30, j=1,..,1
hi(x)=0, j=1+1,..m (1.4)
Lxlgsxisx#r i=1,..,n

1.4.2 Relation d’ordre

Pour un probléme d’optimisation a critere simpés, bpérateurs logiques =, <<esont
suffisants pour la comparaison des résultats. G@ses opérateurs peuvent étre étendus

pour la comparaison des vecteurs.
Soientu etv deux vecteurs de méme dimension, on peut dire que

e u=vsivVielLuy =v;
e u<swvsivVielu <v;

e u<vsiusvetu#v

Mais dans plusieurs cas, ces relations ne sonsgifisantes. Par exemple, les deux
vecteurs (2, 5) et (5, 2) ne peuvent pas étre &taad’aide de ces relations. Il est donc

nécessaire de trouver d’autres relations qui couvors les cas possibles.

Dans ce but, plusieurs relations, appelées remtiardre ou de dominance ont été
présentées [13] : la-dominanceet lacbne-dominanc¢l4], la dominance au sens de
Paretoou deGeoffrion[15], ...etc.

Mais dans la pratique, on trouve que la dominancseas de Pareto est la plus connue
et utilisée. A l'aide de cette relation, deux vecsede décisions et v peuvent étre

classés de la maniére suivante :

e u<v(udominev) si Viel,u; <v;
e u<v(udomine faiblement v) siVi€Il,u; < v
* u~v(uestéquivalentav) siu<v&uv<u
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La figure 1.6 représente graphiquement cette natedominance pour un exemple de
dimension 2.

imin fsy

min f,
Figure 1.6: Dominance dans le cas de deux objectifs [16].

On trouve que le point noir est dominé par chaces tiangles, domine chacun des

rectangles et est équivalent aux annaux au selasddeninance.
1.4.3 Optimalité de Pareto

D’aprés la définition de la dominance au sens detBaon constate qu'un probléeme
d’optimisation multi-objectif ne posséde pas uakion unique dit optimale mais un
ensemble de solutions non dominées au sens de Bl#rBtareto optimale.

Un sous-ensembl@’ contenu dans I'ensemble de solutidhast dit sous-ensemble non
dominé de I'ensemblB, s’il est composé de tous les élément® dgii ne sont dominés

par aucun élément d& Cet ensemble est dit Pareto optimal.

Par analogie aux problemes mono-objectifs, lesonetid’optimum local et global

peuvent étre introduites [13] :

— Un vecteur de décisior est ditPareto globalement optima) s'il n’existe aucun
vecteur de I'espace faisable ne le domine.
— Un vecteur de décisior est dit Pareto localement optima) s'il n’existe aucun

vecteur dans la boule de cerfipd et de rayon fixé > 0 ne le domine (figure 1.7).

e
//./(d_ :
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&

_
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Figure 1.7: Exemple d’optimalité locale [13].
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Les concepts définis jusqu’ici seront la base daitién d’une solution optimale pour

un probléme d’optimisation multi-objectif.
1.4.4 Front de Pareto ou surface des compromis

En étudiant I'optimalité des solutions d’'un prob&multi-objectif par rapport a chacun
des critéres d’optimisation considérés, on trouve cette optimalité est relative car la
solution qui minimise I'un des critéres peut mageri les autres. Dans ce cas, on

cherche les meilleurs compromis entre ces différenteres.

Cet ensemble des meilleurs compromis, appelé audsice de compromis ou front de
Pareto, est composé des points qui ne sont domparésucun autre. Le front de Pareto
est aussi appel&nsemble des solutions efficaces

Ja

| Point Idéal

Figure 1.8: Front de Pareto [13].

Un exemple de surface de compromis (front de Paegtalimension 2 est montré a la
figure 1.8. Dans cet exemple, le probleme considsété&n probléme avec deux criteres.

Deux points particuliers apparaissent claireméaipoint idéal et le point Nadir.

Le point idéal Z est le vecteur de I'espace des objectifs dontwhagmposanta, est

la solution de minimisation de la fonctidp sous les contraintes du probléme (2.4).
Généralement, ce vecteur ne correspond pas a Wimsale I'espace de décision mais
il est quelques fois utile en tant qu’'une référemae exemple, lors de la normalisation

des valeurs des objectifs.

A la différence du point idéal qui représente lesnks inférieures de chaque objectif
dans I'espace faisable, point de Nadir 2'* correspond & leurs bornes supérieures sur
la surface de compromis et non pas dans tout lbesfaasable. Ce vecteur est bien plus
difficile de trouver que le vecteur idéal. Le veatele Nadir peut correspondre a une ou
a aucune solution existante, en fonction du problénotamment, de la convexité du

domaine de recherche).

20



Chapitre 1: Introduction sur I'optimisation multi-objectif

Pour normaliser chaque objectif, le vecteur idéallee vecteur de Nadir sont en
particulier utilisés de facon suivante [17] :

norm _ _Jm—Zm (1 5)
m - _nad_ _* .
Zm Zm

1.4.5 Traitement d’'un probleme d’optimisation multi-objectif

Depuis la définition d’'un probléme d’optimisationuhti-objectif, le décideur tient en
compte que la solution recherchée n’est pas claineréfinie. Il doit simplement
préférer une solution a une autre sans qu’il soie dd’'une méthode générale de
classification. En effet, il cherche a trouver kemble des solutions satisfaisantes a ses

préférences.

Cependant, et pour introduire les préférences deleldr, on trouve généralement deux
difféerents comportements : le premier consiste tervenir dés le début de la
modélisation du probléeme, en exprimant les préfggemu décideur afin de transformer
le probleme en un probléme mono-objectif. La résmhude ce probléme ne résulte,
alors, qu’un seul choix. On risque donc d’enlewarté signification au probléme. Le
deuxieme comportement procéde d'une maniere ingedéécherche a apporter des
réponses au probleme en tenant compte de I'enseatebl®bjectifs considérés. Par la

suite, le décideur effectue son choix dans I'enderdbs solutions obtenues.

Dans ce contexte, deux classes de méthodes deitiésobnt été introduites : les
méthodes agrégées (ou non Pareto) et les méthatetoPLa premiere classe de
méthodes consiste a transformer un probléeme mbijgetif en un probleme mono-
objectif et d’utiliser les opérateurs logiques €=7>) pour la classification des solutions.
La deuxieme classe traite les objectifs du problemeiltanément et au méme niveau
d’'importance et utilise la notion de dominance deeB pour la classification des
solutions. Cette classification tourne au tour desons d’agrégation des objectifs ou
d’optimum de Pareto. Récemment, une troisieme eldssméthodes a été introduite.
Dans cette classe, aucun des deux concepts présédast utilisé. Alors que
'agrégation ou [l'utilisation de la dominance de rdta traitent les objectifs
simultanément, en général, les méthodes dites g@gées et non Pareto possedent un

processus de recherche qui traite séparément jliestitd[2].

D’une maniere générale, la premiere classe de méthest adoptée beaucoup plus par

hY

les utilisateurs a cause de la possibilité d'wtilen des algorithmes d’optimisation
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standards. Mais pour les concepteurs, les deuxalesrsont plus préférables malgré les
difficultés liees a I'implantation de ses algoritbsn

1.5 Approches de résolution

Un trés bon nombre d’approches existe pour la uéisol d’'un probleme d’optimisation
multi-objectif. Dans cette section, nous allons riiéc initialement, les principales
approches d’agrégation des objectifs. Ensuite mepsésentons les approches Pareto
ainsi que les difficultés liées a leur implantatiddes états de l'art plus complets

peuvent étre consultés notamment dans [14, 15, 18].
1.5.1 Les méthodes agrégées

Les méthodes appartenant a cette classe reposdiaxsome que tout décideur essaye

inconsciemment de minimiser une fonction d'utilit¢19, 20].

U=U(fuf2 - fi) (1.6)

Cette fonction doit représenter ses préférences.

1.5.1.1 L’agrégation pondérée

Dans cette approche, le décideur répartie son iapoe sur les objectifs considérés. I
attribue a chacun d’eux un tau présenté par unspdahs la fonction d'utilité. Le

probleme multi-objectif est remplacé alors par laimisation d’'une somme pondérée :

Min fy = B wifi(x) (1.7)

Lesw;, appelés poids, peuvent étre normalisés sans gergenéralité >w; = 1. Il est

clair que la résolution d’'un probléme pour un vectde poids fixé ne permet de
calculer qu’une seule solution Pareto optimale.rRdoenir un ensemble contenant un
grand nombre de solutions Pareto optimales, il fésbudre plusieurs fois le probleme

en changeant a chaque fois le vecteur poids.

Cependant cette approche a aussi deux inconvénmeptstants. Le premier est lié a la
détermination du vecteur poids qui représente tégeences du décideur et qui doit
étre basé sur des informations a priori sur laneatie probleme. Il est donc nécessaire
d’avoir une bonne connaissance du probléme. Leideexinconvénient provient du
fait que cette méthode ne permet pas, de calautegralement la surface de compromis

lorsque celle-ci est non convexe.
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La figure 1.9 illustre ce cas en dimension 2. Hetepour un vecteur de poigs= (W,
w,) fixé, la valeur optimale atteignable pour la fooktobjectif créés et

fa

— Front Pareto

fi
Figure 1.9: Interprétation graphique de I'approche par poatign [13].

Les deux points Pareto optimaux trouvés goet C. En faisant varier le vectew, il

est possible de trouver d’autres points Paretar@pik. Seulement, tous ces points se
retrouvent sur les parties convexes de la surfasecdmpromis. Mais il n’existe pas de
valeur possible pouw permettant de trouver par exemple le pd&ntEn effet, cette
approche ne permet pas d’approcher la totalitéraiut fPareto lorsque celui-ci est non

convexe [13].

1.5.1.2 L’approche par g-contrainte

Dans cette méthode, la minimisation de vecteur atifge est remplacée par la
minimisation d’un objectif; en considérant que les autres objedtifs# i) doivent étre
inférieurs a une valeuy.

min fi(x)
telque fi(x) <g

fi—1(xj < &g (1.8)
fi+1(x). < €41

fk(x). < &

Cette approche a I'avantage par rapport a la peftédde ne pas étre trompée par les
probléemes non convexes. Ainsi la figure 1.10 ileisen dimension 2, le cas ou un point
(¢, fimin), de la partie non convexe, est trouvé [13].
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fa
— Front Pareto
Zone non réalisabl

Zone réalisable
Tmin fi

Figure 1.10: Interprétation graphique de I'approche pa&ontrainte [13].

Cette figure montre aussi comment cette approcleeepe. En transformant des
fonction-objectifs en contraintes, elle diminueztane réalisable par paliers. Ensuite, le

processus d’optimisation trouve le point optimallxbjectif restant.

La satisfaction des préférences du décideur supfmssonnaissance a priori des

intervalles appropriée pour les valeurs:deour tous les objectifs.

1.5.1.3 L’approche Min-Max

Cette approche consiste a minimiser le maximumédait relatif par rapport a un point
de référence appelé but, fixé par le décideurxifite plusieurs maniéres de caractériser
la distance entre un point de référence (le butiretautre, notamment a l'aide de

normes. Une norme est définie de la maniére swvant

) fi(x)—B;
Mlnmaxie{l,...,k}( B; ) 09

B est le but & atteindre pourif&®obijectif.

Le but (point de référence) joue un role fondametaas cette approche. S’il est mal
choisi, la recherche peut s’avérer étre trés laebeg. Cependant, il est clair que
I'approche permet de traiter les problemes non erpes a condition que le point de
référence soit choisi judicieusement. On trouvesiaique le point le plus souvent
utilisé est le point idéal, présenté dans les aestprécédentes. Ce point idéal évolue
donc en fonction de la recherche. En effet, plusudace de compromis courante
trouvée par la méthode se rapproche du front Pametional, plus le point idéal se

rapprochera du point idéal du probléeme [13].
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15.1.4 Le but a atteindre

Comme celle de min-max, le décideur spécifie, datie approche, 'ensemble des buts
Bi qu’il souhaite atteindre et les poids assowé® w; = 1). Ensuite, la recherche de la

solution consiste a minimiser I'écart par a cedyutitilisant la variablé :

min A
tel que fi(x) —wiA < By (1.10)

fie(x) — V.VM < By

Cette approche permet, comme I'approchegpaontrainte et I'approche min-max, de
trouver les parties non convexes du front Paretiaisant varier les valeurs des

La possibilité de changement de référence ou de lbatde du choix des parameétngs
et B donne une flexibilité particuliere a la recherchiais un mauvais choix peut, dans

des certains cas, donner des résultats non cobérent

1.5.2 Les méthodes Pareto

L’idée d'utiliser la dominance au sens de Pareébtéaproposée par Goldberg [21] pour
résoudre les probléemes d’optimisation multi-obfsctll suggere d’utiliser le concept

d’optimalité de Pareto pour respecter l'intégralite chaque critére car il refuse de
comparer a priori les valeurs de différents cragedgutilisation d'une sélection basée

sur la notion de dominance de Pareto va faire agevde processus de recherche vers
un ensemble de solutions efficaces (Pareto optsphalee concept ne permet pas de
choisir une alternative plutdét qu'une autre maisajporte une aide précieuse au

décideur.

Ainsi, on trouve que les méthodes Pareto sont bamdrel’approximation de la surface
de Pareto (ou front de Pareto). A l'aide de latimtad’ordre fondée par Vilfredo
Pareto, le processus de recherche compare lesosslgénérées afin de sélectionner
celles qui ne sont pas dominées par aucune. Cesosal forment ensuite le front de

Pareto recherché.

Dans les paragraphes suivants, nous proposondfi@&®utes techniques utilisées dans
ce but ainsi que les difficultés rencontrées dangisation de ces méthodes.
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1.5.2.1 Recherche de I'ensemble non dominé

La sélection de I'ensemble non domiédans un ensembile fini des solutidghse fait
de facon similaire que la recherche du minimum damsnsemble fini de nombres
réels. Mais si chaque couple de nombre est ordosn@ant la relation d’ordre total
(<), lors de la recherche des éléments non domieg€léments de I'ensemlfesont
comparés a l'aide des relations de dominance audgeRareto.

Dans cette section, nous allons décrire brieventem$ procédures utilisées pour
identifier P’.
Comparaison globale

Dans cette approche, chaque solutiest comparée a toutes les autres solutions jusqu’a
ce qu’elle soit dominée par I'une d’elle. Si aucumeela domine, elle est déclarée non
dominée. La complexité de cette procédure, dapsdedes cas, réside dans le nombre

important des comparaisons.
Comparaison partielle

Cet algorithme consiste a ordonner I'ensentblear ordre croissant du premier critere
et & comparer ses éléements en les partageants uansdes-ensembles. A chaque
itération, le premier sous-ensemble est considénénte ensemble des solutions non
dominées. Ensuite, ses éléments seront comparés civaeun du deuxiéme sous-
ensemble. Les solutions qui ne sont dominées pamadies solutions du premier sous-
ensemble seront rajoutées a ce dernier. Cette quoeédetourne, a la fin, le premier

sous-ensemble comme un ensemble de solutions moimées.
Mise a jour continue

Cette approche est tres similaire a la premierdyiicsm simplement rajouté une mémoire

qui la rend en général plus efficace, mais pas ttarssles cas.

Chaque solution d€ est comparée avec un sous-ensemble partielleneemlir et
continument mise a jour. Au début, 'ensemife contient la premiére solution.
Ensuite, chaque solutiarsera comparée aux élémentsRieToutes les solutions d&
dominées patr, en sont éliminées. Si aucune solutiorPd@e domind, i est rajoutée a
P’. Dans le pire des cas, la complexité de cet dlgog est la méme que celle de

I'approche 1. Mais cette seconde est plus rapide.
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1.5.2.2 Difficultés des méthodes Pareto
Un processus d’'une méthode Pareto doit résouddelestaches suivantes [2] :

1. Guider le processus de recherche vers le frontrémtiere) de Pareto,
2. Maintenir une diversité des solutions pour assumee bonne répartition sur la

frontiére de Pareto.

La présence des objectifs dépendants les uns dess aamplifie les difficultés
rencontrées lors de la résolution d'un probleme ptifoisation. De ce fait,

I'approximation du front de Pareto devient une &ts difficile.
Approximation du front (ou frontiere) de Pareto :

Le processus de recherche est souvent ralentitalentent dérouté par des fonctions
possédant une des caractéristiques suivambedtimodalité isolation d’'un optimunou

tremperie

D’'une maniere générale, le nombre et la position a@ima globaux d’'une fonction
affecte directement le processus d’approximatioffrolot de Pareto [22]. En effet, dans
le cas d'une fonction multimodale, chaque optimureree sur le processus de
recherche une attraction différente qui peut pidgeronvergence de I'algorithme. Ce
probleme peut étre évité en utilisant une technideerecherche par groupe (ou
population). D’autre coté, I'existence d’'un optimwmtouré de grandes zones plates
trempe la recherche par I'effet d’éloignement deamimum. Cet optimum se trouve

alors isolé dans un espace qui ne peut pas gaigeotessus de recherche vers lui.
Diversité dans le front de Pareto :

Les caractéristiques du front de Pareto, convexitaon convexité, discontinuité et non

uniformité, influence considérablement la répanitdes solutions sur cette frontiere.

Certains problemes ont une frontiere de Pareto cumvexe. Les méthodes dont le

processus de recherche est basé sur le nombreldéerss dominées vont étre moins

efficaces. D’autres problemes ont une frontierealitinue. Dans ce cas, et de méme
principe que pour une fonction multimodale [23F Wifférentes parties de la frontiere

de Pareto vont exercer proportionnellement a laillet une attraction plus ou moins

importante sur le processus de recherche. De fat eértaines parties pourront donc
ne pas étre découvertes. On trouve ainsi que lésoalEs basée sur une population
génétique sont les plus sensibles a ce probléme.
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Dans d'autres cas, la répartition des solutiondasinontiére de Pareto peut ne pas étre
uniforme. La raison principale vient du choix desdtion-objectifs [17]. Par exemple,
si une des fonction-objectifs est multimodale, el influencer de maniére trés

différente la répartition des solutions sur la frére de Pareto.

1.5.3 Discussion

La disposition a priori de certaines informatiolg®$ au probleme est nécessaire pour le
choix des paramétres d’application pour la totaleé méthodes agrégées. En effet, une
compréhension profonde de la nature du problemdoesment recommandée pour
prévoir l'interaction entre les parameétres choisisle résultat obtenu. Ainsi, la
connaissance des priorités entre les objectifsidérés peut guider la recherche vers les
résultats satisfaisants aux préférences du déci@airétat de conditionnement est da
au fait qu’'une méthode agrégée ne fourni, en uréewion, qu'une seule solution

compromis fortement dépendante des paramétresshoislépart.

