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CONTEXTE

� Maximiser l’efficacité des moyens mis en
œuvre par l’entreprise

� L’optimisation est la pierre angulaire des
processus décisionnels

L’optimisation est un souci quotidien L’optimisation est un souci quotidien 

� Complexité grandissante dans des domaines
techniques

Télécommunications : Conception de réseaux mobiles UMTS

Transport : Problèmes de tournées de véhicules
Électronique : Placement et routage des composants 2
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PROBLÉMATIQUE

Le besoin d'efficacité et de rentabilité toujours 
croissant 

3
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Résultats numériques obtenus par la 
résolution de problèmes d'optimisation

Ne plus se référer seulement à l'expérience des 
experts
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Les problèmes d'aujourd'hui sont de plus en plus complexe 
alors que les ressources pour les résoudre sont limitées

PROBLÉMATIQUE

4
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La nature fournit des mécanismes 
hautement évolués

SOLUTION

5
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1. PROBLÈME D’OPTIMISATION | PRINCIPE

� Optimiser : permettre d'obtenir le meilleur résultat possible
par une action bien adaptée.

� Synonymes : améliorer, maximiser, mettre au point.

8
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Les problèmes d’optimisation sont 
toujours ramenés à une minimisation 
de la fonction objectif: 
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� Les problèmes réels mettent en fait en jeu
plusieurs objectifs simultanément

� Le plus souvent

contradictoires :

coût et qualité

1. PROBLÈME D’OPTIMISATION | PRINCIPE

9

coût et qualité

� Pas une seule solution :

mais des compromis
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Multi-objectifs 
But : But : Optimiser n fonctions objectifs

1. PROBLÈME D’OPTIMISATION | PRINCIPE

Résultat : Résultat : 
Ensemble de 

solutions optimales 
(Front ParetoFront Pareto)

10

Le front Pareto est aussi 
appelé l'ensemble des ensemble des 
solutions efficacessolutions efficaces ou la la 
surface de compromissurface de compromis
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�� OptimisationOptimisation combinatoirecombinatoire consiste en l’optimisation d’un
certain critère sous différentes contraintes

�� OptimisationOptimisation multimodalemultimodale où l'on ne cherche plus l'optimum
global, mais l'ensemble des meilleurs optima locaux

�� OptimisationOptimisation dynamiquedynamique où il faut approcher l'optimum a
chaque pas de temps, car la fonction objectif change de
topologie au cours du temps

1. PROBLÈME D’OPTIMISATION | TYPES

topologie au cours du temps

11

temps t

temps t + 1
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1. PROBLÈME D’OPTIMISATION | COMPLEXITÉ

Problème du voyageur de commerce
Traveling Salesman Problem (TSP)Traveling Salesman Problem (TSP)

Trouver le court chemin pour traverser un 

ensemble de villes en ne traversant jamais la 

même ville deux fois

12
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Nombre de solutions possibles =

TSP pour 120 villes en AllemagneTSP pour 120 villes en Allemagne

1. PROBLÈME D’OPTIMISATION | COMPLEXITÉ

13

( 179 chiffres) 

La tournée minimale est de 6942 km

Métaheuristiques   Métaheuristiques   
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Les métaheuristiques sont des algorithmes 
d’optimisation visant à résoudre des problèmes 

d’optimisation difficile pour lesquels les 
méthodes classiques ne sont pas applicables

1. PROBLÈME D’OPTIMISATION : SOLUTION

14
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2. LES MÉTAHEURISTIQUES | DÉFINITION

Trouvent, ou convergent, vers  Trouvent, ou convergent, vers  l’optimum globall’optimum global

solutionsS*

S

Très utilisées pour la résolution des problèmes Très utilisées pour la résolution des problèmes 
NPNP--difficiledifficile

S

Métaheuristiques

16
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Les 
métaheuristiques 

progressent vers un 
optimum global par 
échantillonnage de 
la fonction objectif

2. LES MÉTAHEURISTIQUES | PRINCIPE

Diversification
« Exploration »

Intensification
« Exploitation »

17
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Exploration

E
xploitation

I1,0
I3,0

I4,0

X

X

X

2. LES MÉTAHEURISTIQUES | PRINCIPE

18

E
xploitation

I2,i

s*

I2,0

X
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Avantages 

1. Simple à implémenter
2. Rapidité de résultats
3. Solutions de bonne qualité
4. Convenable pour un nombre large de 

problèmes

2. LES MÉTAHEURISTIQUES | CARACTÉRISTIQUES

problèmes

Inconvénients 

1. Demandent un  bon paramétrage
2. Pas de garantie de l’optimum global 

19
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o Algorithme à recherche locale (voisinage)Algorithme à recherche locale (voisinage)

