
 
 

UNIVERSITE SAAD DAHLAB DE BLIDA 

 

Faculté de Technologie 

Département d’Electronique 

 

 

 

THESE DE DOCTORAT  

en Electronique 

 

 

CONTRIBUTION A L’IDENTIFICATION PARAMETRIQUE 

DE LA MACHINE ASYNCHRONE PAR LES ALGORITHMES 

GENETIQUES STATIQUES, DYNAMIQUES ET HYBRIDES 

 

Par  

BOUDISSA El-ghalia 

 

Devant le jury composé de  

 

A. GUESSOUM   Professeur, USD de Blida      Président 
 

M. HADJ SADOK Maître de Conférences (A), USD de Blida                 Examinateur 
 

R. TAHMI Maître de Conférences (A), ENP d’Alger               Examinateur 
 

Y. AIT GOUGAM Maître de Conférences (A), USTHB d’Alger             Examinateur 
 

K. BENMANSOUR        Maître de Conférences (A), UYF de Médéa               Examinateur 
 

M. BOUNEKHLA          Professeur, USD de Blida                                         Directeur de thèse 
 

                               

Blida, Mars 2013 



 
 

                                                                                                                                                      

RESUME 

 

 

 

Ce travail est dédié à l’identification paramétrique de la machine 

asynchrone. L’approche proposée permet de déterminer simultanément les 

paramètres électriques et mécaniques de la machine à l’aide de la méthode du 

modèle de référence, en utilisant uniquement le courant de démarrage et la 

tension simple correspondante comme signaux d’entrée-sortie. Les paramètres de 

la machine sont déterminés par minimisation de l’erreur quadratique entre le 

courant mesuré et celui calculé à partir du modèle adopté de la machine. Trois 

algorithmes génétiques statiques couplés chacun à l’une des sélections suivantes: 

proportionnelle, linéaire par rapport au rang et Boltzmann, pour les mêmes 

opérateurs de croisement et de mutation sont mis en œuvre. En appliquant 

l’opérateur de sélection, la notion instinctive de pression de sélection est 

imposée : plus la pression est forte moins les individus les moins adaptés seront 

sélectionnés. Pour une pression de sélection élevée, l’algorithme converge 

rapidement ou prématurément  vers un optimum local. Une pression de sélection 

relativement faible n’est pas suffisante pour propulser l’algorithme vers les 

meilleurs individus ainsi elle entraînera une convergence lente.  Pour améliorer les 

performances des algorithmes génétiques (AGs) statiques et éviter le problème de 

la convergence prématurée, nous avons proposé une sélection dynamique 

composée d’un faisceau de paraboles régulièrement espacées, permettant de 

contrôler la pression de sélection. En outre, pour améliorer les AGs et bénéficier 

des avantages des méthodes déterministes et stochastiques, nous avons proposé 

plusieurs structures d’AGs hybrides avec deux approches différentes : la 

recherche tabou (RT) et la méthode de Hooke et Jeeves (HJ). La validation de 

l’approche d’identification ainsi que la vérification des programmes développés 

sont effectuées à l’aide de données simulées. La validation des résultats obtenus 

à l’aide de données expérimentales relevées sur trois machines différentes, est 

confirmée par la bonne superposition des courants mesurés et ceux calculés par 

le modèle adopté de la machine. Une comparaison des différents AGs est établie 

en termes de vitesse de convergence et temps de calcul. 

  



 
 

                                                                                                                                                      

ABSTRACT 

 

The aim of this work is to identify the parameters of an induction machine. 

The proposed approach allows us to determine both the electrical and mechanical 

parameters of the machine based on the reference model method using the 

starting current together with the simple corresponding voltage as input output 

signals. The minimization of the quadratic output error between the current 

acquired experimentally from the induction machine and the computed one from 

the adopted model, is achieved by the static genetic algorithms, coupled to three 

different selections (proportionate selection, linear ranking selection and 

Boltzmann selection), from the same crossover and mutation, at the same 

instance. In order to improve the algorithm performance and avoid a risk of 

premature convergence in genetic algorithm, we propose a dynamic selection 

composed of a parabolic curves beam allows us to control the selection pressure 

across the generation evolution. The static and dynamic genetic algorithms are 

applied to induction machines identification. To improve the algorithm 

performance, the advantages of deterministic and stochastic methods are 

combined to obtain the hybrid algorithms. Then, we propose different structures of 

hybrid GAs that are coupled with two methods: Tabu search and Hooke&Jeeves 

method. The technique is verified using the simulated data. The validation is 

confirmed by the corresponding computed transient and steady state currents, 

which are found to agree well with the measured data on different machines. The 

different GAs are compared in terms of computing time and speed convergence. 
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INTRODUCTION GENERALE 
 
 
 

Les machines électriques jouent un rôle fondamental dans les différentes 

branches de l’industrie. Elles sont utilisées dans les entraînements réglés et 

principalement comme actionneur dans la grande majorité des servomécanismes. 