Dans de nombreux cas pratiques, il est nécessairéaliser plusieurs essais, avec des
parametres différents, pour obtenir I'ensemblegt#stions compromis possibles. Mais
méme dans ces cas, il est impossible de trouveefgens non convexes de la surface

des compromis lors de I'utilisation de certaineshndes.

De l'autre coté, la principale qualité des méthddeslue sur la notion de dominance de
Pareto est la capacité de trouver, en une seuleugs®, I'ensemble des solutions
compromis possibles. Cela rend les décisions piciseb et moins subjectives car il est
souvent préférable de prendre la décision finalpagir des informations les plus

completes possible.

D’'une maniére geénérale, la résolution d’'un problédxeptimisation multi-objectif

signifie que le choix d’'une solution optimale a f@o®ri, en disposant d’'une bonne
approximation de la surface des compromis, est plysroprié que l'obtention de
solution a priori sans savoir exactement l'intamactentre les différents objectifs. De
plus, I'analyse de I'allure du front de Pareto pguelque fois aider le décideur a mieux

comprendre la nature du probléme.

D’autre part, et dans des applications réelleghase optimisation contribue dans la
correction des modeles mathématique, établis par itgénieurs, décrivant les

phénomenes étudiés avant d’arriver a I'étape fimkeprise de décision. Une telle
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contribution peut aider extrémement a la validatae ces modéles et guider les
opérateurs dans l'application effective.

En conclusion, on peut dire que si le décideur teuver une solution compromis,
sans forcement garantir sa conformité avec legif@#oissus du probleme, ou s'il est
doté des informations suffisamment complétes paugdrantir, il n'a pas besoin qu'a
choisir 'une des méthodes agrégées. Mais s'il is'alg résoudre un probléme
d’optimisation ou le décideur a besoin de mieux pmndre l'interaction entre les
différents phénomenes étudiés ou de satisfaireqqasl priorités, il est souvent
préférable d'utiliser les méthodes Pareto mémetsiinise en ceuvre demande un co(t

supplémentaire.

1.6 Conclusion

Lors de la résolution d’'un probleme d’optimisatiarcritére multiple, le processus de
recherche est articulé en deux points: la comgamaides résultats obtenus et la
sélection des solutions optimales. En effet, lgar@phes de résolution sont classées,

selon ces deux points, en trois catégories :

Les approches agrégées qui consistent a résoudreld®me mono-objectif équivalent
afin d’utiliser les méthodes d’optimisation stardfarElles cherchent a trouver, alors,
qu’'une seule solution compromis et utilisent legrapeurs logiques simples pour la

comparaison des solutions.

Par opposition, les approches Pareto traitent dblpme multi-objectif sous sa forme
initiale. Elles utilisent la notion de dominance Bareto pour la comparaison des

résultats et pour la sélection des solutions opéma

La troisieme catégorie est composée des approche® gassemblent ni aux approches
agrégées ni aux approches Pareto. Alors qu'elléseut les opérateurs logiques
simples pour la comparaison des résultats, eliésemt la dominance pour la sélection

des solutions optimales.

Dans la pratique, notamment pour la résolutionpieblémes de production, il s’agit de
prendre la décision finale a partir de 'ensemlde solutions compromis possibles. Par
conséquent, les méthodes basées sur la notionntiealtce sont les plus favorables car

elles permettent 'approximation de cet ensembler@seule exécution. Mais le choix
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des méthodes agrégées reste présent a cause cd#isen terme de la vitesse de calcul

et de mémoire, plus ou moins réduit.

Par ailleurs, les méthodes stochastiques, plusicplgtement les algorithmes
évolutionnaires, ont permis de développer de m&thaie résolution de type Pareto tres
performantes. Méme si les problemes sont non casyeces méthodes permettent la
détermination de l'intégrité du front de Paretowsre seule exécution, a savoir de la
complexité de leurs mises en ceuvre. Récemmentgestames a essaim de particules
qui ont été présentés comme une alternative auxidgdges évolutionnaires ont montré
une simplicité particuliere pour étre étendus aroblgmes multi-objectifs et pour étre

implantés.
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Chapitre 2 :

Optimisation multi-objectif & essaim de particules

2.1 Introduction

L’optimisation a essaim de particules (PSO) esbrgine proposée par J. Kennedy et
R. Eberhart comme une simulation des animaux viwntgroupe. Ses différentes
variantes sont devenues rapidement tres populapgsialement pour les problemes

d’optimisation non linéaires a variables réelle$, [25].
le PSO est devenu si populaire & cause de deugtaspes [26] :

1. Son algorithme principal est relativement simplene demande que des opérateurs
mathématiques simples. De plus, il utilise un smérateur, lié aux déplacement,

pour la création de nouvelles solutions.

2. Ses différentes variantes ont été trouvées trésaeffs dans une grande variété de
domaines d’applications [27, 28, 29]. Ainsi, ell@st réussi de produire de tres

bonnes solutions dans un temps de calcul réduit.

Dans le cadre de I'extraction de régle de clastificn, de nombreuses études ont été
effectuées. Basée sur le principe de comparaiswa ks différentes variantes du PSO
par I'application de ses algorithmes sur des famstianalytiques [10, 26], il est constaté
que cet algorithme aura une place trés avancé pesmaigorithmes stochastiques. dans
ce méme sens, I'étude présentée par |.C. Treldaa[B8bntré I'efficacité des différents
algorithmes du PSO ainsi que leur convergence apgle que d’autres algorithmes.
De méme, cette nouvelle méthode est devenu préééoalr I'extension aux problemes

d'optimisation multi-objectif.
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2.2 Algorithme a essaim de particules

Afin d’établir une terminologie commune, nous donsi@ans cette partie la définition

des termes techniques couramment utilisées :

Essaim: la population ; ensemble des particules quiridmunént a cet essaim.

Particule : individu (membre) de I'essaim. Chaque particgeljgrésente une solution
potentielle au probleme d’optimisation a résoudr.position d’'une particule est

déterminée par la solution courante qu’elle reprtese

pbest(record personnel) : la meilleure position persdlend’'une particule a un
moment donné. Autrement dit, la position d’'une ipale qui a fourni le plus de
succes (mesuré en termes d'une valeur scalaireogreala I'évaluation en

algorithmes évolutionnaires).

Ibest (record local) : la position de la meilleure paute du voisinage d’une

particule donnée de I'essaim.
gbest(record global) : la position de la meilleure pare de I'essaim entier.

Leader: une particule utilisée pour guider une autres\a meilleures régions de

I'espace de recherche.

Déplacement (vecteur) : le vecteur manipulant le processusptiticsation. I
détermine la direction dans laquelle une particd@t voler (déplacer) afin

d’améliorer sa position actuelle.

Inertie : notée parW, c'est le paramétre de poids qui contrdle I'impales
déplacements précédents sur le déplacement calivsnat particule.

Facteurs constructifs des constants qui représentent I'attraction &’particule
vers son propre succes ou celui des voisins. Lag fieteurs constructifs les plus
souvent utilisés sont: le facteur cognitif représentant l'attraction d’une particule
vers son propre succes et le facteur sagiaéprésentant 'attraction vers le succes

du groupe.

Voisinage: I'ensemble des particules entrant dans la détetion du record local
(Ibest) d’'une particule de I'essaim.
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2.2.1 Déplacement

En PSO, les particules de I'essaim se déplacertindre en balayant I'hyperespace de
recherche. Les changements de directions sont bsisésle partage social de
I'information entre les particules de I'essaim. t€eataractéristique lui offre un avantage

évolutionnaire [31].

A chaque itération, la nouvelle direction d’'unetmalle sera définie en fonction de trois
tendances : la propension a suivre son propre chesai tendance a revenir vers sa
meilleure position atteinte et sa tendance a ades la meilleure position trouvée par le

groupe.

La mise a jour de la position de chaque particatédbasée sur sa position précédente et
son déplacement courant. Supposons Gii&;) est la position de la particule a
I'instantt, cette position est trouvée par I'addition de déplacement actuef(t) a sa

position a I'instant-1.
) =x(t -1 +7() 1.
Le vecteur déplacement reflete I'échange sociall'idormation a l'intérieur de
I'essaim. Il est, en général, définie de la mangkiigante :
7,(t) = Wo,(t — 1) + cyry(pbest; — x,(t — 1)) + (2.2)
c,1, (leader; — x,(t — 1))
Our; etr, sont des constantes aléatoires dans I'interv@ji&][

Cette relation montre que les particules ont teadanétre influencées par le succes de
n'importe quelle particule voisine. Ces voisinssoat pas nécessairement des particules
proches les unes des autres dans I'espace decakeharais sont des particules proches
sur la base d’'une topologie de voisinage qui déffinstructure sociale de I'essaim [32].

C’est la version standard du PSO. On peut troutartiets variantes [24, 33] dont les
relations de mise a jour de I'essaim sont modifidém de raffiner la recherche, S. P.
Ghoshal [31] propose I'utilisation d’'une inertiggréssive. Dans cette version, la valeur
de W varie, a chaque itération, entre deux valeurstéisnimin et max) suivant la

relation :

W(t) = Whnax — (w) t (2.3)

tmax
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OU Winax €t Whin sont la valeur maximale et minimale d’inertigyy est le nombre

maximal d’itérations.

2.2.2 Mise a jour de I'essaim

La mise a jour des particules de I'essaim se fagtiel'actualisation de la position du
record personnelpbpesj et du leader. Dans ce sens, chaque particule a@mp
I'évaluation de sa position actuelle avec cellesoa score personnel. Si la valeur
courante est plus meilleure (c’est a dire, la pal#i a réalisé un nouveau score), alors ;
la valeur depbestsera égale a la valeur courante et sa positianégale a la position
courante. Ensuite, cette particule devra choisinauveau guidedadel).

La sélection d’'un nouveau guide constitue un aspestimportant en PSO. Un bon
choix des guides peut aider I'algorithme du PSOviéeg la convergence vers des
optima locaux. Contrairementpdbest I'actualisation deseadersest liée a la structure

de I'essaim car ces derniers sont, généralemeoisisha partir des autres particules de

'essaim.

Les particules peuvent étre reliées les une ausemwtans n'importe quel type de
topologie de voisinage. Ces types sont représeotés forme de graphe [34]. Dans ce
paragraphe, nous représentons la liste des togsldgpiques utilisées dans le PSO

selon la classification réalisée par A. P. Engelbr§35].

» Essaim déconnecté
Dans cette topologie les particules sont isoléelsagGe particule est raccordée
uniquement avec elle-méme, et elle compare sai@osittuelle qu’avec la position de

son record personngilfes}. Dans ce cas;,; = 0 dans I'équation (2.2).

» Essaim localement connecté
Dans cette topologie, chaque particule est affquiéda meilleure performance de &es
voisins immédiats. Les particules sont influengegsleurs records locaulbés), ainsi

que leurs records personngib€s). Dans ce caseader = Ibestdans I'équation 2.2.

La figure 2.1/a représente un voisinage localencennecté pouk = 2. Dans cette
topologie, chaque particule est affectée uniquenpantses deux voisins immédiats.

Chaque cercle représente donc le voisinage d’urieyla.

34



Chapitre 2: Optimisation multi-objectif a essaim de particules

» Essaim completement connecté

C’est la topologie opposée de celle d’essaim déaxye. Cette topologie connecte tout
élément de I'essaim a un autre (Figure 2.1/b). fiet,echaque particule utilise son
propre expériencepbes), mais en outre, elle utilise I'expérience de $emble des
particules de I'essaim en termes de la meilleutetisn globale ¢bes). Dans ce cas,
leader = gbestlans I'équation 2.2. Cette structure est appelées la communauté du

PSO, topologie étoile.

a - Graphe localement connecté b - Graphe complétement connecté

Pordcwle cen role

b ;
A NNE \
— : -"III I‘.'-. .

J / \ 1
,,\O/ A
O O
. 600 oubéogbuobf
c- Graphe enreseau etaile d - Graphe en réseau arborescent

Figure 2.1: Topologies des essaims [34].

* [Essaim en réseau étoile

Dans cette topologie, les particules de I'essai sgli€es a une particule unique appelée
particule centrale (figure 2.1/c). Les particulemtsdonc isolées et elles ne peuvent
communiquer les informations qu’a travers la patécentrale. Cette derniere compare
les performances de toutes les particules de lfessh ajuste sa trajectoire vers la
meilleure d’elles. Ensuite elle transmet la positde la meilleure solution au reste de

I'essaim. Dans ce cagader = pbestnraedans I'équation 2.2.

» Essaim en réseau arborescent
Dans cette topologie, les particules sont placées dne structure sous forme d’arbre et

chaque nceud de cette structure contient exacteimenparticule. Dans cette structure,
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chaque particule est influencée par son recordopast pbes) et par la meilleure
position de la particule qui est directement atsdeslans I'arbrep@ren). La particule

au niveau du nceuenfantéchange son nouveau record personnel uniquemeatlav
particule au niveau du ncepdrent.De cette facon, cette topologie offre aux parésul

un voisinage dynamique. Dans ce deader = pbeshentdans I'équation 2.2.

La figure 2.1/d représente un exemple d’une strectiéfini par un arbre régulier de 3

étages d’hauteur, de degré égal a 4 et d’'un nototakde 21 particules.

2.2.3 Critere d’arrét

La performance d'un algorithme d’optimisation esteucaractéristique propre a
I'algorithme, méme si son évaluation est subjectiuechoix des tests. L’amélioration
de la performance d’une méthode d’optimisation cang généralement I'obtention de

meilleurs résultats en un temps de calcul le pdsiit possible.

Le choix du critere d’arrét ne peut pas influenkzeperformance mais est important
pour l'efficacité de I'application d’'un algorithmi#optimisation. Ce terme n’a un sens
que dans le contexte d’un probleme ou d’une cldssproblemes concrets. Autrement
dit, I'efficacité de I'utilisation d’'une méthodetesvaluée en fonction de la spécification
donnée par des experts travaillant dans un dondapplication. Telle spécification

contient des contraintes et des préférences quiedbiétre prises en compte, tout

d’abord, lors du choix de la méthode a utiliserisvemsuite le choix du critere d'arrét.

Pour les méthodes stochastiques, trois types deresid’arrét de base sont connus
[16] :

1. L’arrét aprés un nombre fixe d’itérations (ou d’iaion).
2. L’arrét dés que la valeur de la performance dulmeilindividu a atteint un certain
seuil.

3. L’arrét apres qu'un certain nombre d'itérations ét# faites sans amélioration.

Dans la pratigue une combinaison des criteres éragest généralement utilisée. Vu
que le temps de calcul est limité, c’est le prerdes trois criteres qui souvent combiné
avec un des deux (ou tous les deux) autres. Panp&ela condition du second critéere
est d’abord testée mais, si au bout d’'un certambre de générations la valeur attendue

de la performance n’a toujours pas été atteirdgydrithme s’arréte.
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2.2.4 Algorithme

L’application du PSO comprend les étapes suivantes

Initialisation des particules de I'essaim dans fiesespace de recherche,
Evaluation des particules de I'essaim,
Mise a jour de I'essaim,

Déplacement,

ok~ 0N PF

Si le critére d’arrét n’est pas satisfait, retolietape 2.

Ainsi, l'algorithme du PSO peut présenté par I'niggmmme de la figure suivante:

Initialisation de I'essaim

[
»

A 4

Evaluation des particules

A 4

Mise a jour de I'essaim

A 4

Déplacement

Arrét

Figure 2.2: Algorithme du PSO.

2.3 PSO pour les problemes multi-objectifs

Afin d’appliquer le PSO dans la résolution d’'unigéame d’optimisation multi-objectif,
il est évident que son algorithme standard (origindoit étre modifie. Comme nous
I'avons vu dans le premier chapitre, la résolutitun probleme a critere multiple ne

consiste pas la cherche d'une solution unique (cendans I'optimisation mono-
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objectif). Au lieu de cela, on cherche, pour unbtéme multi-objectif, a trouver un
ensemble de solutions optimales (ensemble de sofuRareto optimales).

2.3.1 Extension du PSO

Puisque le PSO est un algorithme basé sur la reohgrar population (groupe), il est
souhaitable de l'utiliser afin d’obtenir plusieusslutions non dominées a une seule
exécution. Ainsi, tout comme les algorithmes évohutaires, trois questions

principales doivent étre prises en considératiors be I'extension du PSO pour les

problémes multi-objectifs [18]:

1. Comment sélectionner les particules utilisées corgmde (eaden pour d’autres
particules afin de favoriser les solutions non du#es ?

2. Comment conserver les solutions non dominées tesuygar le processus de
recherche, en tenant compte de toutes les itésapoécédentes ? en outre, il est
préférable que ces solutions soient bien répdgilsg du front de Pareto.

3. Comment maintenir la diversité dans I'essaim aféviter la convergence vers une

solution unique ?

Comme nous avons vu dans la section précédengedéota résolution d’'un probleme
d’optimisation mon-objectif, le leader que chagaetipule utilise pour mettre a jour sa
position est complétement déterminé suivant la ltgpe du voisinage de cette
particule. Cependant, dans le cas d'un problemetidoiojectif, chaque particule
pourrait avoir un ensemble de leaders dont un geut étre choisi. Un tel ensemble
peut étre composé des particules de I'essaim. Diamgres situations, il peut étre
stocké dans un répertoire séparé, que l'on apmeltbive externe. Il s’agit d'un
répertoire qui contient les solutions non domindéesivées par le processus de
recherche. En outre, le contenu de cet archive@stent présenté comme un résultat

final de I'algorithme.

De cette maniere, I'exécution du PSO multi-obje¢MfOPSO) déebute d’abord par

I'initialisation de I'essaim. Ensuite, I'archive slesolutions non dominées doit étre
initialisé séparément de I'archive de I'essaimsRard, un mécanisme de sélection d’'un
leader pour chaque particule est appliqué. Enéhacchive des solutions non dominées

doit étre ajusté. Ce processus est répété pouombne déterminé d’itérations.
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Comme nous pouvons le voir, et compte tenu destéaistiques de I'algorithme du
PSO, les questions qui se posent lorsqu’il s’agih ghrobléme multi-objectif sont liés a

deux mécanismes principales :

i.  Sélection et mise a jour des solutions non dominées
« Comment sélectionner, a partir de I'essaim, lediqudes qui peuvent étre
considérées comme solution non dominé ?
« Comment sélectionner les solutions qui doiventeregians l'archive externe

d’une itération a une autre ?

ii.  Création de nouvelles solutions :
Comment promouvoir la diversité par la mise a jdurrecord personnel et de leader

pour chaque particule.