◊◊ Recuit simulé
◊ Recherche tabou
◊ Méthodes de descente 
◊ Algorithme glouton
◊… 

o Algorithme à population Algorithme à population 

2. LES MÉTAHEURISTIQUES | FAMILLE

◊Algorithme génétique
◊Algorithme des colonies de fourmis
◊Essaims particulaires
◊Algorithmes des abeilles
◊Algorithme des chauve-souris
◊Nid de guêpes
◊la recherche de nourriture bactérienne
◊…

20
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2. LES MÉTAHEURISTIQUES | ALGO. À POPULATION|LES ESSAIMS

L’intelligence collectiveL’intelligence collective

oo Composés d’agents Composés d’agents simplessimples

oo DécentralisésDécentralisés

oo Comportement émergentComportement émergent

oo Robustes et flexiblesRobustes et flexibles
21
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2. LES MÉTAHEURISTIQUES | ALGO. À POPULATION|LES ESSAIMS

AntAnt colonycolony Optimization (ACO)1996, DorigoOptimization (ACO)1996, Dorigo

Cette métaheuristique est inspirée des comportements Cette métaheuristique est inspirée des comportements 

collectifs de fourmis collectifs de fourmis 

22
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2. LES MÉTAHEURISTIQUES | ALGO. À POPULATION|LES ESSAIMS

Capacité des fourmis à retrouver 
le chemin le plus court

23
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LeLe déplacementdéplacement d’uned’une fourmifourmi kk d’und’un pointpoint ii aa unun pointpoint jj sese faitfait
suivantsuivant lala probabilitéprobabilité::

Chaque fourmi laisse une certaine quantité de phéromone  sur Chaque fourmi laisse une certaine quantité de phéromone  sur 

2. LES MÉTAHEURISTIQUES | ALGO. À POPULATION|LES ESSAIMS

Algorithme des colonies de fourmis : Formulation

Chaque fourmi laisse une certaine quantité de phéromone  sur Chaque fourmi laisse une certaine quantité de phéromone  sur 
l'ensemble de son parcours l'ensemble de son parcours 

LaLa règlerègle dede misemise àà jourjour desdes pistespistes::

24
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2. LES MÉTAHEURISTIQUES | ALGO. À POPULATION|LES ESSAIMS

Algorithme des colonies de fourmis : Algorithme

25
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2. LES MÉTAHEURISTIQUES | ALGO. À POPULATION|LES ESSAIMS

Artificial bee colony algorithm (ABC)

2006,    B.BASTURK, D.JARABOGO 

26
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2. LES MÉTAHEURISTIQUES | ALGO. À POPULATION|LES ESSAIMS

Algorithme des abeilles

27
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� Une méthode d’optimisation inspirée du comportement 
intelligent de l’abeille lors de la récolte du nectar.

� Abeille: insecte sociale, très organisée.
� Trois types d’abeilles: 

ouvrière, faux-bourdons, une seule reine.

2. LES MÉTAHEURISTIQUES | ALGO. À POPULATION|LES ESSAIMS

Algorithme des abeilles 

28

ouvrière, faux-bourdons, une seule reine.
� Trois types de butineuses: 

active, inactives, éclaireuse.
But : système multi-agents. Processus de  

résolution réalisé par l’interaction entre ces agents.
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� Principe de base : coopération entre les abeilles, faite
par la communication via une danse, pour transmettre
des informations sur les sources de nourriture.

� Deux types de danse :
- Danse en rond => pollen à faible distance.
- Danse frétillante => à moins de 10 Km.

Comportement des abeilles 

2. LES MÉTAHEURISTIQUES | ALGO. À POPULATION|LES ESSAIMS

29

- Danse frétillante => à moins de 10 Km.
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� Initialiser la population avec n solutions aléatoires
� Evaluer la fitness de la population.

� Tant que le critère d’arrêt n’est pas satisfait faire
Recruter des abeilles -> rechercher de nouvelle source de nourriture. 

Evaluer la fitness de la population.

2. LES MÉTAHEURISTIQUES | ALGO. À POPULATION|LES ESSAIMS

Algorithme des abeilles 

30

� Evaluer la fitness de la population.
Si un membre de la population ne s’est pas amélioré    

Faire enregistrer la solution et remplacer la par une solution aléatoire.