Ces aspects sont discutés en plus de détail dapsdehaines sections.

2.3.2 Leaders en MOPSO

Puisque la solution d'un probleme d’optimisation ltimobjectif se compose d’'un
ensemble de solutions optimales (non dominéesraidee Pareto), il est évident que la
notion du leader utilisée dans le PSO standardédi@tchangée.

Peu de recherches ont évité la définition d’'un meawv concept de leader pour les
problemes multi-objectifs en adoptant des fonctiagiegées, sous forme d’'une somme
pondérée par exemple, ou des approches non Pdremmneagrégées qui optimisent

chaque objectif séparément.

Cependant, il est important de préciser que la nt@jdes approches présentées dans ce

domaine redéfinirent le concept du leader.

Comme nous I'avons mentionné précédemment, le athesxleaders est un composant
clé dans la conception d'une MOPSO. La plupartatgsoches consistent directement
a considérer toute solution non dominée, localernenglobalement, comme nouveau
leader. Ensuite, une de ces solutions doit étrésiehdDe cette facon, une mesure de
qualité est nécessaire pour la sélection des IsadEvidemment, une telle

caractéristique peut étre définie de plusieurs arasidifférentes.

L’'une des méthodes qui peuvent étre utilisées dansut est la mesure de densité de
voisinage. Afin de garder la diversité, un mécamisbasé sur la mesure qualité

indiquant la proximité de particule dans I'essautpétre utilisé.
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Plusieurs auteurs ont proposé des techniques detisél des leaders basées sur des
mesures de densité. Afin de comprendre les appsaterifiques qui vont étre décrites
par la suite, nous présentons deux des plus impgeganesures de densité utilisées dans

le domaine d’optimisation multi-objectif [36]:

. Estimateur de densité a voisinage quadrilatére cette technique est donnée
comme une idée qui présente le plus proche voisidame particule, dans I'espace des
solutions réalisables. Cette mesure évalue le gérenau quadrilatere formé en utilisant
les plus proches voisins comme sommets (figure 2.3)

Figure 2.3: Voisinage formé des deux plus proches partiddék

. Estimateur de densité a noyau quand une particule partage les ressources
avec les autres, la dégradation de son aptitudepregiortionnelle au nombre des
particules dans son voisinage qui I'entoure. Ddadte un voisinage de particule peut
étre défini par le rayon de la région avoisina@tes voisinages sont appelés niche.

Figure 2.4: Voisinage en niche [36].

La figure 2.4 présente le voisinage de deux pdescdéfinis comme une niche. Les

particules qui ont une niche plaine sont préférées.
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2.3.3 Collection des solutions non dominées

Comme nous l'avons mentionné précédemment, il mgioitant de conserver les
solutions non dominées trouvées le long du prosedsuecherche afin de les rapporter
a la fin comme solution du probléme. Ce n’est pggortant seulement pour des raisons

pragmatiques, mais aussi pour celles théoriquds [37

La facon la plus simple de retenir les solutions dominées a I'égard de toutes les
populations antérieures (ou essaims) est d'utiliserarchive externe [38]. Un tel
archive permet l'acces a une solution si: ellesh’pas dominée par aucune des
solutions contenue dans I'archive, ou elle domioned des solutions a l'intérieur de

I'archive (dans ce cas, les solutions dominéesethbi@tre exclues de I'archive).

Cette approche a, cependant, I'inconvénient d’augenda taille de lI'archive externe
tres rapidement. Il s’agit d’'un important flux eantt car I'archive doit étre mis a jour a
chaque itération et pour chaque particule de ligssainsi, cette mise a jour peut
devenir codteuse, en termes de calcul, si la tddlecet archive pousse trop. Afin de
luter a ce probleme, essentiellement pour desmaipmatiques, les archives externes ont

tendance a étre limités [38].

Noter que, au strict minimum, trois archives doivétne utilisés lors de I'extension de
PSO pour les problemes d’optimisation multi-objsctile premier pour le stockage des
meilleures solutions globales, le deuxieme poursiesres personnels et le troisieme
pour les scores locaux (S’ils existent). Cependdans la pratique, peu d’auteurs
rapportent l'utilisation de plus qu’'un archive ddegrs approches.

Plus récemment, d’autres chercheurs ont proposéisition des formes souples de
dominance. La principale adoptée au PSO a été-dmminance [39], ce concept est

illustré dans la figure 2.5.

-

Figure 2.5: Dominance et-Dominance [39].

Dans cette figure, en gauche, le rectangle degimotuhachuré est dominé par la

solution située au coin inférieur gauche. C’estdéon de dominance normale (au sens
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de Pareto). Les-dominance est présenté a droite de la figure IB.4ectangle des
solutions dominées par la solutiofy, (,) est allongé dans les deux directions d’'une
valeur proportionnelle & un parametrééfini par I'utilisateur). Ce concept a étée s#li
dans le PSO pour filtrer les solutions dans I'arehexterne. L'utilisation de ce concept
consiste a la définition d'un ensemble de boitedaille ¢ et une seule solution est
conservée pour chacune de ces boites (figure 2a6)exemple, la plus proche du coin

inférieur gauche.

f

|

Figure 2.6: Utilisation du concept-dominance [40].

Cette technique assure que les solutions retenaes barchive externe sont non
dominées par rapport a toutes les solutions nonr@a générées pendant I'exécution.
La taille finale de I'archive externe dépend dedéeur des, qui est normalement défini
par l'utilisateur. S. Mostaghim et J. Teich [40]tanontré que I'utilisation de cette
technique pour la fixation de la taille de l'archiexterne a démontré une rapidité
particuliere dans la collection des solutions nammuhées. Cette technique peut

améliorer considérablement la convergence et larsiié.

2.3.4 Promotion de la diversité

Il est bien connu que I'une des caractéristiqusspleis importantes du PSO est sa
convergence rapide. Il s’agit d’'un effet positif deconvergence prématurée que I'on
n'avait pas aussi longtemps (c'est-a-dire, convageers un optimum local).

Cette convergence prématurée est causée par edgeediversité au sein de I'essaim.
Ainsi, la promotion appropriée de la diversité ddes PSO est une question trés

importante afin de contrGler sa convergence.
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Lors de I'extension de PSO pour les problemes diupation multi-objectifs, il est
possible de promouvoir la diversité par le choig teaders. Cependant, cela peut étre

fait aussi par les deux mécanismes utilisés poardation des nouvelles solutions.

i.  Mise a jour des positions l'utilisation des différentes topologies de vonage
peut déterminer a quelle vitesse l'information #ansférée a l'intérieur de I'essaim
(depuis le voisinage, la particule utilisée commader peut étre déterminée). Alors,
dans un essaim complétement connecté toutes lésutes sont liées les unes aux
l'autres, I'information est transférée rapidemeuné glans le cas d’'une connexion locale
ou d’'un réseau arborescent, ou les particules ontoisinage plus petit. Par le méme
argument, la topologie utilisée détermine égalenteenitesse de perte en diversité au
sein de I'essaim. Etant donné que dans un essanpletement connecteé, le transfert de
l'information est rapide, lorsqu’on utilise cettepblogie, la diversité est également
perdue rapidement. De cette facon, les topologiesdéfinissent des voisinages plus
petits peuvent aussi préserver la diversité dassdim plus longtemps.

D’autre part, la diversité peut étre favoriséeaddé de I'inertie {V dans I'équation 2.2).
Comme il était défini, ce paramétre est utilisé rpoantréler I'impact de I'histoire des
déplacements précédents sur le déplacement calitarg particule de I'essaim. Ainsi,

il influence le compromis entre les capacités diesaiion globale et locale [41]. Une
forte valeur d’inertie facilite I'exploration globa (recherche de nouveaux espaces)
tandis qu’une faible valeur tend a faciliter I'exdtion locale par l'affinement de
recherche dans la zone en cours. La valeur d'@eiut influencer la durée de calcul
car elle influence la convergence de I'algorithi#aBn de traiter cette contradiction des
valeurs, des auteurs ont inspiré de l'algorithmerecuit simulé, Il'utilisation d’une

valeur régressive d’inertie [10, 24, 26, 31, 38].

Les déplacements en PSO sont similaires aux opésatde mutation dans les
algorithmes évolutionnaires, sauf qu’en PSO lesatians sont guidées par I'expérience
de la particule et de ses voisins. En d’autresderie PSO effectue des mutations avec

conscience [41].

ii.  Utilisation des opérateurs de turbulence lors de la mise a jour des positions
de particules, une mutation avec conscience aata Rarfois, une certaine perte de

conscience, appelée par Kennedy et Eberhart fahs th version originale du PSO [8],
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est nécessaire. Cette folie, également appeléeltmde, reflete le changement non
contrélé dans la direction d’'une particule [42].

En général, quant un essaim stagne, c'est-a-dsgque les déplacements sont presque
nuls, il devient incapable de générer de nouvedl@stions. Ce comportement peut
piéger I'essaim dans un état d’optimum local. Diecmaniere, il devient impossible a
I'essaim de s’échapper. Cependant, la particuliehaf® comme meilleur global attire
tous les membres de l'essaim, il sera possibleodé& $essaim de cette situation en
mutant 'une des particules, surtout, si cetteipale est le meilleur global courant. Ce
mécanisme peut potentiellement fournir un moyeicade pour éviter la convergence

vers les optima locaux.

De cette facon, l'utilisation des opérateurs de atiom est tres important afin
d’échapper aux coincements dans les optima locdud’anéliorer les capacités

d’exploration du PSO. Lorsque la solution a mutst ehoisie, chacun de ses
composants est aléatoirement changé ou avec uaénegprobabilité.

L’application de cette technique comporte plusialifficultés. D’'une part, le choix des
opérateurs de mutation spécifiques est une tadtaldiqui a un impact significatif sur
le rendement. D’autre part, lorsqu’'un opérateurcigfie de mutation est choisi,
I'opération de mutation est liée a un ensemble wkstipns : a quelle probabilité, dans
quel moment de la procédure et sur quel composala darticule la mutation doit étre

effectuée ?

Plusieurs approches proposées qui n’'utilisent adgoge de mutation et qui présentent
de bonnes performances. Ainsi, I'utilisation de ation est une question qui mérite
certainement une étude plus approfondie.

2.4 Approches multi-objectifs

Dans cette section, nous allons discuter les @éift®s approches multi-objectifs basées
sur I'algorithme du PSO en présentant leurs plysontantes caractéristiques. Dans ce

but, la taxonomie de classification présentée tlapsemier chapitre sera gardée.

2.4.1 Approches agrégées

Dans cette classe, nous considérons que les agsrocih combinent tous les objectifs
du probléme en une seule fonction-objectif. En ti&mitermes, le probleme multi-
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objectif est transformé en un probléeme mono-oljelcéi plupart des chercheurs qui ont
centré leurs travaux sur cette classe de méthodesitdisé, pour l'agrégation des
objectifs, une fonction linéaire. La différencegrerces approches consiste, alors, dans

la maniéere utilisée pour la détermination des ¢oefits de pondération.

Dans ce sens, K. E. Parsopoulos et M. N. Vrahai8] [ont présenté trois

méthodes d'ajustement des coefficients de pondardtune est basée sur la fixation
préalable de ces coefficients, ou ils sont détekmipendant I'exécution, l'autre est
basée sur l'agrégation dynamique ou ces poids péeudtee modifiées au cours de
I'exécution et une troisieme appelée approbheg bangou les poids peuvent étre

brusquement modifiés durant I'exécution.

Une autre approche, plus ou moins simple, est ptésgar U. Baumgartner et al [44],
dans laquelle I'essaim est réparti esous-essaims équivalents, dont chacun utilise un
ensemble de poids différent et recherche le mininglmbal dans son direction. Dans
cette approche, les auteurs utilisent une technuiegradient pour identifier les

solutions Pareto optimales.

2.4.2 Approches Pareto

L’idée de base dans ces approches est de sélemtjammtant que leader, des particules
localement (ou globalement) non dominées, au ser&adeto, stockées dans un archive
externe. Cependant, plusieurs variantes, suieamtdcanisme de sélection des leaders,
ont été réalisées. La pluparts de ces mécanismeptead des informations
complémentaires sur le voisinage (par exemple éfatgur d’estimation de densité).
Ainsi, la majorité de ces approches utilisent égalet des techniques évolutionnaires
combinées avec l'algorithme a essaim de particgl@s,sous la forme d’une technique
a roulette [45] ou d'un opérateur de turbulencasttué des opérateurs de mutation
agissant sur la valeur des déplacements [42] owalésbles[46, 47, 48]. Quelque soit
la forme, cette combinaison augmente le nombre pdgametres a ajuster dans la

version standard du PSO.

Cependant, la différence entre ces approches rdsiae deux points; la maniére dont
elles sélectent les leaders et celle dont ellescgéhnent un leader pour chaque

particule. Chacune des études examinées présenteatmiques différentes.
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Une partie de ces études présente des techniqueSesbasur des indicateurs

mathématiques telles que; l'estimateur de densitisinage présenté par T. Ray et K.
M. Liew [45] utilisé pour la sélection des leadertsla méthode sigma proposée par S.
Mostaghim et J. Teich [47]. Dans cette dernieraichiive externe contenant les

solutions non dominées est mis a jour a partirndeleurs scores locauplfes}. Afin

de choisir un leader pour une particule, une vadiggma est affectée a chaque particule
de I'essaim et de I'archive externe. Chaque pddide I'essaim choisi comme leader la
solution de l'archive externe dont la valeur sigesa la plus proche de celle de cette

particule.

Une deuxieme partie est basé exclusivement surotaparaison des solutions en
utilisant la dominance au sens de Pareto. Dansrtg 3. E. Fieldsend et S. Singh [42]
adoptent une structure de données appelée « ashrmél » pour stocker les solutions
non dominées trouvées le long de la recherche.élection d'un leader pour une
particule de I'essaim, dans cette technique, esédaur la structure définie par I'arbre
dominé. Un point est, tout d’abord, composé pabi@a sur la base des relations de
dominance, et puis la plus proche particule (da@space des solutions faisables) de ce
point est choisie comme leader. D’autre part, usemble des meilleurs scores
personnels non dominés, pour chaque membre deaibessest maintenu afin
d'alimenter I'archive externe. Une autre étudedaséla méme technique est présentée
par J. E. Alvarez-Benitez, R. M. Everson et J. iEldsend [48]. Mais dans cette étude,
les auteurs proposent trois techniques différeetsé@ection des leaders, a partir de
I'archive externe contenant les solutions non déesndu probleme sans prise en
compte des contraintes: une technique qui favaig®icitement la diversité (appelée
par les auteurfkound$, une technique qui favorise explicitement la @ngence
(appeléeRandom et enfin une technique basée sur la probabiliedprée (appelée
Prob) et qui est constituée du compromis des deux gmemitechniques. Ainsi, ils
proposent et évaluent quatre mécanismes de traitedes contraintes. Les auteurs
montrent que la sélection probabiliste des solstigni dominent quelques autres
solutions peut garantir, en méme temps, la connemeles solutions vers le front de

Pareto et la bonne répartition sur ce front.

C. A. Coello Coello et M. S. Lechuga [46] présentee technique plus au moins
radicale. Cette technique est basée sur la sulmhvide I'espace d'état en plusieurs

hypercubes dont I'évaluation est basée sur le nendas particules qu’il contient.
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Ainsi, la sélection d’'un leader pour une partictéel’essaim se fait, tout d’abord, par la
sélection de I'hnypercube dont le leader sera ptis® fois un hypercube, suivant son
évaluation, est sélectionné, un leader est alé&mb@nt choisi. La mise a jour de
I'archive des solutions non dominées est effectugéaine base géographique définie a

partir des valeurs de la fonction-objectif pouralma particule.

2.4.3 Approches non agrégées et non Pareto

Dans ces méthodes, les objectifs sont minimisésaréapent. La résolution d’un
probléeme multi-objectif est remplacée par la résofude plusieurs problemes mono-
objectifs. Deux techniques sont utilisées : tragampar les sous-populations ou par

ordre lexicographique.

La premiere technique est utilisée par K. E. Parslgs et al [49] dans leurs version
parallele de la méthode du vecteur évalué baséelesirSO (VEPSO) pour les
problemes multi-objectifs. VEPSO est une varianteltiressaim du PSO, qui est
inspirée de la méthode du vecteur évalué basédesatgorithmes génétiques (VEGA).
En VEPSO, le processus de recherche utilise pagushobjectif un sous essaim dont
les particules sont évaluées a I'aide d’'un setgi&id'optimisation. Chaque sous essaim
communique l'information dont elle dispose aux esitsous essaim a travers I'échange
de leur meilleur globalgbes). Les auteurs ont démontré que ce processus peut

conduire a un ensemble de solutions Pareto optamale

La deuxieme est introduite en MOPSO par X. Hu etCREberhart [50]. Dans cet
algorithme, les auteurs hiérarchisent les objedifsordre d’'importance. La solution
optimale est obtenue alors par la minimisation @msction-objectif lié a chacun
séparément, en partant de la plus importante suiraérarchie réalisée. Appelée, par
les auteurs, PSO a voisinage dynamique (DNPSQg approche utilise une topologie
localement connectée et une hiérarchie similagelle d’'un ordre lexicographique. Elle
utilise un archive externe pour le stockage destieols non dominées. La mise a jour
de cet archive se fait a partir des meilleurs scpersonnels. Les leaders pour chaque
particule de I'essaim est sélectionné a partireteacchive et en utilisant la notion du
voisinage dynamique. Cependant, dans une autr®orgtsl], les auteurs intégrent un
archive externe illimité (appelé mémoire étendue)re certaine amélioration dans la
détermination du voisinage d’une particule. CetteONPSO) méthode a montré de

bonne performance dans le cas de deux objectifss, Mans le cas ou le nombre des
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objectifs dépasse deux, un probleme de sélectideadier pour une particule a partir de
son voisinage est apparu. Ce probléme est lié@drédexicographique utilisé.

2.5 DNPSO a leaders localement non dominés

Présentées dans la section précédente, la majast@pproches multi-objectifs basées
sur l'algorithme a essaim de particules utilisenie umémoire externe pour
I'enregistrement des solutions non dominées. Aimpdet cette mémoire, les particules
doivent choisir ses leaders. De cette facon, le P®@ra perdre une importante
caractéristique liee a la diversification car, daasversion originale, les particules
choisissent ses leaders a partir de I'essaim [38]plus, ces mémoires sont, dans la
pluparts des cas, illimitées ce qui peut donngsragessus de choix, pour les décideurs,
une difficulté additionnelle.

Dans I'approche proposée dans cette étude (DNPSIO;Lltdus avons fixé pour tache
la prise de deux objectifs : de garder le maximuvssgble de la diversité du PSO
original par le choix des leaders a partir des élé#s1de I'essaim et de donner un
caractére pratique par l'utilisation d’'une mémaseerne limitée pour I'enregistrement

des solutions non dominées.

2.5.1 Présentation

L’algorithme original du PSO est inspiré par lesnportements sociaux des animaux
vivant en groupe, plus particulierement, I'agrégatides oiseaux s'assemblant, des

poissons s’instruisant, ou I'essaimage des ins¢t@ds

Dans ces groupes, les individus peuvent réagiredrord de la détection directe des
informations entrants dans I'environnement, pangdsgpeuvent obtenir I'information
nécessaire de leurs voisins. lls ont besoin doncsut®eiller leur environnement
immeédiat, telle que la position et I'évaluation ldars voisins. Par conséquent, chaque
individu obtient une multitude d’informations destr@s membres de groupe, cela peut
réduire considérablement la chance de la déteatiamquée de l'information et
I'interprétation incorrecte. Inspiré par ce résilet pour garder le modele simple du
PSO, nous proposons une approche multi-objectif sédasur le transfert de
I'information concernant la meilleure solution géde Qbes) dans le voisinage de
celle-ci. Cette approche est fondée sur 'idée chejue particule de I'essaim aura un
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leader localement non dominé dans sons voisinageediat. Pour ce faire, I'idée de
sélection digbestutilisée en DNPSO [50] est régénérée dans ceptmepe.

Dans I'approche DNPSO, le voisinage dynamique dpaeticule est déterminé par le
I'ensemble fini des particules qui I'entourent npas des particules de I'essaim, mais
des solutions non dominées trouvé par le procedsugcherche et enregistrées dans
une mémoire externe. On trouve ensuite que cenamjsi est constitué que des solutions
non dominées. Par conséquent, le choix d'un leadeartir de cet ensemble doit étre
aléatoire. De ce fait, le nombre des éléments dsinage est réduit, deux particules en
DNPSO et dix en m-DNPSO [51]. En pratique, les diiffeen DNPSO sont répartis en
deux groupes: un objectif de voisinage, et un objectif doptimisatiorF,. Le
voisinage est déterminé a partir de la distanda garticule aux autres en termesHge

et legbestest définit comme le minimum, en termeskdedes éléments du voisinage.
L’'une des plus importantes questions dans I'apptinade cette technique est comment
déterminer la fonction-objectif de voisinage etleel’optimisation. Pour un probléme
de deux objectifs, les auteurs ont mentionné querletion la plus simple est fixée et
celle complexe doit étre optimisée. Dans le cas@e objectifs ou plus, ils n'ont pas
proposé une procédure de répartition. La réponsmtie question conduit a une
difficulté supplémentaire lors de I'application cliette approche.

En DNPSO-LNL (DNPSO with local non dominated leajiela particule doit détecter
son voisinage dans I'essaim, présenté par I'ensefibldes particules qui I'entourent,
de la méme maniére du DNPSO. Elle utilise, commaddg une particule localement
non dominée dans ce voisinage. Ainsi, chaque pietide I'essaim, apres la sélection
d'un leader, elle le propose pour étre pris pares $olutions non dominées. Une
mémoire externe, appelée LHA (limited historicakhave), est utilisée pour la
collection des solutions non dominées trouvéesl@agrocessus de recherche. Tout
comme le PSO original, les particules de I'essamiveht mettre a jour, a chaque
itération, la position de leurs meilleurs scoresspenels et de leurs leaders. Ensuite,
I'archive externe (LHA) est mis a jour par I'addii des leaders globalement non
dominés. A la fin de chaque itération, I'archives @elutions non dominées est filtré par

I’élimination des solutions dominées.
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2.5.2 Evaluation des particules

La construction d’'une fonction-objectif, qui résurae juste proportion la nature du
probleme d’optimisation, constitue une tache tmagpdrtante car cette fonction sera
utilisée dans I'’évaluation des particules. Dangrobleme non linéaire, les difficultés
de construction de la fonction-objectif résidenhslde traitement des contraintes qui
peuvent étre fortement non lin€aires. La présemceed contraintes crée de nombreux
problemes, certains des plus importants sont [52] :
1. Les contraintes doivent définir une région admissibon vide, pour un probleme

existant,
2. Un probleme de minimisation avec contraintes pgatrain minimum local méme

si le probléme sans contraintes correspondantasaip minimum local,
3. Les minimums locaux du probléme avec contraintesget ne pas correspondre au

minimum global du probléme sans contraintes.
L’approche de pénalité appartient a une classe rdéthodes de résolution des
problemes d’optimisation non linéaires avec contes. Le concept de base de ces
méthodes est de ramener le probleme original avetraintes a un probléme sans
contraintes en ajoutant une fonction de pénalit@ donction-objectif du probleme
initial qui dépend, d’'une maniére logique, de leeuades contraintes. On a deux types
principaux de méthodes de pénalisation : fonctierpdnalité intérieure, dans laquelle
on appligue une sanction pour approcher la fromttBune contrainte, et la fonction de
pénalité extérieure qui impose une pénalité pourdiation des contraintes.
En utilisant la fonction de pénalité extérieure,fdmction-objectif est définie par la
somme de la fonction originale plus un terme pdwaqgee contrainte. La valeur de ce
terme sera positive si la contrainte est violéeudie dans 'autre cas. De cette maniéere,
les solutions liées aux points ou I'une ou toutes ¢ontraintes sont violées seront
éliminées directement [10].
La définition de la fonction de pénalité extériem@us mene au choix de la fonction
suivante [10, 26] :

®[¢;(X)] = [min{0, C;(X)}]? (2.4)
Ou Cj (X) représente la contrainte d’'inégali@ (X) < 0 et la nouvelle fonction a
minimiser sera :
N0 = £ + X7, (¢ (0] (2.5)

Oum est le nombre des contrainted(Xf) est la fonction-objectif sans contraintes.
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2.5.3 Mise a jour

Avant d'effectuer un déplacement, les particulesvelt s’adapter avec son nouvel
environnement par la sélection d’'un nouveau leadela mise a jour de son score

personnel.

Le mécanisme utilisé pour la sélection d’'un nouMeader (localement non doming), a

chaque itération, est défini par la successioretlgses suivantes :

1. Calcul des distances géeométriques entre la pagtieal cours et les autres dans
I'espace des solutions faisables,

2. Sélection, sur la base des distances calculées ldstape précédente, des k
particules voisines de la particule en cours. Qaetemble des particules est
considéré comme un nouveau voisinage,

3. Sélection aléatoire d'une particule localement rdominée dans le nouveau
voisinage. Cette particule représente le nouvesdelede la particule en cours.

De cette maniere, chaque particule de l'essainsatia position de la plus proche
solution localement non dominée, dans le voisinggey guider sa recherche de la

solution optimale.

La figure 2.7 représente, dans le cas de deux tifejde rapprochement des particules
I'une vers l'autre au cours du processus de rebleeit est clair que ce rapprochement
est réalisé a l'aide du choix des leaders. Danserss, on voie par exemple que la
particule2 se dirige vers la particulgé car elle est son leader (non dominée dans le
voisinage de la particu®. A son tour, la particul2 est non dominée dans le voisinage

de la particule, elle est donc un leader pour cette particule.

f2 A

o3
L
ol/zOA/°

N

»
»

: L f1 .
Figure 2.7: Utilisation des leaders localement non domines.
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A la fin de cette opération, le contenu du LHA fave des solutions Pareto optimales)
doit étre mis a jour. Dans ce but, le nouveau le@d¢ comparé avec les solutions
contenues dans LHA, s’il domine I'une de ces sohgiil occupe sa place. Afin de
conserver la diversité dans I'archive des solutioms dominées, une nouvelle solution
remplace uniquement une solution du LHA. Mémeysal d’autres solutions dominées,
elles seront éliminées par la phase de filtraga #nl de I'itération. Dans cette phase,
chaque solution est comparée avec toute autrei@olobntenue dans l'archive LHA,

les solutions dominées sont remplacées par desswiextrémement dominées (avec
des valeurs infinies pour chaque objectif). En teffeute solution dans la prochaine
itération peut trouver une place a occuper damsHige des solutions non dominées s'il
contient des solutions infini. De cette facon, @utpéviter la répétition des solutions
dans l'archive des solutions Pareto optimales. B’oraniére générale, on utilise une

technique de mise a jour continue combinée avgmraressus de filtrage.

Dans ce stade, les particules de I'essaim peuvard tin déplacement collectif. La
distance parcourue est calculée a l'aide de I'égna2.2 et la nouvelle position de

chaque particule est calculée par I'équation 2.1.

2.5.4 Critere d’'arrét

Dans le cas des MOPSO, seul l'arrét aprés un noriMeed’itérations est employé.
Notions que le second des trois critéres cités tmmeuxieme section de ce chapitre
utilise les valeurs absolues de la performanceardbgidus. En cas des MOPSO basées
sur la dominance de Pareto, la notion de qualit€tdgue individu est relative aux
autres membres de groupe. En absence de préférpadesiliéres, la performance
absolue d’'un ensemble non dominé peut étre évakidlement en faisant référence a la
surface de Pareto exacte. Clairement, un tel cemeepeut pas étre utilisé dans le cadre
d’'une application pratiqgue a cause de l'ignoraneeette surface. De plus, l'utilisation
du troisiéme critére possede une difficulté lida détermination du nombre d’itération

jugé suffisant pour avoir une certaine amélioration

En ce qui concerne le DNPSO-LNL, une combinaisorpdmier et troisieme critére
est employée. Appelé arrét par désespoir, cettdic@ison est basée sur le concept de
détermination d’'un nombre dit suffisant pour jugéegla réalisation de nouvelles
solutions est désespérée. Aprés un certain nomlessails, en variant le nombre

maximal d’itérations, on peut déterminer le nomibigérations nécessaire pour trouver

52



Chapitre 2: Optimisation multi-objectif a essaim de particules

un ensemble de solutions Pareto optimal (approxamate la surface de Pareto). Ce

nombre est utilisé comme un nombre fixe d’itération

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le DNPSO-uNLalgorithme multi-objectif
basé sur la notion de dominance au sens de Pheetonception de DNPSO-LNL a été
effectuée en tenant compte des impératifs suivaditgposer d’un algorithme qui peut
garder au maximum la simplicité et la diversifioatidu PSO original, utilisable aux
problemes multi-objectifs contraints contenant tles e deux objectifs et présentant
des applications pratiques. Nous avons ainsi migwtence I'importance des deux
capacités : d’exploitation et d’exploration. Enetffavec une transmission efficace
d’'information a l'intérieur de I'essaim, présentfis la sélection des leaders a partir des
éléments de l'essaim, l'algorithme possédant undleuee exploitation. Aussi, le
déplacement collectif des particules dans I'hypees des variables peut donner une

meilleure capacité d’exploration.

D’autre part, la résolution des problemes multieakifs consiste, en particulier,
d’approcher la frontiere de Pareto par un enserdblesolutions non dominées. Cet
ensemble doit présenter un certain niveau acceptabintensification et de
diversification. Ainsi, diversification et intengftion sont deux concepts indissociables
jouant un réle majeur dans la résolution des probke multi-objectifs. Remarquons,
gue dans le DNPSO-LNL nous avons utilisé un archimgé pour I'enregistrement des
solutions non dominées. Ce choix a résulté d'uncgssus d’approximation de la
frontiére de Pareto plus simple et efficace. llsiste en résumé de supposer que cette
frontiere peut étre présentée par un ensembleélidet solutions non dominées et aux

cours des itérations, cet ensemble sera améliod@ paise a jour de ses éléments.

Notre algorithme est inspiré, dans une partie daike a jour, sur un algorithme non
Pareto (DNPSO). Il est normal donc de comparerpeg®rmances avec celles de cet
algorithme. Dans la prochaine partie de cette thiésedeux algorithmes (DNPSO et
DNPSO-LNL) seront utilisés pour la résolution duolgeme d’optimisation du

processus d’usinage afin de comparer ces perfoesanc
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Chapitre 3 :

Mécanique et économie de tournage

3.1 Introduction

L'intérét économique des opérations d'usinage a iv@otdes recherches de
compréhension de la mécanique de ce complexe puxgs3, 54, 55, 56]. Ces
recherches ont aboutis a des modeles de prédmtidimameélioration de I'usinabilité des
matériaux, de la durée de vie des outils de coupdeola sélection des parametres de
coupe. Le tournage, comme le plus simple procédsirmige et le plus utilisé, a recu

I'attention majeure des chercheurs.

Dans cette partie de la thése, nous souhaitongifoes €léments fondamentaux de

coupe, dans le cas de tournage, en double objectif

1. Présenter les parametres relatifs au processusupe c
2. Etudier l'influence de ces paramétres sur le bamuwément du procede et sur la

qualité techno-économique des produits réalisésgmprocedeés.

3.2 Geéomeétrie et cinématique de tournage

Le procédé de tournage est défini comme une opérafiusinage consistant a
soumettre une piece a I'action d’'une machine-oafipelée tour, qui consiste en un
enlevement de matiére. Trois éléments intervienmamts |'action de coupe : une

machine, un outil (avec porte outil) et une piesne€ porte piece).
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3.2.1 Eléments géométriques de coupe

La figure 3.1 illustre, pour une opération de obi@ge, les dimensions principales de
coupe ainsi que les surfaces d'une piece au cdusindge. La surface de la piéce
sujette a l'usinage est appelsearface de la pieceElle peut étre brute (résultant de
différents procédés comme moulage, forgeage, lageinetc.) ou obtenue par usinage
au cours d'opérations précédentes.suaface engendrégou surface usinée) est une
surface désirée, généree par le processus d’endgnata matiere (un outil de coupe au
cours d’'usinage). Les deux surfaces sont reliéesmpasurface engendrée intermédiaire
(générée pendant l'usinage par une aréte coupappe)éesurface coupée
Aire nominale de la

section transversale
de coupe, 4,

Surface coupée

a, F A
( A
Surface de la piéce K_’

Figure 3.1: Dimensions de coupe.

La distance entre la surface de la piéce et lasaréngendrée est appepgefondeur

de coupea,. Cependant, afin d’arriver a la dimension finagela piece, on doit souvent
effectuer plusieurs passes. La passe est défimeneola couche de matiere de la piéce
qui doit étre enlevée par un passage unique ddillde coupe. La partie de matiere
usinée entre la surface de la piece et la surfaatefdésirée (apres avoir effectué toutes
les passes nécessaires) est appmiégpaisseur d’'usinageS. On appellda coupela
couche de matiére qui est enlevée par une actiogueinde la partie active et

transformée en copeaux.

3.2.2 Eléments géomeétriques de I'outil

Un outil de coupe consiste en oarps et unequeue Le corps est la partie de 'outil
portant les éléments coupants ou les plaquetteantQ@ula queue de I'outil est la partie

par laquelle celui-ci est maintenu.
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La partie de I'outil qui intervient directement dalopération de coupe (les arétes, la
face de coupe et la face de dépouille) est appeddte active. On y distingue

différentes faces et arétes qui sont illustréedasfigure 3.2.

Queue

Corps

Bec de
I'outil

Aréte

secondaire S' Surface d'appui

Face de coupe
principale A

Aréte principale S

Face de dépouille
\ principale A,
Partie active

Figure 3.2: éléments géométriques de I'outil.

Face de
dépouille
secondaire A’

La partie de I'outil impliquée directement dansctaupe est appelé&aillant. Elle est
limitée par trois faces : face de coupde long de laguelle glisse le coupeau et les deux
facesde dépouille (principale et secondaire) le long desquelles graskes surfaces

coupée et engendrée.

On appelle unaréte un bord de la face de coupe destiné a I'enléverdernnatiére.
Dans un outil de tournage simple, on peut distinguearéte principale, intersection
entre la face de coupe et la face de dépouillecipdte, et unearéte secondaire
intersection entre la face de coupe et la facegmuille secondaire. La jonction des
arétes principale et secondaire formebée de l'outil. Il peut étre droit, arrondi ou

représenter I'intersection vive des deux arétes.

La figure 3.3 illustre, dans les systemes de e@ig outil en travail (a gauche outil a
taille en bout, a droite outil a taille de coté latérale), les trois angles principaux du

taillant :I'angle de dépouillea, I'angle de taillantp et 'angle de coupe.
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Figure 3.3: Angles du taillant (outil en travail).

Globalement, I'angle de dépouilteinflue sur le frottement entre I'outil et la pieee
donc la durée utile de I'outil. L'angle de coupe une influence sur la maniére dont
s'écoule le coupeau sur la face de coupe et adssiefforts de coupe, la puissance
consommee, les dégagements de chaleur etc. I'dediaillantp affecte la résistance a

la rupture du taillant.

La somme de ces trois angles est, en général, @gde Dans le cas ou la sommende

et dep est supérieure a 90°, on parle de coupe négativégatif).
3.2.3 Mouvements nécessaires a la coupe

Pour enlever de la matiere en cours d’usinage, geaMvements sont nécessaires :
mouvement de coupeet mouvement d’avance D’une maniere générale les
mouvements de coupe peuvent étre donnés soit gpaeéda comme dans notre cas (le

tournage) soit par 'outil.

Le mouvement de coupe est un mouvement relatitipdh entre I'outil et la piece. Il
est caractérisé par hitesse de coupe/ qui est une vitesse instantanée du point
considéré de l'aréte par rapport a la piéce. Dansas du mouvement circulaire, la
vitesse de coupe est une fonction devitasse de rotationN et du diametreD de
I’élément en rotation (éq 3.1). Pour le tournab&ut prendre le diamétre du cercle qui
se trouve sur le point de I'aréte de coupe le glagné de I'axe de rotation.

DN
V. = 1000 (3.1)

Etant donné que la vitesse de coupeest définie enmi/mir], le diametreD en mni et
la vitesse de rotatioN en fr/min], le chiffre « 1000 » tient place de facteur de

conversion d’unité.
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A

Mouvement résultant de coupe $ Mouvement de coupe

Point considéré de l'aréte

Figure 3.4: Mouvements de I'outil et la piece.