Trouver les solutions aléatoires et remplacer les membres de la 
population qui ont la mauvaise fitness.
� Fin Tant que.
� Retourner la meilleure solution.
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3. EVALUATION DES PERFORMANCES | LES FONCTION TEST

Benchmark de test
oValider l’algorithme établi
oParamétrer l’algorithme

•Il présente un difficulté particulière pour la 
convergence ou pour la diversité

32

•La forme et la position de la surface de Pareto soient 
connues et les valeurs des variables de décision 
correspondantes soient faciles à trouver
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domaine de recherche : 0 ≤ xi ≤ π,    i= 1, … n
n = 2 , 1 minimum global : MZ(x*) = - 1.80
n = 5 , 1 minimum global : MZ(x*) = - 4.687 
n =10, 1 minimum global : MZ(x*) = - 9.68

20
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3. EVALUATION DES PERFORMANCES | LES FONCTION TEST

Michalewicz (MZ)
(n variables) 

33
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3. EVALUATION DES PERFORMANCES | LES FONCTION TEST

(0, 0)

(-0.9522, 0)

(0.9522, 0)

(0, -0.9522) 

(0, 0.9522)

Ackley's Function

34

(-0.9685, -0.9685)

(0.9685, 0.9685)

(0.9685, -0.9685)

(-0.9685, 0.9685)
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3. EVALUATION DES PERFORMANCES | LES FONCTION TEST

Bohachecsky

35
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Modified Langerman

3. EVALUATION DES PERFORMANCES | LES FONCTION TEST

36
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Le benchmark ZDT tient son appellation des initiales des trois 
chercheurs qui l’ont proposé, en l’occurrence Zitzler, Deb et Thiele.

3. EVALUATION DES PERFORMANCES | LES FONCTION TEST

Multi-objectifs

37
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3. EVALUATION DES PERFORMANCES | LES FONCTION TEST

ZDT 3 pour n=30
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3. EVALUATION DES PERFORMANCES | LES MÉTRIQUES

La métrique Covariance

39
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3. EVALUATION DES PERFORMANCES | LES MÉTRIQUES

La métrique Hypervolume

40
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3. EVALUATION DES PERFORMANCES | LES MÉTRIQUES

La métrique Espacement

41
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3. EVALUATION DES PERFORMANCES | TEST DE ROBUSTESSE

vérifier le taux de convergence de la 
métaheuristique vers le même optimum

42
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3. EVALUATION DES PERFORMANCES | COMPARAISON

Algorithmes Rapidité optimalité robustesse Mise en 
œuvre

ACO - - + + + + difficile+

PSO + - + + + - difficile

ABC + - + - + - difficile+

GA + + + - + - simple

43

GA + + + - + - simple

SA + + + - - - simple

Les métaheuristiques à base de population nécessitent 
beaucoup de temps pour les instances de grande taille
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4. PARALLÉLISME

Les métaheuristiques à population sont les mieux 
adaptées au parallélisme par des systèmes multi-

agents ou multi-population

La structure même des métaheuristiques à population 
comporte un parallélisme intrinsèque.

45

Nécessité d’architecture parallèle

Machine à multiprocesseur 
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4. PARALLÉLISME

46
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5. HYBRIDATION

ObjectifObjectif
Profiter de la puissance respective de 

chacune des métaheuristiques

Trois types d’hybridation :
o Niveau « Simple »

48

o Niveau « Simple »
o Niveau « Evolué »
o Niveau « Coopératif»
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INITIALISATION
de paramètres

DIVERSIFICATION
détection de « zones prometteuses » 

⇒ liste prometteuse

5. HYBRIDATION | « NNIVEAUIVEAU SIMPLESIMPLE »»

11èreère

MétaheuristiqueMétaheuristique

49

SELECTION de la MEILLEURE
ZONE PROMETTEUSE

parmi celles de la liste prometteuse

INTENSIFICATION
à l’intérieur de la meilleure zone prometteuse

MEILLEURE SOLUTION RENCONTREE

2ème 2ème 
MétaheuristiqueMétaheuristique
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5. HYBRIDATION | NIVEAUNIVEAU « « ÉVOLUÉÉVOLUÉ » » 

Une métaheuristique remplace un 
mécanisme d’une autre

ACO-SA GA-PSO

50

Le SA remplace le 
mécanisme de la 
mise à jour des 

phéromones 

Le PSO remplace le 
mécanisme du 

mutation
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5. HYBRIDATION | NIVEAUNIVEAU « « COOPÉRATIFCOOPÉRATIF » » 