Au mouvement de coupe, vient s’ajouter un autreveoment relatif entre I'outil et la
piece, le mouvement d’avance, nécessaire a la @#merde la surface de la piece. I
peut étre composé de plusieurs mouvements maisnsent de fagcon a ce qu’au moins
une de ses composantes soit rectiligne. Le mouviediamance est caractérisé par la
vitesse d’avancev; qui est une vitesse instantanée du mouvement diaveln point
considéré de I'aréte de coupe par rapport a leepielie est exprimée emm/min. Ce
méme mouvement peut étre caractérisél’paance par tour f exprimé ennm/tout.

On trouve ainsi que la vitesse d’avance est dopaéé relation suivante :
ve=fN (3.2)

Le mouvement de coupe et le mouvement d’avance io@mbconstituent le
mouvement résultant de coupev; (figure 3.4), alors que l'angle entre ces deux

mouvements est appead@gle de direction d’avancep [57].

3.3 Meécanique de tournage

L’opération de la coupe consiste a transformer ép@uche, constituée d'un certain
matériau, en une piéce par I'action d’outils anidésm mouvement relatif par rapport a

la pieéce par la machine-outil.

D’'un point de vue énergétique, le processus de dbom des copeaux absorbe une
puissanceP pour produire un débit volumique de copeddxL’opération de coupe

s'effectue aussi au prix d'efforts et d’échauffetserqui généralement évoluent et
fluctuent au cours de l'opération et qui risquest compromettre le respect des
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tolérances dimensionnelles. La structure de la me-outil doit, notamment pour le
opérations de finition, posséder une grande rigiditre capable de réduire rapiden
et fortemen 'amplitude des vibrations et étre concue ou sieoien fonction de

caractéristiques des pieces a usi

3.3.1 Mécanismede formation de coupea

Méme si l'usinage a fortement évolué, les phénomgrte/siques présents dans
procédés de coupgemeurer, dans un large part, inchangésais ne sont pas toujot
clairement percus par le praticien. C’est pourguous voudrions ici les présen
succinctement, ainsi que leurs conséquences sthroi@ des conditions de coupe.
formation de copeau préserun paradoxe, simple dans son principe et complaxs

les phénomenes physiques impliq

La coupe consiste, en effet, a séparer de la pigo®peau a I'aide de I'aréte tranchs
d’un outil & I'instar d'une palette soulevant urgpat de cartes et Ifaisant glisser les
une sur les autredigure 3.5. a). Toutefois, la coupdonne naissance au copeau
passage dans la zone de cisaillement primaire leusebit en un temps trés bref L
déformation plastique et un échauffement considés [58]. En outre, le frottemer
quasi sec du copeau sur l'outil créé, au voisirdgkinterface a basse vitesse de col
une aréte rapportée (figu3d.5. b).
Zone de

[ cisaillement
| secondaire
|

Angle de coupe ¥ =,

Zone de
cisaillement
primaire

Copeau
Face de
travail

Plan de
cisaillement - _
S

.
Avance l

______ 4 f R usinée
e — T Face en Aréte rapportée rugueuse
Vitesse de coupe V dépouille
formation du copeau par cisaillement : @ usinage avec aréte rapportée et zones de cisaillement primaire
analogie du paquet de cartes et secondaire lors de la formation du copeau

Figure 3.5: Caractérisations fondamentatiscoupe

La rugosité de surface usinée augmente avec lesndions de I'aréte rapportée. Se
E. Ceretti et al [55]cette rugosité devient inacceptable pour unedgaméte rapporté
dont les dimensions (épaisseur, longueur) sont €ionenordre que I'avance. A gran
vitesse, cette aréte rapportée est remplacée pazame de cisaillement secondaire
éleve trés faement la température de I'outil et conditionneediement sa dégradati

59



Chapitre 3: Mécanique et économie de tournage

(par abrasion, déformation plastique, réaction @i, diffusion...) et sa durée de vie.
Dans des conditions extrémes de déformation plasstide vitesse de déformation et de
température, nous devons choisir au mieux nos maramde coupe dont les principaux

sont I'avance par touf, la vitesse de coupe et la profondeur de coups.

Si I'on admet que le travail de coupe ne modifise pansidérablement la structure de la
matiére enlevée, on aura un débit de coupeaugpestient constant, em(t/min)

exprimé par la formule suivante :
Q =1000.v.fa, (3.3)
Dans laquelle le termef =&, est la section de matiére a couper.

De la méme maniére et si on met au plat la secdeomatiére enlevée, la quantité de
matiere enlevée est le volume quadrilatére de lemgégale a la longueur d’'usinage
(L), de largeur égale au périmeétre de la surfaceéasfilD) et d’épaisseur égal a la

surépaisseur d’'usinagg)(

V = nDLS (3.4)

3.3.2 Mécanique de la coupe orthogonale

Pour simplifier le probléme relatif aux actionsaatact piece sur outil, c'est-a-dire aux
efforts de coupe, on se placera dans les condititunse coupe orthogonale ou le

vecteur avancd est perpendiculaire a I'aréte de coupe (figure. 3.6

Mouvement

Figure 3.6: Coupe orthogonal.

D’aprés cette situation simple, les chercheurs aliiveloppé des modéles
mathématiques d’effort. Ces modeles sont ensugiedét pour la prédiction des forces

dans les cas pratiques tel que le tournage.
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3.3.2.1 Evolutions des efforts de coupe

Selon Merchant (figure 3.7), les valeurs de ladale coupe peuvent étre estimées par

I'étude de la mécanique de coupe et la prédictehasgle de coupe [57].

Figure 3.7: Relation des efforts de coupe de Merchant [57].

Au plus tard, des modéles empiriques ont été dppém Ces modeles, qui sont les plus
utilisés actuellement, assument que les effortsodge sont proportionnels a la section
du coupeau arraché [59, 60, 61, 62].

cisaillement

Figure 3.8: Décomposition des efforts de coupe [57].

La figure 3.8 représente les deux composantes flerda orthogonale, données sous

forme des relations de puissance, sont :
E, = P;lh™ (3.5)
Ft = lehmz (36)

Ou : F, effort de coupeN), F; effort d’avance I), h épaisseur de coupenfn,

| largeur de coupen(m), P, P2, my, mp constants empiriques.
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Les chercheurs ont, ainsi, investigué sur la @hagintre I'angle de cisaillemedt et les
efforts de coupe. Il est accepté que l'angle dailésnent @ soit influencé par
I'épaisseur de couph, la vitesse de coupe, et 'angle de coupe. Par ailleurs,
I'évolution de la largeur de coupe, pour des cood# de coupe variables, dépend
approximativement de la vitesse de coupd’avance par touf et I'épaisseur de coupe
h. D'ou, F, etF; peuvent étre écrits sous la forme [59]:

E, = Kv& f>' h¢ (3.7)
F, = K,v&fPh¢ (3.8)
Ou :K, Ky a',a b, b, ¢’ etc sont des constants empiriques.
En concordance avec la loi fondamentale d’usureyole@me d’usure par unité de
longueur est proportionnel a I'effort d’avariee
3.3.2.2 Puissance nécessaire a la coupe

Dans une opération de coupe, I'outil nécessitééreitgie pour pouvoir arracher de la

matiere de la piece. La production d'un effort ‘eine vitesse de coupe donne lieu a la

hY

naissance d’'une puissance nécessaire a la coupe D%pres cette définition, la

puissance de coupe peut étre formulée comme suit :
P = 60F.v./n (3.9)

n est le rendement de la machine.

3.3.3 Etat de surface

Les parametres susceptibles de produire un étatsultace, selon les critéres
d'appréciatiorR, etR; révélateurs du degré d'usure de I'aréte de cdepeutils, sont le
rayon de pointer] de l'outil de coupe et l'avance par tour (fig@®8). Ces deux
paramétres ont une influence prépondérante dabgserition de I'état de surface

' ;
1‘. ‘ -
‘\ ' \ R,
- \--.,_,. ) Y
| |

Figure 3.9: Géométrique d’'une surface usinée [58].

préconise.
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La rugosité théorique totale, indépendante dedéopdeur de passe est donnée par :

2
Re=T"/q, (3.10)
*y R, R, Ruu
h 4 s
r-'/\\_.\ rA‘\_ .r)/\\ rAmJH Y r')_-.x
NS WNY NN
A

Figure 3.10: Critere de rugosité.

La figure 3.10 illustre les criteres géomeétriquesactérisant le profil d’une surface

usinée. Une approximation de la rugosité arithnuétiopoyenne est :
2
Ry = f /32r 3.11)

En pratique, la vitesse de coupe a une influeneaortante sur cette rugosité. Pour
des vitesses de coupe importantes, le profil deidee est trés voisin de I'enveloppe
théorique de l'outil, alors que des arrachementg sourants aux vitesses de coupe
moins élevées. En fait, I'état de surface s’amél@avec une augmentation de la vitesse
de coupe. Ainsi, on observe une vitesse optimale givers couples outil-matiére. Pour
des vitesses inferieures, il se produit des adikésede coupeaux, le détachement se
produit de facon irréguliere et diminue la qualité la surface obtenue. Pour des
vitesses supérieures, on constate soit une stagnapit une Iégére diminution des

qualités de surface [61].

Par conséquence, la qualité des surfaces obtehéwaaée a partir de la rugoska
donnée par la relation empirique suivante [63] :

Ra = kv f*2a;? (3.12)

Ou :k est le coefficient de la rugositg, x,, X3 sont des exposants empiriques.

3.4 Meécanismes d’'usure et durée de vie des outils

La durée d'utilisation de I'outil étant limitée pson degré d’usure, il en résulte que les
temps d’usinage sont en rapport direct avec I'usiueecot de l'usinage, qui intéresse
en définitive I'entreprise, est une conséquencdadtenue des outils a l'usure. Les

méthodes pour la recherche des conditions opégatdiun couple outil-matiére mettent
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en évidence la nécessité d’établir la capacitéinilmslité avant tout autre mesure de ces
caractéristiques.

L’analyse du meécanisme de la coupe montre I'impaea des phénomenes de
déeformation plastique et de fissuration au seinmdériau usiné, mais aussi celle des
phénomenes d'interface qui déterminent les actimwproques de Il'outil et du

coupeau.

3.4.1 Généralités

Dans l'usinage, on constate que la forme géométreju’état physique de I'outil sont
modifiés par I'action combinée des forces de coetpear la température atteinte par le
tranchant. Ces modifications qui augmentent prajwvement avec la durée d’usinage,
sont couramment regroupées sous le terme usureudié |

L’'usure de I'outil découle des sollicitations séaique subit le tranchant a l'interface
outil-coupeau. Celles-ci sont d’abord de nature an&pie. Il s’agit de contraintes
permanentes ou cycliques et d’action de frottene@nsurface. Ceci exige pour I'outil
des qualités de dureté et de ténacité remarquables.

Les phénoménes physiques qui provoquent la dégradatogressive du tranchant et,
corrélativement, des qualités géométriques de fas usinée, se traduisent par des
modifications d’aspect visible d’ceil nu ou a l'aid@in microscope. Ces manifestations
macro et microscopiques permettent d’apprécieratiigment I'évolution de I'usure en
fonction de divers paramétres mesurables.

Cette usure se manifeste sous plusieurs formeg, lesrprincipales sont : I'usure en
dépouille, 'usure en cratere et la fissurationldeéte coupante suivie par la chute
partielle ou totale de I'aréte méme.

Le travail mécanique fourni pour créer un coupespeesque intégralement transforme
en chaleur. L'élévation de température qui en tésest 'une des causes majeures de

'endommagement de I'outil [64].

3.4.2 Influence des parametres de coupe sur l'usure

On peut observer deux grands groupes de parantrssle processus de coupe. Le
premier est formé par la matiere usinée et conditide coupe (vitesse de coupe,
avance, profondeur de passe, lubrification). Ceampetres peuvent influencer l'usure

de maniéres différentes :
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. Vitesse de coupela température de coupe étant croissante aveitesse de
coupe, ce parametre aura une trés grande inflleamdisure,

. Avance: les grandes avances font augmenter l'intengtefforts de coupe, et
diminuent la durée de vie de l'outil,

. Profondeur de passela variation de la profondeur de passe modégetement
I’écoulement de la chaleur le long de I'aréte ttaamte, son influence reste modeste sur
l'usure,

. Matériau usiné: son influence sur l'usure dépend de ses pr@wmiphysiques
(conductibilité thermique), de ses propriétés mipas (pression spécifique de coupe)
et de ses propriétés chimiques (% de certains élsndéaddition),

. Lubrification : son influence intervient faiblement sur le caséint de
frottement piece-outil et coupeau-outil, mais pdriaebaisse de la température de la

partie active de I'outil.

Le second groupe est formé par les parametres qplgsiet mécaniques de I'outil
(géométrie et composition du matériau de loutiyreté, efforts et propriétés
thermiques). Les différents mécanismes de l'usuterviennent pour différentes plages
de vitesse [65]. L'usure par abrasion est la parsefa basse vitesse, mais lorsque la
vitesse augmente, l'usure adhésive devient de plusplus dominante et I'effet
d’abrasion diminue ou disparait. La températureuast fonction de la vitesse, I'excés
de chaleur catalyse le phénomene d'usure [66]. miem la chaleur dans le systeme
d’'usinage est une méthode naturelle pour contrdlevitesse et le niveau d'usure.
Comme les propriétés thermiques sont supposéedaotess la seule maniere de
changer les conditions thermiques est d’agir pamdeyens extérieurs au systeme.

3.4.3 Formes d’usure

La géométrie de l'outil évolue au cours de sonigation (figure 3.11). Au-dela de

certaines modifications, la géométrie ne permes el produire des pieces conformes.
Des parametres de quantification de l'usure deti'@ont donc nécessaires afin de
connaitre son état et pour prévenir son changement.

L’'observation de la partie active de loutil faitparaitre des formes d’usure

caractéristiques qui correspondent aux conditiams desquelles 'outil travaille.
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Les formes d’'usure des outils de coupe dépendea@ntsliement de la nature de
I'outil, du matériau usiné, des conditions de coepalu type d'usinage. De maniére

habituelle, pour des outils usuels, les formesas®s sont décrites [67].

. L’'usure en dépouille(ou usure frontale): Elle est due au frottementadpiéce
sur la face de dépouille de l'outil et provoque Uramde striée parallele a 'aréte de
coupe (figure 3.11). Elle est caractérisée paailgdur de cette bande, dans la zBne

VBs.

bY

Du point de vue pratique, l'usure frontale est laspimportante a considérer,
puisqu’elle détermine la précision dimensionnetlétat de surface usinée.

VB
> Le= Ysure en
| dépouille
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Figure 3.11: L'usure en dépouille selon ISO 3685.

. L'usure en entaille: Elle est une forme spéciale d’'usure combinéldace de
dépouille et de la face de coupe. Ce genre d'ussird( a des phénoméenes métalliques
(calamines des piéces forgées, oxydation des ackels est caractérisée par la largeur
VBy et formée dans la zoré (figure 3.11). Au niveau de l'entaille, les comalits de
coupe devenant mauvaise, le refoulement de masiérela périphérie de la piéce
provogue une auto-accélération du phénoméne. Qstiee peut alors atteindre une
valeur VBy importante par rapport a la valeMBg d'usure frontale, et affaiblir
considérablement le bec de l'outil.

. L'usure en cratére: C'est la forme la plus courante d’'usure de tzfde coupe
(ou d'attaque). Elle est caractérisée par une tenfetrmée sur la face d’attaque de
I'outil par frottement du copeau. Au cours de lhegje, les dimensions et la profondeur

KT (figure 3.12) de méme que la position du crat&auent et influent en particulier
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sur le rayon d’enroulement du copeau ; le flan@eerdu cratére pouvant jouer le role

d’un brise copeau naturel.

Figure 3.12: Usure en cratére [67].

Cette forme d'usure est due a I'existence de teatpegs €levées au contact copeau-
outil provoquant une diffusion importante. La forihe cratere peut étre définie par sa
profondeur maximaleKT, le rapport de cratérisatioKT/KM et par l'angle de
cratérisatiory..

. Déformation plastique la pointe de l'outil peut subir une déformation
permanente sous l'effet des températures élevéassdiautes pressions régnant dans la
zone de coupe. On rencontre en particulier ce tpsure dans l'utilisation des outils
de carbures lors d’'usinage des matériaux a hagsestances meécaniques ou a faible
usinabilité.

Cette déformation se traduit par un affaissemeanstigjue de la pointe de [loutil
caractérisé par la valeur de la flec®, et par un renflement sur les faces en contre
dépouille (Figure 3.12). Il s’en suit une modificat importante de la géométrie de la

pointe de 'outil qui nuit & la précision et I'éid¢ la surface usinée.

3.4.4 Phénomenes d’usure

L’'usure de I'outil est due aux contraintes thermoaméques qu’on lui fait subir lors de
'usinage. Différents mécanismes sont responsatieda dégradation de I'outil de
coupe et différents modes d’usure coexistent. ireportance dépend de la température
mise en jeu dans la zone de coupe [68] et de émsat de défilement du copeau sur
I'outil. La figure 3.13 montre que l'usure adhésas le mécanisme le plus actif sur une

large plage de la température de coupe.
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Abrasion

% Mode d'usure

Fatigue-Mécanique

Adhésion
Corrosion-Oxydation

Température

Figure 3.13: Modes d’usure prédominants selon la tempérgéite

Lorsqu’'un probleme d’usinabilité est constaté, #t eécessaire de bien observer
'endommagement de I'outil. Ces différentes formd&ndommagement font intervenir,

a des degrés plus ou moins importants, les phéresrgrivants :

. Adhésion: Cette usure est due aux états de surface deda et de I'outil
durant l'usinage. Ces entités frottent les unestreoles autres. A cause des fortes
pressions il y a des micros-soudures qui se cetesg rompent au cours de l'usinage.
Ce processus conduit soit a I'apparition de I'aréfgortée si ces micros-soudures sont
plus résistantes que celles de I'outil, soit auhesde I'outil, si la micro-soudure sur le
copeau est plus résistante que celle de I'outil.

. Diffusion : Aux grandes vitesses de coupe, le gradient depdeature a
I'interface copeau/outil est particulierement impot. Une couche de glissement facile,
se constitue avec fluage du matériau du copeavitésse de diffusion éventuelle d’'un
élément d’alliage de l'outil dans le copeau ess$ eande en raison des températures
atteintes, d’autant plus que cet élément est abdenhatériau usiné. Comme il y a
renouvellement continu du copeau, la demande eneglédiffusant reste constante au
cours de I'opération.

. Abrasion: Ce mécanisme s’opére lorsque la piéce et leatofrettent avec des
pressions de contact importantes sur l'outil elasnatiere comporte des constituants
(alumine, nitrure, carbure, oxyde) plus durs qoetil.

. Déformation plastique et fissurationlors de l'usinage, I'outil est soumis a des
contraintes thermiques et meécaniques trés impeadarita combinaison des hautes
températures a l'interface outil/copeau et desatibns de I'outil engendrées par la
déformation plastique, due aux pressions, peutquaer des fissures au sein de 'outil.

. Oxydation: Durant l'usinage lubrifié avec le liquide de peuet a cause de
I'élévation de température de l'outil, 'eau contendans les fluides de coupe va se
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vaporiser. La rencontre du vapeur d'eau avec l'éxyg de l'air provogue une

fragilisation de I'outil par oxydation.

3.4.5 Détermination de la durée de vie

La qualité du travail d’'un outil dans le processiigsinage dépend de son degré
d’usure. L'importance de cette usure a une infleeticecte sur :

— La qualité et la précision dimensionnelle de |dase obtenue (piece),

— Latenue de 'outil dans le temps (outil),

- La puissance nécessaire a la coupe (machine).

Selon la norme ISO 3685, la durée de Vid'un outil est le temps de coupe total d’'un

outil nécessaire pour atteindre un critére d’'uspecifique.

Il faudra donc maitriser cette durée de vie aing gon évolution par rapport aux
paramétres d’'usinage. Dans la pratique, on poamgemner cette durée de vie a des

éléments plus concrets sur le poste de travail c®mm

— Un volume de copeau produit entre deux changendémtstes,
- Un nombre de pieces usinées entre deux changediarétes,

— Une longueur d’'usinage entre deux changementstdzaré

Taylor fut le premier a proposer en 1907, un modeéhématique reliant la durée
effective de coup@& d’un outil aux parametres de coupe.

Ou : C est une constante dépendant du couple outil/preest I'exposant de

Taylor.

Ce modeéle est représenté par une droite dans phegeacoordonnées logarithmiques :
log T =n.log ¥ + log C.

Gilbert (1950) a proposé la généralisation du moakd Taylor. La constantgé est

remplacé par une expression qui tient compte dédanétrie de 'outil et du coupeau.
T =Kazfrv; (3.14)

K: dépend de la nature de l'outil et du matériainésk, y: sont exposants

dépendants de la nature de l'outil.

69



Chapitre 3: Mécanique et économie de tournage

C’est le modéle le plus utilisé dans la littérafuren pas seulement dans la prédiction,

mais aussi dans les problemes d’optimisation.

En 1969, la loi de Koning-Depiereux est introduiette loi prend en compte de

I'avance et la profondeur de passe dans une équatigonentielle.
T =exp(—a.vi —y.f’—6.a}) (3.15)

Ce modele conduit a une représentation correctdadii d'usure et son type
exponentiel est en accord avec les courbes expéiaies qui déterminent I'usure des

outils.

Compte tenu des dispersions liées aux essais @usumodeéle généralisé de Gilbert
est suffisamment représentatif, il est courammetilisé&s aujourd’hui pour tous

matériaux d’outils.

3.5 Economie de tournage

L’aspect économique d’'un processus d’usinage egilus souvent, représenté a l'aide
des codts de fabrication qui déterminent le gaionémique de production. En

tournage, le profit économique peut étre améliaé lp choix des régimes de coupe
(vitesse de coupe, avance par tour et profondewodpe). Ces derniers affectent en
méme temps les colts liés a l'utilisation de |la imvae et de I'outil.

En générale, les conditions de coupe sont chodgesaniére a utiliser la machine
jusqu’aux limites possibles d’exploitation et qaedurée de vie de I'outil sera le plus
long possible.

La réalisation d’'une opération de tournage estmésudans I'enlevement d’un volume,
bien déterminé, de matiere. La cadence d’enlevent&termine le niveau de

performance de cette opération. Par conséqueng, pi@ameétres temps peuvent étre
contrélés : le temps d'utilisation de l'outil prégé par le temps ou I'outil enléve la

matiere et le temps d’utilisation de la machinespriéé par le temps occupé sur la

machine.

3.5.1 La consommation en outil (%)

C’est le tau d'utilisation de I'outil. Mathématiqguent, ce parametre peut étre présenté
par le rapport de la durée utilisé d’'un outil sardsirée de vie totale [69]. Sachant que le

temps nécessaire pour I'enlévement d'un volume d#émeV (mn?) est donné par le
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rapport de ce volume sur le débit de coup@ala consommation en outil est formulée

comme Ssuit :
|4
Ut = or 100% 18)

A partir du modéle de Taylor développé en suite@ilvert, la durée de vie d’'une aréte

de coupe est donnée par I'équation suivante :
T =kr/vi f*2ay (3.17)

Le débit de coupeau Q est donné par I'équationed.¥ est calculé a l'aide de

I'équation 3.4.

3.5.2 Le temps de production (nin)

Lors d’'une opération de tournage, le temps de mtimu est épuisé dans I'une des trois
taches [70]: le montage et le démontage de la placmanipulation de l'outil ou la

préparation de la machine. Le temps du premiernebleedes taches n’est pas relié
directement aux conditions de coupe. Il représanteemps fixe et entre dans le calcul
du temps lié a l'utilisation de la machine. Lesrasittdches dépendent du choix des

régimes de coupe et affectent les temps de pramtucti
En effet, le temps total de production est la sordegetemps suivants :

1. Le temps de préparatioh: c'est le temps de réglage des conditions de cetipe
celui de montage et de démontage de la piece,

2. Le temps de retour l'outil;: c’'est le temps nécessaire pour la manipulation de
I'outil,

3. Le temps machine : c’est le temps nécessaire padalisation de I'opération. Il est
donné par le rapport du volume de matiére eniésar le débit de coupedd

4. Le temps de changement d’oufiil: c’est le temps nécessaire pour le changement

d’outil.
D’aprés ces définitions, le temps de productiorf@shulé comme suit :

Pr=T,+ g(l + %) +T, (3.18)

Le deuxieme terme de cette équation représentéenips nécessaire pour enlever le

volumeV de matiére et le temps lié aux changements d.outil
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3.5.3 Le co(t de production ($)

Le codt total de réalisation d'une opération esfindépar la somme de deux

codts suivants [71]:

1. Le codt d’outil Ct) : c’est le codt lié & la consommation de I'outilest donné par

la relation suivante :
Ct = C,Ut (3.19)
C1 ($) est le colt d'une aréte de coupe.

2. Le colt machineQl) : c’est le codlt lié a l'utilisation de la machink peut étre

calculé par la relation suivante :
Cl = CyPr (3.20)

Co ($/min) est le colt d'occupation de la machine par minG&colt est estimé
a partir des colts d’amortissement ce la machinesetodlts liés a ca manipulation

(ouvriers, énergie, maintenance, etc.).
Le codt de production Pc est donné par :

Pc = Ct + Cl 3.71)

3.5.4 Optimisation des conditions de coupe

L’intérét de l'optimisation des conditions de coupsside dans I'amélioration des
criteres de jugement économiques ou technologigeebusinage tels que le colt de
production, la productivité (par minimisation dumigs de production ou maximisation
du débit de copeau) [10, 69, 72, 73], la duréeidalgs outils de coupe [56, 59, 66] et

dans des rares études I'état de surface prod@iter, 75].

La sélection optimale des conditions de coupe ditables d’optimisation (vitesse de

coupe, avance et profondeur de coupe) est limaédep performances d'usinage (effort
de coupe, puissance admissible de la machine tat Bé surface désirée). Etablies a
partir des lois de coupe, ces limitations sont satidonnées en fonction des conditions

de coupe et représentent les contraintes d’optifaisa

En réalité, le choix des conditions de coupe dti¢ gustifié de maniére non pas

seulement économique mais aussi technologique. cBaséquent, la plupart des
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problémes d’optimisation réels sont décrits a Badk plusieurs objectifs ou criteres
devant étre optimisés simultanément tels que Ipsefa colt et la rugosité [76, 77].

Les nombreuses études antérieures ont démontrélagsatisfaction de deux ou
plusieurs criteres en méme temps est d'une magénérale une tache difficilement
réalisable. Vu que certains critéres sont trés aaiugoncurrents, cette tache devient
méme impossible. Par exemple, la minimisation dytede production par I'utilisation
des régimes de coupe élevés entraine 'augmentatiaodt de production par suite de
'usure des outils de coupe, de méme l'augmentat®ia productivité conduit au non
respect de la précision d'usinage, etc. [78]. C'pstur cela, I'optimisation des
conditions de coupe doit constituer un supportd#aa la décision en fournissant une

base de choix diversifiée [38].

L’un des modéles d’'optimisation des conditions dape portant sur l'utilisation d’'un
critere multiple d’optimisation, le modéle de R.Qardinas et ces co-auteurs [69]
possede un intérét particulier en présentant ldit§ueconomique d’'une opération de
tournage par les temps liés a l'utilisation de lachine et de l'outil. Ensuite, ils ont
utilisé le colt de production constitué des col&cmme et outil comme un critere de
jugement. Ce modéle ne considére que l'intérét @minue des opérations de tournage
tout en négligeant I'aspect technologique.

Dans cette étude, Nous nous sommes fixées poue td&pprofondir les idées
présentées dans ce modéle et de le compléter paritare de qualité technologique

présenté par I'état de surface des pieces obtenues.

3.6 Conclusion

Les efforts de compréhension des procédés de aiuges mécanismes endommageant
des outils contribuent aux progres des matériaautds et matériaux usinés. lls doivent
aussi permettre un choix optimisé des conditionscdape pour arriver a une
exploitation meilleure des machines-outils et unidisation correcte des outils de
coupe. Pendant trés longtemps 'homme de l'art@sclses paramétres de coupe par
expérience. Une approche trés rigoureuse est deveruessaire.

Des outils modernes tels que les nitrures de havgjaes CBN codtent environ dix fois

plus cher que les plaguettes en carbure revétuestrdee de titane ; utilisés a de tres
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grandes vitesses de coupe, ils réduisent considéraht le temps de production mais

ils peuvent multiplier le cot des piéces réalisées

Les matieres constituant les piéces usinées ommhéisdies en fonction de la destination
finale de ces pieces. Mais la constitution d’'uregcpar exemple (structure, éléments
d’addition) affecte son usinabilité. De nombreuxtaoé dits « a usinabilité améliorée »
ont été développés pour arriver a la fois a dimimeiéemps de coupe (augmentation de
la vitesse de coupe et de I'avance), réduire lapsemorts (changements d’outils moins
fréquents) et améliorer la qualité d’'usinage (ritgoslus faible), tout en conservant les

caractéristiques fonctionnelles de la piece falgrqu

Une assistance par ordinateur aux choix des paresndé coupe est trés souhaitable,
car il faut prendre en compte non seulement le leoaptil-matiére usinée, mais aussi
les particularités de la machine-outil, des ou#la et de la géométrie de la piece
usinée. Le travail nécessaire pour compléter caitsion a besoin de bases de données
treés riches. Si des normes existaient, en plusdgnembre pour codifier le procédé de
coupe, les bases existantes ou en cours de créstimient cohérentes et, par

conséquent, additives.
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Chapitre 4 :

Optimisation multi-objectif des conditions de coupe

4.1 Introduction

L’optimisation des conditions de coupe consisten&leorer la qualité technologique et
economique d’un procédé d'usinage. Elle est agmuessentiellement, sur trois étapes :
la modélisation du probleme, la résolution du peote issu de la premiere phase et la

sélection de la solution convenable.

Dans ce contexte, nous allons traiter le problemeaélection optimale des conditions
de coupe pour une opération de tournage. Deux meegsuvent étre utilisés afin de
présenter, en juste valeur, lI'intérét économiqueehnologique a travers la réalisation
de cette opération. En effet, la résolution du [gnoie est faite dans deux exemples :

I'un est basé sur un critére économique et I'astireun critere techno-économique.

A la fin, la résolution du probléme va permettre peésenter et discuter les

performances de I'approche développée en trois@mapitre.

4.2 Cas d’application

Sur un tour a commande numérique, nous avons besongaliser une opération de
chariotage. La machine a une puissance maximaldassibhe de5 kW Une force
maximale de coupe d&100 Npeut étre supportée par le systeme de fixatiotade

machine.

Les parametres d’usinage utilisés dans I'applicatiomérique sont mentionnés dans le
tableau 4.1. Les constantes et les exposants déslesamathématiques de la durée de
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vie de l'outil et de la rugosité de surface sonteabs expérimentalement par la
méthode de planification des essais multifactaigiD].

Ainsi, les limitations sur les conditions de cogoat données dans le tableau 4.2.

Tableau 4.1: Parametres d’usinage.

Parameétre Valeur Parametre Valeur Parametre Valeur
V (mm?3) 286513.25 kr 396135004,71 k 14785
Ts (min) 1,5 o4 4 X1 -1,52
Tc (min) 0,5 o 1,16 X2 1,004
T; (min) 0,13 o3 1,4 X3 0,25
Co ($/min) 0,1 C1 (9) 0,5 Ramax (um) 5

Tableau 4.2: Limitations des conditions de coupe.

paramétre v (m/min) f(mm/tour) a,(mm)

Valeur max 200 0,762 3
Valeur min 30 0,254 1

4.3 Implémentation

Les méthodes proposées dans le deuxieme chapiN®30 et DNPSO-LNL) sont
implémentées en langad#atiab. Dans le processus d’optimisation, nous avonssétil
un essaim de taillen = 48 particules Le nhombre maximale d’itérations, pour les deux
méthodes, edtiite = 100 itérationd38].

Pour la mise a jour des déplacements, nous avdis® utlans les deux méthodes, les

parameétres suivants :
ct=Cx=1,
ri=ro=0.4,

max: 09, Wmin = 04

L’application des méthodes choisis pour la résotutiiu probléeme d’optimisation des
conditions de coupe (DNPSO et DNPSO-LNL) est pré&sermpar les algorithmes

suivants :
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4.3.1 PSO a voisinage dynamique (DNPSO)

L’utilisation de cet algorithme consiste en étapaisantes [50]:

1. Initialisation d’'un rang dem particules avec des positions et des déplacements

aléatoires dans I'espace de recherche. Ce randitoenkessaim initial (premiére
génération),

2. Evaluation de chaque particule du courent essaams dlespace des solutions, en
calculant les fonction-objectifs en fonction desiafales d’optimisation,

3. Mise a jour du meilleur score locgblies) de la particule en courS§i la valeur
courante de la particule domine I'évaluation ghest(c’est-a-dire, la particule a
réalisé une nouvelle meilleure position personjheldors ; I'évaluation dé’best
sera égale a la I'évaluation courante de la pdetietila position d®bestsera égale
a sa position courante. Dans ce cas, le contetiardbive illimité des solutions non
dominéesKlA) doit étre mettre a jour, en sélectionnant le mawnpbest si celui-ci
n'est dominé par aucun des solutions contenuestdans

4. Sélection d’'un nouveau leader, pour la particuleraote, a partir des éléments du
HA. Cette tache est articulée sur les étapes sigigan

1) Calcule des distances entre la particule courarlesgarticules de l'archive
HA dans l'espace des solutions pour le premier atibjgobjectif de
voisinage),

2) Sélection des particules voisines de la particule courante (@i@des dans
notre application) sur la base des distances &dsullans la premiéere étape.
Cet ensemble de solutions constitue le voisinaga gdarticule courante,

3) Sélection du score local du voisinage en termetadenction-objectif du
deuxieme objectif (objectif d’optimisation). Cet topum est considéré

comme un leader pour la particule courante.

Ce leader constitue, pour la particule, un guides Ve front de Pareto car les

éléments de I'archivBlA sont considérés comme des solutions Pareto ogmal

5. Mise a jour des positions des particules de I'essani utilisant les équations 2.1 et
2.2,

6. Retour a I'étape 2 si le nombre d’itérations n\zrpas d\ite.

Comme nous avons mentionné dans le troisieme chal@s objectifs du probleme sont

répartis en deux : objectif de voisinage et un eawtioptimisation. De ce fait, la
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résolution d’'un probléme comportant plus de deujeailfs constitue une difficulté
importante.

Cet algorithme peut étre résumé dans 'organigradera figure au-dessous.

\ 4

Initialisation de I'essaim

!

Evaluation des particules

\ 4

Mise a jour des pbest

Mise a jour du HA

\ 4

Sélection des gbest

y

Mise a jour de I'essaim

Arrét

Figure 4.1: Algorithme du DNPSO.
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4.3.2 DNPSO a leaders localement non dominés (DNPSO-LNL)

Apres l'incorporation des modifications décritesmslde troisieme chapitre, I'algorithme

du DNPSO-LNL est présenté par les étapes suivantes:

1. Initialisation d’'un rang dem particules avec des positions et des déplacements
aléatoires dans I'espace de recherche. Ce rangitcenkessaim initial (premiere
génération),

2. Initialisation des éléments de I'archive exterbElA) avec des valeurs infinies pour
chaque objectif. Dans notre application, cet arehaegt de taille 20 (il contient au
maximum 20 solutions),

3. Evaluation de chaque particule du courent essaams dlespace des solutions, en
calculant les fonction-objectifs en fonction desiafales d’optimisation,

4. Sélection d’'un nouveau leader, pour la particuleraote, a partir des éléments de
I'essaim. Cette tache est articulée sur les étapgantes :

1) Calcule des distances géométriques, en termesuddds objectifs, entre la
particule courante et les autres particules dedies dans I'’hyperespace des
solutions,

2) Sélection des particules voisines de la particule courante (aZiqules
dans notre application) sur la base des distaraleslées dans la premiere
étape. Cet ensemble de solutions constitue le namsi de la particule
courante,

3) Sélection aléatoire d’'un élément, localement nomidé, du voisinage en
utilisant la relation de dominance de Pareto. Gatmum est considéré

comme un leader pour la particule courante.

Une fois ce nouveau leader est déterminé, le carden’archive des solutions non

dominées LHA est mis a jour. Cette opération eptiguée précédemment,

5. Mise a jour du meilleur score personrabésj,
Mise a jour des positions des particules de I'essan utilisant les équations 2.1 et
2.2,

7. Filtration du LHA en éliminant les solutions domarse

8. Retour a I'étape 3 si le nombre d’itérations n\zrpasite.
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Dans cet algorithme, on trouve que ce soit la §éledes solutions non dominées ou la
comparaison des différentes solutions est réafiskde de relation de dominance de

Pareto. De ce fait, cet algorithme est considénénge une meéthode Pareto.