Pas de relation entre les mécanismes de chaque 
métaheuristique 

Mode séquentiel avec coopération

Métaheuristique 1À  t=t1

51

Métaheuristique 2

Métaheuristique 1

Métaheuristique 2

À  t=t1+nt

À  t=t1+2nt

À  t=t1+3nt
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5. HYBRIDATION | NIVEAUNIVEAU « « COOPÉRATIFCOOPÉRATIF » » 

Pas de relation entre les mécanismes de chaque 
métaheuristique 

Mode interactif avec coopération

Métaheuristique 1 Métaheuristique 2

Métaheuristique 1 Métaheuristique 2

À  t=t1

52

Métaheuristique 1 Métaheuristique 2À  t=t1+nt

À  t=t1+2nt

À  t=t1+3nt
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Métaheuristique 1 Métaheuristique 2

Métaheuristique 1 Métaheuristique 2
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5. HYBRIDATION | NIVEAUNIVEAU « « COOPÉRATIFCOOPÉRATIF » » 

Hybridation de plus de deux métaheuristiques:

Exemple: Globale globale locale

Hybridation avec des algorithme exactes:

53

•Nécessité d’une bonne connaissance de l’espace de 
recherche

•Réduction conséquente de l’espace de recherche 
avant l’application de l’algorithme exacte
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6. APPLICATION | PPROBLÉMATIQUEROBLÉMATIQUE

Avancées en matière de la technologie d’intégration 

la réduction continue des dimensions des composants 

(essentiellement les transistorsessentiellement les transistors)

55

Source: Intel

Problème lors de la conception 
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Les circuits numériquesLes circuits numériques

Conception maitrisée Conception maitrisée 

6. APPLICATION | PPROBLÉMATIQUEROBLÉMATIQUE

56

Les circuits analogiquesLes circuits analogiques

Conception très difficileConception très difficile
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Amplificateur opérationnel classique

25 variables

V : [V1 , .. , V100]

12 transistors et Cc

6. APPLICATION | PPROBLÉMATIQUEROBLÉMATIQUE

57

V : [V1 , .. , V100]

1050 Possibilités à vérifier 

Très difficile !!!!!!
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Appliquer les métaheuristiques au dimensionnement optimal des 

circuits analogiques

L’automatisation de la conception des circuits intégrés analogiques ? 

Essor avec l’arrivée des métaheuristiques

6. APPLICATION | SSOLUTIONOLUTION

58
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6. APPLICATION | PPRINCIPERINCIPE

•Fonctions objectifs

•Variables

•Espace de recherche

•Contraintes

•Technologie

Multi-

Objectif

Mono-

Objectif

59

Résultats

Simulations et validation

Objectif Objectif
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6. APPLICATION | CCONVOYEURONVOYEUR DEDE COURANTCOURANT
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6. APPLICATION | CCONVOYEURONVOYEUR DEDE COURANTCOURANT

XR
Cif

Mono-objectif

61

Pondération

CiX fRFO 21 δδ +=
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6. APPLICATION | CCONVOYEURONVOYEUR DEDE COURANTCOURANT

Multi-objectifs

62
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6. APPLICATION | AAMPLIFICATEURMPLIFICATEUR OPÉRATIONNELOPÉRATIONNEL

63
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6. APPLICATION | AAMPLIFICATEURMPLIFICATEUR OPÉRATIONNELOPÉRATIONNEL

Mono-objectif PACMRRSRFAFO CV 654321 δδδδδδ +++++=

64
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Multi-objectifs
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6. APPLICATION | AAMPLIFICATEURMPLIFICATEUR OPÉRATIONNELOPÉRATIONNEL
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Butterworth du 4ème ordre

6. APPLICATION | FFILTREILTRE

66
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CONCLUSION

� Les métaheuristiques: Domaine de recherche riche et en
constante évolution (revues, conférences spécialisées et nombre
d’articles)

�Etant donné un problème d'optimisation, quelle méthode choisir ?

� pour produire une solution optimale (ou acceptable)

� avec un temps de calcul raisonnable ?

� Pas de recette miracle !
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� On dispose de plusieurs méthodes, choisir la mieux adaptée au
problème d'optimisation : (espace de recherche, fonction objectif ...)

� Bonne fomalisation/modélisation du problème

� Adaptation "intelligente" d'une métaheuristique : intégration des

connaissances spécifiques + structures de données efficaces

� Tendance actuelle : Hybridation / parallélisme
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