La figure 4.2 présente en résumé la procédureaterehe suivie en DNPSO-LNL afin

de trouver la frontiere de Pareto pour un probléfoptimisation multi-objectif.

\ 4

Initialisation de I'essaim

\ 4

Initialisation de LHA

A 4
Evaluation des particules

A 4
Mise a jour des pbest

A 4

Sélection des gbest

Mise a jour du LHA

l

Mise a jour de l'essaim

Arrét

Figure 4.2: Algorithme du DNPSO-LNL.
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4.4 Optimisation bi-objectif

Dans cet exemple d’application, nous allons comsidgue l'intérét économique,

présenté par le temps total de production et lasmmmation en outil, pour la

modélisation de I'opération de tournage. Par comseét] le probleme d’optimisation

des conditions de coupe devient un probleme denmsaiion de deux fonction-

objectifs (fonction temps et fonction consommatiasgus les limitations et les

contraintes liées aux spécifications techniquesgdnisationnelles du couple machine-
outil-piece.

Due aux limitations de la machine, I'outil de cougtela sécurité de I'opération, les

conditions de coupe se situées dans une margenggégear les inégalités suivantes :

Uemin < Ve < Uemax (4-1)
fmin < fc < fmax (4-2)
Apmin < Ap < Apmax (4.3)

Les fabricants des machine-outil et outils de cospécifient des limitations sur les
conditions de coupe. Ces limitations concernenteliésrts de coupe et la puissance
nécessaire a la coupe.

L’effort de coupe,F., doit étre inférieur & une valeur maximakg;a,, Obtenue de la

condition de stabilité de la machine et I'outil ¢&tjon 4.4).

F, = 84401013 £0.7254875 < 1100 (4.4)

De la méme maniére, la puissance nécessaire aufzed®, doit étre inférieure a la
valeur maximale,Pna, admise par la machine. Cette contrainte est dorper
I'inégalité suivante :
— 0.91 £0.78 ,0.75
P = 14785v291f 078075 < 5 (4.5)

Finalement, la rugosité de surface obterReg,calculée a I'aide de I'équation 3.12 doit

étre inférieur a une valeur spécifiqURan.x donnée a partir des spécifications

techniques. Cette limitation sur la qualité de @apt présentée par :

Ra < Ramax (46)
Les coefficients et les exposants des deux rekmsont trouvés expérimentalement par
J.S. Agapiou [70].
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Le probleme d'optimisation des conditions de coup&sé purement sur un critere

économique, peut étre représenté par :

( Pr=163+ 286513.25 (1 N 0.5)
r=1. 0 T

286513.25
Q =1000.v.fa,
T = 396135004,71/172*]“1'1%11,'4
30 <v. <200
0.254 < f. <£0.762
1<a,<3
Sous 844vc—0.1013f0.725ag.75 <1100
14785091 f078a)7% < 5
L 14785v{1'52f1'°°4ag'25 <5

Min

Oou

Ce probleme est résolu en utilisant trois difféesniméthodes : I'approche originale
proposée dans cette théese (DNPSO-LNL), I'approcR@ 80O [50] et la méthode Min-
Max de la bibliotheque dMatlab (la fonctionfminimay.

Les figures 4.3 et 4.4 illustrent les résultatgpbiques de la simulation. A partir de la
distribution des points des archive LHA (Fig. 488) HA (Fig. 4.4) sur le front de
Pareto, il est claire que les points des deux aeshsont diversifiés et bien distribués
sur des courbes typiques de front Pareto. Par qaesé ['utilisation d’'un voisinage
dynamique, pour la sélection des leaders, a unt gffesitif sur I'aspect de
diversification. Ainsi, les courbes des deux précdds figures présentent la relation

entre la consommation en outil et le temps de praoiu

La figure 4.3 montre une importante diminution desonsommation en outil (93.31
%) avec une augmentation correspondante dans lpstel@ production (254.35 %).
Notons que la diminution en consommation en oust @lus modérée que
'augmentation du temps de production. De la méageri, 'augmentation du temps de
production, présentée dans la figure 4.4, estipip®rtante (317.32 %) par rapport a la

diminution en consommation en outil (91.08 %).

Les résultats des deux méthodes: DNPSO-LNL et DBDPSont donnés
respectivement, dans les tableaux 4.3 et 4.4.

On peut voir, pour les deux méthodes, que la coérale limitation est la contrainte
liée & la rugosité de surface obtenue. Ainsi, oove que les deux méthodes ont donné
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des ensembles de solutions non dominées avec illes tdifférentes car l'archive
externe, des solutions non dominées, utilisé dalNPSO-LNL est limité.
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Figure 4.3: Simulation par le DNPSO-LNL du probléme bi-ohijec
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Figure 4.4: Simulation par le DNPSO du probleme bi-objectif.

Par contre, les résultats obtenus a I'aide du DNBND sont répartis sur une marge de

3.33 mina 11.80 minpour le temps de production et #@6.20 %a 10.19 %pour la

consommation en outil, tandis que celui du DNPSQ sépartis sur une marge plus au

moins proche, d8.52 mina 14.69 minpour le temps de production et #20.30 %a

10.72 %pour la consommation en outil. Cependant, le vedtadir correspondant aux
résultats trouvés par le DNPSO-LNB.83 min 10.19 % domine celui du DNPSO
(3.52 min 10.72 %. Cette comparaison démontre une supérioritéivelatu DNPSO-

LNL par rapport au DNPSO a moins, bien sdr, pourrdaolution du probleme

d’usinage. Mais, on voit que cette comparaisontrpas satisfaisante pour le jugement.
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Tableau 4.3: Solutions obtenues par le DNPSO-LNL du probléinebjectif.

N° Pr(min) Ut (%) ap(mm) f(mm/tr) vc(m/min) F(N) P (kW) Ra(um)

01 3,33 105,20 2,86 0,545 154,77 718,9 5,0 4,91
02 3,44 82,79 2,89 0,493 143,44 679,0 4,3 4,99
03 3,46 79,57 2,99 0,472 141,27 676,0 4,2 4,94
04 3,56 69,90 2,99 0,444 135,72 649,5 3,9 4,94
05 3,70 61,89 2,88 0,428 131,25 616,6 3,6 4,96
06 3,75 60,32 2,83 0,425 130,49 606,0 3,5 4,95
07 3,83 57,48 2,73 0,422 129,05 588,0 3,3 4,96
08 4,02 51,28 2,58 0,413 125,33 555,9 3,0 4,99
09 4,08 48,03 2,68 0,394 122,32 553,9 3,0 4,99
10 4,10 47,33 2,69 0,391 121,72 552,5 2,9 4,99
11 4,42 41,92 2,41 0,386 118,68 505,7 2,6 4,98
12 4,45 41,44 2,39 0,385 118,38 501,8 2,6 4,98
13 6,50 23,95 1,66 0,348 104,09 359,2 1,6 4,99

14 7,53 18,78 1,86 0,275 95,67 334,0 1,3 4,62
15 8,78 13,50 1,82 0,256 86,30 314,7 1,1 4,99
16 9,13 13,14 1,74 0,256 86,04 304,4 1,1 4,96
17 9,34 12,82 1,71 0,255 85,59 299,2 1,1 4,96
18 9,51 12,66 1,66 0,257 85,51 294,6 1,0 4,97
19 11,12 11,26 1,36 0,263 84,33 258,7 0,9 4,94
20 11,80 10,19 1,36 0,254 81,78 252,1 0,8 4,99

Afin de comparer les performances des deux méthablese maniere rationnelle, on
utilise la métriqueC. cette métrique est définit comme suit [51] :

Soient X' et X" deux ensembles de vecteurs de décision, la fon@idrace, dans
I'intervalle [0, 1], un ordre pour la pafK', X") donnée par :

|a" ex"";3a’ex":arxar|
[X11]

cx,x" = (4.7)

La valeur limite, 1, deC montre que toutes les solutions de I'ensem¥lesont
dominées par ou équivalentes aux solutions dedrabte X', tandis que la valeur 0
montre qu’aucune solution de I'ensemb¥ n’est dominée par une solution de
I'ensembleX'.

En utilisant la relation 4.7, I'ordre du pdr (DNPSO, DNPSO-LNL) est d’'une valeur
nulle et celui du paiC (DNPSO-LNL, DNPSO) est d6.718 De ce fait, il est clair

gu’'aucune des solutions obtenues par le DNPSO-LMktominée par les solutions
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du DNPSO tandis que la majorité de solutions olgemar le DNPSO sont dominées
par une ou plus d’une solution de I'ensemble trquesvéle DNPSO-LNL.

Tableau 4.4: Solutions obtenues par le DNPSO du problemebfaebif.

N° Pr(min) Ut(%) ap(mm) f(mm/tr) vc(m/min) F(N) P (kW) Ra(um)

01 3,52 120,30 2,22 0,597 166,55 631,0 4,7 4,52
02 3,57 89,65 2,35 0,540 150,68 618,5 4,2 4,83
03 3,69 76,10 2,33 0,508 143,33 589,7 3,8 4,88
04 3,77 69,54 2,34 0,486 139,30 575,6 3,6 4,89
05 3,78 69,48 2,34 0,486 139,30 574,7 3,5 4,88
06 3,89 6541 2,36 0,456 136,84 553,4 3,3 4,72
07 3,94 5991 2,36 0,451 132,96 550,8 3,2 4,88
08 3,98 59,73 2,36 0,443 132,96 543,44 3,2 4,79
09 4,03 59,01 2,31 0,442 132,78 534,7 3,1 4,76
10 4,05 57,13 2,33 0,436 131,31 533,4 3,1 4,79
11 4,11 57,66 2,14 0,457 132,87 517,7 3,0 4,83
12 4,49 42,79 2,20 0,406 120,67 488,4 2,6 4,99
13 519 33,97 1,97 0,376 113,85 427,8 2,1 4,91
14 519 33,97 1,97 0,376 113,85 427,7 2,1 4,91
15 519 33,96 1,96 0,376 113,85 427,5 2,1 4,91
16 519 33,95 1,96 0,376 113,85 427,3 2,1 4,91
17 560 29,19 1,94 0,353 108,78 406,7 1,9 4,92
18 6,13 24,40 2,06 0,308 102,39 388,3 1,7 4,79

19 8,39 13,99 1,94 0,254 86,66 327,3 1,2 4,99
20 8,89 13,57 1,79 0,255 86,66 310,0 1,1 4,93
21 8,91 13,47 1,79 0,255 86,46 310,0 1,1 4,95
22 8,93 13,47 1,79 0,254 86,46 309,2 1,1 4,93
23 9,50 13,16 1,66 0,254 86,66 291,7 1,0 4,81
24 11,38 12,12 1,32 0,256 86,89 247,3 0,9 4,56
25 11,40 12,11 1,32 0,256 86,89 246,9 0,9 4,56
26 11,41 12,03 1,32 0,256 86,66 247,4 0,9 4,58
27 11,43 12,02 1,32 0,256 86,66 247,0 0,9 4,57
28 11,43 11,93 1,32 0,256 86,44 247,4 0,9 4,59
29 11,45 11,92 1,32 0,256 86,44 247,1 0,9 4,59
30 11,47 11,92 1,32 0,256 86,44 246,7 0,9 4,59
31 11,51 11,91 1,32 0,255 86,44 246,0 0,9 4,57
32 14,69 10,72 1,00 0,254 86,66 198,8 0,7 4,23

A partir des graphes du front de Pareto préseraés ¢bs figures 5.1 et 5.2 et en

utilisant les équations 3.19 et 3.20, les graphesalit de production peuvent étre
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tracés. Les figures 4.5 et 4.6 illustrent, respeatient, le colt outil et le colt machine
des solutions obtenues par le DNPSO-LNL et le DNPSO

1.8

[ ]coat machine
5 I codt outil

I e i

T .

Collt [$]
| |
||

08— B H o

0.6 o Ho
0.4+ HoH Ho

0.2

0
01 2 3 45 6 7 8 910111213 14 1516 17 18 19 20
N° de solution

Figure 4.5: Graphe des colts (DNPSO-LNL) du probleme bi-ctifije
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Figure 4.6: Graphe des colts (DNPSO) du probleme bi-objectif

Ces graphes peuvent donner des informations addélles qui aident
considérablement les décideurs. Pour les solutionddominées des deux méthodes, on
trouve, a partir du premier jusqu’au dernier paies solutions, une diminution continue
dans le colt outil. A l'inverse, dans la méme dimt on trouve une augmentation du
co(t machine. Ces résultats refletent la contramficdes deux objectifs présentés

(consommation en outil et temps de production).
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D’une maniére pratique, les méthodes Pareto offiargupport de choix important aux
décideurs. Ces derniers doivent bénéficier, dampsdeessus de sélection des solutions,
de la diversification présentée par ce support.eGdant, une seule solution doit étre
mise en considération parmi celles qui satisfaskenpréférences du décideur. Si on
considére que les résultats obtenus par le DNPSO-leNmeilleur colt de production
est obtenu entre les points 9 et 12. Parmi cesicod) les parametres de coupe les plus
convenables correspondent aux points 11 et 1Zmuin moindre codt outil et un colt
machine plus au moins acceptable. En contrepaitig, on prit en compte le codt total
de production, les points correspondants sont & & 10. Par conséquent, le choix
d’'une solution a partir de ces points n'est pasiraple. L'un des facteurs de défi dans
cette tache est la nature imprécise des critergsggenent des décideurs. De ce fait, une
fonction d’utilité peut étre introduite afin d’éwedr, en termes de qualité, les solutions
non dominées. Une telle fonction est souvent étlipour la détermination du meilleur

compromis.

Ainsi, on a introduit une fonction d’évaluation éntaire pour présenter la valeur de
satisfaction de chaque objectif9]. Pour chaque fonction-objectif, la valeur de

satisfaction élémentaire est présentée par :

=2 (4.8)

- fimax_fimin

Ou f™" est la valeur de 1a®™ fonction-objectif considérée complétement
satisfaite, etfi™® la valeur de la méme fonction-objectif considéa@mplétement
insatisfaite. Par conséquent, I'évaluation iff(f® objectif, u; représente le degré de
satisfaction de la fonction-objectif correspondamtt objectif comme une valeur entre
0 et 1. La valeur 1 représente le degré d'un oibjeompléetement satisfait et 0 un

objectif complétement insatisfait.
Pour chaque solution non domiriéda valeur d’évaluation normalisée est calculée: pa

Nobj
koL M (4.9)
NgoiwNobj i ’
Y21 Zi=1 Ui

u

Ou Nso est le nombre des solutions non dominées, gt ddt le nombre des

objectifs considéres.

La solution qui atteint la valeur maximale de ladtion d'utilité représente le meilleur

compromis.
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Les éléments des ensembles Pareto optimal obtemus PNPSO-LNL et le DNPSO
sont évalués en utilisant les équations 4.8 et Briduite, la solution ayant la plus
grande valeur d’évaluation, dans chaque ensemilisééectionnée comme un meilleur

compromis.

Le tableau 4.5 présente la comparaison entre lébeore compromis déterminés et
celui obtenu par une méthode agrégée, la méthodemdk, en utilisant la fonction
fminimaxdeMatlab. Il est clair que le colt outil obtenu par la no&te déterministe est

le moins élevé par rapport a ceux obtenue par |[®SDLNL et DNPSO qui sont
proches. Evaluée &, presqi8,91 % cette diminution du co(t machine est associée a
une importante augmentation dans le co(t machinargue al44.84 % Globalement,

on trouve que le moindre colt de production eglirdtippar le DNPSO-LNL avec une

différence del.51 %par rapport au DNPSO 48B.1 %par rapport au Min-max.

Tableau 4.5: Comparaison des meilleurs compromis du problerobjectif.

Pr Ut ap f Ve Ct(s) CI(s) Pc(9)

(min) (%) (mm)  (mm/tr)  (m/min)
DNPSO-LNL 4,45 41,44 2,39 0,385 118,38 0,207 0,445 0,652
DNPSO 4,49 42,79 2,20 0,406 120,67 0,213 0,449 0,662
Min-max 10,92 10,92 1,47 0,254 82,80 0,054 1,092 1,146

En effet, suivant le codt outil, la solution obtenpar I'approche Min-max peut étre
sélectionné, mais dans les situations réellegnig$ de production est I'élément le plus
important pour la sélection des conditions de catgreil représente plusieurs facteurs
de production : un facteur matériel présenté p&ergs d’usinage et un facteur humain

présenté par les temps de préparation et de chamgeroutil.

4.5 Optimisation tri-objectif

On veut présenter, dans cette application, I'op@made tournage a l'aide d’un critére
techno-économique. Dans ce but, en ajoutant usiérae objectif lié a la qualité de
surface obtenu, la rugosité de surface. Le probldimptimisation des conditions de
coupe se traduit alors par la minimisation du teaggroduction, de la consommation
en outil et de la rugosité de surface sous les rm@éméations et contraintes.

Le probléme d’optimisation des conditions de coupa&sé sur un critére combing,

techno-économique, peut étre représenté par :
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( pr - 163 4 28651325 (1 s 0.5>
r = 1. Q T
Min 286513.25
Ut =—"—"-""100
QT

Ra = 14785vc—1.52f1.004ag.25
ou Q =1000.v.fa,
$ T = 396135004,71/172*]01'166111,'4
30 < v, < 200
0.254 < f. < 0.762
1<a,<3

Sous 844vc—0.1013f0.725ag.75 <1100
14785091 f078a)7% < 5
. 14785vc_1'52f1'004ag'25 S 5

Comme I'on a vu dans le troisieme chapitre, le¢raent d’un probléme possédant plus
de deux objectifs a I'aide du DNPSO n’est pas défijne se soit dans la version

originale ou dans la version modifiee m-DNPSO. Pdait, cette méthode est exclue de
la résolution du probleme tri-objectif des condisale coupe.

La simulation a I'aide de la méthode DNPSO-LNL esirésentée dans la figure 4.7.
Dans cette figure, on trouve que la frontiere niga$ clairement tracée a cause du
nombre des objectifs considérés ainsi qu’a la eafuasi non linéaire de ces objectifs.
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Figure 4.7: Simulation par le DNPSO-LNL du probléeme tri-oddjé

Le tableau 4.6 présente I'ensemble des solutionsdominées obtenues a I'aide de la
méthode de DNPSO-LNL. Ces résultats sont répautisise frontiere, dite de Pareto,
limitée entre : 3,69 et 14,60in pour le temps de production, 10,72 et 212%&Bour la
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consommation en outil et 1,18 et 4,99n pour la rugosité de surface. Une telle
diversification offre un avantage considérable, rples décideurs, lors de la sélection
d’'une solution satisfaisante. De plus, chacune e solutions est un compromis

faisable qui satisfait les objectifs considérésotim a un tau bien déterminé.

Tableau 4.6: Solutions obtenues par le DNPSO-LNL du probléraebjectif.

N° Pr(min) Ut(%) Ra(um) ap(mm) f(mm/tr) vc(m/min) F(N) P (kw)

01 7,92 131,85 1,18 1,00 0,254 200,00 182,7 1,5
02 5,82 161,74 1,34 1,66 0,254 200,00 268,0 2,3
03 4,97 185,04 1,46 2,33 0,254 200,00 344,9 3,0
04 4,53 204,61 1,56 3,00 0,254 200,00 416,4 3,6
05 9,74 48,53 1,97 1,00 0,254 143,33 188,9 1,1
06 6,64 59,53 2,23 1,66 0,254 143,33 277,2 1,7
07 4,84 133,99 2,26 1,58 0,382 184,95 350,5 2,8
08 5,34 68,11 2,43 2,33 0,254 143,33 356,7 2,2
09 3,98 212,53 2,44 2,73 0,406 200,00 546,0 4,8
10 4,05 153,12 2,56 2,52 0,376 181,91 491,9 3,9
11 4,62 75,31 2,59 3,00 0,254 143,33 430,7 2,6
12 3,88 144,00 2,86 2,66 0,396 176,50 532,6 4,1
13 3,82 137,67 2,97 2,80 0,392 172,73 552,0 4,2
14 509 54,09 3,32 2,14 0,314 132,70 394,5 2,2

15 14,60 10,72 4,23 1,00 0,254 86,66 198,8 0,7
16 4,12 60,79 4,23 2,52 0,387 133,49 518,7 3,0
17 9,50 13,16 4,81 1,66 0,254 86,66 291,7 1,0
18 3,69 76,10 4,88 2,33 0,508 143,33 589,7 3,8
19 8,92 13,57 4,90 1,80 0,254 86,66 309,0 1,1

20 4,49 42,79 4,99 2,20 0,406 120,67 488,4 2,6

L’utilisation du critere économique, colt de protie, peut réduire considérablement
le probléme de choix d’une solution (Fig. 4.8).

En analysant cette figure, a coté du graphe dessitég (Fig. 4.9), plusieurs choix
peuvent étre adoptés. Considérons, par exemplejgiasité de surface obtenue, les
points de 5 a 8 assurent une meilleure qualitudace (de 2 a 2,am) avec des temps
de production et des consommations acceptables Palous-ensemble de solutions,
on trouve que le point 5 présente un temps de ptmgurelativement important. Ainsi,
la consommation en outil arrive, dans le point éngourcentage plus ou moins éleve.

Les deux autres points (6 et 8) peuvent étre cénssddans le méme rang d’'importance.
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Figure 4.8: Graphe des codts pour le DNPSO-LNL.
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Figure 4.9: Graphe des rugosités pour le DNPSO-LNL.

D’autre part, la favorisation du critere économiquermet de sélectionner d’autres
solutions. Les points 8 et 11 présentent de medllecolts avec des rugosités
acceptables, tandis que les points : 14, 16, P8 @résentent des colts minimales mais
de mauvaise qualité de surface. Cependant, ondrque le point 8 présente un point
commun entre les deux considérations : du criteom@mique ou technologique. Par
ailleurs, ce méme point est sélectionné comme uflesnecompromis en utilisant la

fonction d'utilité, présentée dans la section poécde.

La comparaison de ce compromis avec celui trouvélgpaméthode Min-max est
présentée dans le tableau 4.7. Il est clair quemepromis trouvé par le DNPSO-LNL
assure, par rapport a celui obtenu par la méthadeniax, une méme qualité de surface

en la moitié du temps de production mais avec emsa@mmation en outil doublée. De
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ce fait, les deux solutions peuvent étre considééggiivalentes sans recours au critere
co(t car le colt de production lié a la premiédatsmn est moins de 70 % a celui lié a

la deuxieme.

Tableau 4.7: Comparaison des meilleurs compromis du problgrabjectif.

Pr(min) Ut(%) Ra(um) a,(mm) f(mm/tr) vc(m/min) Pc(S)

DNPSO-LNL 5,34 68,11 2,43 2,33 0,254 143,33 0,874
Min-max 10,98 30.34 2.50 1,00 0,254 122,57 1,249

4.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une métiyielalie sélection optimale des
conditions de coupe pour les opérations d’'usin@gite méthodologie a nécessité de
présenter, en premier lieu, le probleme a l'aide medeles qui peuvent justifier, d'une
manieére économique et technologique, le choix fthafabricant. En deuxiéme lieu, le
probleme, présenté a l'aide des modeles multi-til§ecest résolu afin de trouver
'ensemble des solutions qui peuvent satisfaire dbgectifs présentant les intéréts
considérés. Ensuite, 'ensemble des solutions diet® optimales est analysé afin
d’exercer le choix finale d’une solution.

Dans deux exemples d’application, le probleme dhoigtation des conditions de coupe,
pour une opération de tournage, est traité. Uneéiisadion a deux objectifs, utilisé en
premier exemple, a permet de comparer la méthoolgopée (DNPSO-LNL) avec la
méthode originale (DNPSO). Ces deux méthodes baséekalgorithme de PSO ont
montré une efficacité particuliére dans I'approxiima du front de Pareto. Cependant,
le DNPSO-LNL semblait plus performant en qualité stdutions obtenues. Cette
constatation s’est vérifiee en comparant le mailleampromis des ensembles de
solutions non dominées avec celui trouve a l'aidéadméthode agrégée Min-max.

La méthode utilisée pour linspiration de la noleenéthode est limitée, selon ses
innovateurs, a la résolution des problémes a déjectfs. En effet, la résolution du
probleme présenté, en deuxieme exemple, a l'aida dhodele a trois objectifs a
permet de renforcer I'hypotheése de supérioritéadméthode proposée par rapport a la
méthode originale. Ainsi, la comparaison avec lathoge Min-max a démontré

I'avantage d’utilisation d’'une méthode de résolntie type Pareto.
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Pour les deux exemples, les graphes des colts aunnif des informations
supplémentaires aidant ainsi le décideur de premar&écision convenable. Par
conséquent, le critére codt de fabrication qui tres dans les études ultérieures, 'un
des objectifs d’optimisation est utilisé, dans e&tude, comme critere d’analyse et de
synthése. Ainsi, ce parametre a permet de disputdondément I'aspect économique
des opérations de tournage.

A la fin, on trouve gqu’'a partir une méthode nonéagre et non Pareto, nous avons
développé une méthode Pareto permettant, d’'un @gartgonserver I'avantage de la
bonne diversité et de convergence rapide du PS@atéh D’autre part, elle permet de
résoudre les problemes d’optimisation multi-obfecfuelgque soit le nombre des

objectifs considére.
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Conclusion générale et perspectives

D'une maniere générale, les travaux de recherghesméthodes d’optimisation multi-

objectifs ont aboutis a une problématique, abondgela communauté scientifique,
suivant deux approches. La premiére tente de ramenprobléme multi-objectif a un

probleme mono-objectif au risque d’enlever toutgn#ication de diversité au

probléme. La deuxiéme approche adopte un pointugeplus global en prenant en
compte I'ensemble des criteres et en utilisantotion de dominance de Pareto. Il est
également constaté que ce domaine scientifiquéseautiargement les algorithmes
stochastiques pour apporter une réponse a leuntepnes. Récemment, l'utilisation des
algorithmes a essaim de particules (PSO) pénetres de nombreux domaines
d’application malgré l'absence de bases théoriquegamment, de preuves de
convergences, aussi solides que celles qu'on pewvdr pour les approches

déterministes.

Face a cette nouvelle tendance, un trés bon nodebrecherches a été réalisé. Dans les
premieres, l'extension du PSO a basée tout simplesi@ la modification de la
technique de sélection des leaders. Par la s@teagproches de diversification ont été
introduites pour répartir les solutions sur I'enbé@nPareto-optimal. Récemment, une
mémoire externe, appelé archive, sert a stockené&keurs solutions est introduite. Cet
archive exige la mise en place d’'une stratégie e @ jour et de réutilisation de son
contenu fondée sur des techniques de remplaceirenterniers travaux proposent en
plus I'utilisation des opérateurs de turbulenceiirts des algorithmes génétiques afin
de vaincre les problemes de convergence vers kmapocaux. Cette richesse d'idée
pour augmenter I'efficience de ces méthodes a goumn prix : 'augmentation des
parametres de réglage et la complexification deritdére des algorithmes. Inspirée par

ces progres, la motivation principale de ce tragtiit de contribuer au développement
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des algorithmes multi-objectif a essaim de parisMOPSO) de facon a rendre leur

application aux problemes réels la plus efficacesjie.

Dans ce but et afin d'adapter les technique d'agiton multi-objectif, nous avons
abordé deux domaines de sciences appliquées dd'@tas outils d’optimisation multi-
objectifs, et I'analyse économique du processusidage. Le centre d'intérét dans ce
travail a été le développement d’'un algorithme rabjectif a essaim de particules
capable de résoudre les problemes non linéairesali@ptimisation des conditions de

coupe en tournage.

La synthése technoéconomique du processus d'usiilagére bien un probléme
d’optimisation difficile a résoudre. La satisfactiodes criteres économiques et
technologiques est liée a la sélection optimale rdggmes de coupe spécifiques a
chaque opération. Ces spécifications, qui présents variables d’optimisation,
influencent l'efficacité des procédés d'usinage. Pkis, des limitations liées a
I'utilisation de la machine, des outils de coupeles matériaux a usiner sont imposées

au processus de recherche des régimes de coupgapti

Le choix de l'algorithme a essaim de particuleséal@résultat d’'un travail de revue des
méthodes d’optimisation, qui a analysé pour chac@seavantages et ses inconvénients
par rapport aux caractéristiques particulieres mteblemes rencontrés en mécanique
(non-linéarité des fonctions, difficulté d’obtereurs dérivées, nécessité possible de
faire appel a des méthodes numériques, etc.).tlhésessaire aussi de prendre en
compte le caractére multicritere dans ces problémes existe de multiples aspects a
améliorer. En effet, notre travail de conceptiorété centré sur la recherche des
compromis, par exemple entre performance maximat®@ minimale des opérations
d’usinage. Cette recherche peut aider considéraier percevoir les relations entre
les objectifs considérés et a mieux comprendredbl@me, et ainsi a obtenir la solution

optimale.

Afin d’obtenir un algorithme plus performant, noagons considéré des problemes
d’optimisation multi-objectifs non-linéaires aveantraintes. L’ensemble de contraintes
peut étre, de méme, de nature quasi non-linéaicrisNavons ainsi développé le
DNPSO-LNL, un algorithme multi-objectif de type Bt inspiré d’'une méthode non
Pareto et non agrégée. Le DNPSO-LNL est un algostta essaim de particules

utilisant des leaders localement non dominés. Rahslgorithme, les solutions Pareto
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optimales sont stockées dans une mémoire extepwéaparchive limité des solutions
Pareto optimales (LHA). Cependant, une techniquefiltlation est utilisée pour
I'élimination des solutions dominées. L'utilisatiohe cet archive limité a facilité
particulierement I'étude et 'analyse de 'ensemtiés solutions obtenues. Ensuite, une
fonction d'utilité est introduite pour la sélectialu meilleur compromis qui peut étre,

pour un utilisateur, adopté comme une solutionnogiie au probleme résolu.

L’étude des deux applications issues du problénoptothisation des conditions de
coupe en tournage, peut étre estimée comme unsiteedans les deux cas. Pour le
probléme bi-objectif, I'utilisation de deux tempsrps total de production et temps lié
a l'utilisation de I'outil) a permet d’approfondianalyse des solutions obtenues. Ainsi,
l'introduction du paramétre codt, comme criterejugement supplémentaire, a enrichi
la compréhension de I'aspect économique des opasatle tournage. Cependant, cette
application a présenté une comparaison des penfmesade I'approche proposée
(DNPSO-LNL) avec celles de I'approche originale @80D). La supériorité de notre
approche n’été pas présenté uniquement par lat@uddi I'ensemble des solutions
Pareto optimales obtenues mais aussi par le medteuapromis fourni en le comparant
avec celui d’'une méthode agrégée (Min-max). Pourséaonde application, en
introduisant un troisiéme obijectif lié a la qualdés surfaces obtenues, la réussite
consiste tout d’abord a avoir trouvé des solutieasisfaisantes en appliquant le
DNPSO-LNL car la conception du DNPSO était cenplees particulierement sur les
problemes a deux objectifs. Notons que cette lingigte vraie pour les autres méthodes
existantes. La quasi-totalité des problémes trai@sles algorithmes multi-objectifs
sont des problémes bi-objectifs. Par conséqueteénolbune solution pour un probléme
non-linéaire comportant trois objectifs, méme siflantiere de Pareto n’été pas
clairement tracée, constitue un atout pour une oaé&thmulti-objectif. De méme,
I'utilisation de ce nouveau critére (rugosité defate) a permet d’introduire une
nouvelle notion pour I'analyse économique des dj#rs, c'est le colt de la qualité
technologique. En utilisant cette notion, la sétectoptimale des régimes de coupe
devienne, dans ce cas, une sélection des moinesclanéliorations de la qualité

technologique des opérations.

Ainsi, la contribution principale de cette thésd &s développement d'un outil
d’optimisation qui, hon seulement résout le proldensé, mais a en plus la capacité de

présenter les interactions entre les objectifs idénds. La méthodologie proposée
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permet au concepteur de mieux connaitre le problgoig s’est pos€, de mieux
comprendre les conflits entre objectifs et d'olteri la fin, des résultats encore

meilleurs.

La présentation de ce travail se termine ainsi #eacmération de ces quelques voies
pour des suites possibles. Nous avons la convictienles objectifs fixés au départ ont
été traités. Nous espérons que les connaissangeses au cours de cette thése ne
seront pas utiles seulement pour les groupes direnit engagés dans le domaine

d’usinage, mais aussi pour tous les chercheursayaillent sur 'optimisation.

Nous avons finalement la certitude qu’'on peut emdoeaucoup progresser dans les
méthodologies d’optimisation, et cela sera sOrenfahtNous avons confiance que le
nombre de domaines qui peuvent profiter de ce¢sagt grand, et va encore s’agrandir

avec les avanceées proposees, et toutes cellesra ven
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Title: Optimization of manufacturing processes by using pdicle

swarm method.

Abstract

This work contributes to the development of mulijextive particle swarm algorithms.
The increase interest for these methods observie# $he last time is mainly due to
their ability to find a good sampling of the whaet of Pareto optimal solutions in a
single run, unlike the traditional multi-objectivegpproaches that provide only one
compromise solution. Indeed, when solving real rabjectives problems, it is often
preferable to make the final decision from the infation as complete as possible even
if an additional computation effort is needed. stcontext, a new Pareto approach
based on the particle swarm algorithms is introducehis approach is to find the
limited set of non-dominated solutions for multij@tiive optimization problem, and
then considered as an approximation of the Paretdiér. In addition, a fuzzy-based
function is employed to extract the best compromsisleation. Then, the performances
of this approach are verified by using for solvithg cutting conditions optimization
problem. In a turning operation, economic and tebtgical machining interests are
discussed in two application samples. The first Bn® minimize simultaneously the
production rate and the used tool life, taking iamcount a set of constraints that
represent the important limitations to be satisfigloe second that generally used for the
finish stages introduces a third optimization ciite, minimizing the surface roughness
achieved, which has the technological interesth&f operation. In both cases, an
additional criterion as a linear combination of gfreduction rate and used tool life, the
production cost, is used to discuss the operagans However, comparison with other
existing approaches shows the superiority of trep@sed approach and confirms its
potential for solving multi-objective nonlinear jlems, mainly those having more than

two objectives.
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Titre : Optimisation du processus d’'usinage en utilisant lanéthode

des essaims de particules.

Résumé

Ce travail est une contribution au développemerst Algorithmes multi-objectif a
essaim de particules. La hausse remarquable @inf@wur ces méthodes récentes
constatée depuis le dernier temps s’explique notmpar leur capacité de trouver une
bonne approximation de I'ensemble des solutionsetBaoptimales en une seule
exécution de lalgorithme, a la difference des appes traditionnelles pour
I'optimisation multi-objectif, qui ne trouvent guie solution-compromis a une
exécution. En effet, lors de la résolution des |gnuies réels, il est souvent préférable de
prendre la décision finale a partir des informagides plus compléetes possibles, méme
si cela nécessite un effort de calcul supplémentddans ce contexte, une nouvelle
approche de type Pareto basée sur les algorithrassa@m de particules est introduite.
Cette approche consiste a trouver I'ensemble ligdé®solutions non dominées, pour un
probleme d’optimisation multi-objectif, considéréasuite comme une approximation
de la frontiere de Pareto. De plus, une fonctiartikité est utilisée pour I'extraction du
meilleur compromis a partir des solutions obtenigsuite, les performances de cette
approche sont démontrées a l'aide de la résoluiorprobléme d’optimisation des
conditions de coupe. Pour une opération de tournkageintéréts économiques et
technologiques d’usinage sont discutés en deux pbesnd’applications. Le premier
consiste a minimiser le temps total de productiola @onsommation en outil en tenant
compte des limitations liees a l'utilisation denteachine, a I'utilisation de l'outil et a
I'opération. Le deuxiéme qui se pose généralemeunt [es passes de finition introduit
un troisieme critere d’optimisation, la minimisatide la rugosité de surface obtenue,
qui présente l'intérét technologique de l'opérati@ans les deux cas, le colt de
production est utilisé comme un critére de jugensmplémentaire car il représente
une combinaison linéaire du temps de productiomleeia consommation en outil.
Cependant, la comparaison de I'approche proposge @iautres méthodes existantes a
démontré ses performances dans la résolution @édepres non linéaires surtout pour

les problemes comportant plus de deux objectifs.

Mots clé : Optimisation multi-objectif ; Algorithmes a essaita particules ; Tournage ;

Conditions de coupe.
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