Il est connu pour ce qui est de la partie technologique, que la productivité et la 

qualité du produit fini sont en partie dépendantes de la conduite des machines 

électriques intervenant dans le processus. 

 

La machine asynchrone présente de nombreux avantages par rapport à la 

machine à courant continu. L’absence du système balais collecteur permet 

d’accroître sa fiabilité, et de limiter son coût de fabrication et d’entretien. Par 

ailleurs, les progrès réalisés en matière de commande et les développements 

technologiques, tant dans le domaine de l’électronique de puissance que celui de 

la micro électronique (DSP, FPGA), ont rendu possible l’usage de commandes 

performantes faisant de la machine asynchrone un concurrent potentiel dans les 

domaines de la vitesse variable. La mise au point de commandes performantes 

requière une bonne modélisation et une bonne identification de la machine 

asynchrone. Dans les installations de grandes puissances où les essais directs 

sont onéreux et parfois difficiles à réaliser, la simulation s’impose comme une 

bonne alternative pour la prédiction des caractéristiques de la machine. Ces 

caractéristiques peuvent servir à un dimensionnement judicieux des différents 

éléments constituant le système global ou à la mise en œuvre d’un système de 

diagnostic et de surveillance. Dans toutes ces situations, la modélisation et 

l’identification de la machine ont un impact non négligeable sur la précision des 

résultats obtenus. 

 

Plusieurs approches d’identification [1-2] sont mises en œuvre pour le cas de la 

machine asynchrone. Elles se distinguent les unes des autres par la méthode 

d’identification, les signaux d’entrée-sortie et la technique de minimisation 

adoptée. 

L’identification classique détermine les paramètres de la machine à l’aide des trois 

essais suivants : 
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• Essai au synchronisme 

• Essai à rotor bloqué  

• Essai en courant continu 

 

L’essai au synchronisme ne présente pas de difficultés particulières, car il suffit de 

disposer d’une autre machine accouplée à la machine asynchrone à identifier. 

Par contre, l’essai à rotor bloqué pose un certain nombre de difficultés : 

• La première difficulté concerne la stabilité thermique de l’essai. En effet, à 

rotor bloqué, la machine s’échauffe rapidement, et par conséquent les 

paramètres obtenus peuvent être issus d’essais effectués dans des 

conditions de température complètement différentes du fonctionnement 

normal de la machine. 

• La deuxième difficulté concerne le blocage du rotor. En effet, pour les 

moteurs de grande puissance, l’immobilisation du rotor est difficile. 

 

En plus des difficultés d’expérimentation citées précédemment, il faut ajouter que 

les paramètres obtenus par cette méthode ne sont valides que dans une plage 

restreinte de fonctionnement de la machine. 

 

L’identification à l’aide de méthodes numériques de calcul de champs basées sur 

la méthode des éléments finis peut conduire à des paramètres précis. Cependant, 

elles nécessitent la connaissance de la géométrie de la machine ainsi que la 

caractéristique magnétique des matériaux constituant la machine. Ces données 

ne sont pas toujours disponibles au niveau de l’utilisateur, ce qui restreint le 

recours à ces méthodes. 

 

L’identification statique de la machine consiste à déterminer les paramètres 

électriques en utilisant la croissance ou la décroissance du courant continu dans 

les enroulements de la machine. La réalisation pratique s’effectue par application 

ou suppression d’une tension continue dans les enroulements tout en maintenant 

le rotor bloqué. 
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Les trois méthodes d’identification précédentes présentent l’inconvénient de ne 

pas assurer l’estimation des paramètres mécaniques de la machine. L’obtention 

de ces paramètres nécessite un essai de ralentissement de vitesse de la machine. 

La mesure de ralentissement de la vitesse est effectuée à l’aide d’une génératrice 

tachymétrique ou d’un codeur. L’accouplement de ces derniers à la machine n’est 

pas toujours aisé, ceci constitue un véritable inconvénient. 

La méthode d’identification utilisant le régime transitoire des variables d’état 

mesurables (courant, tension et vitesse) assure l’identification des paramètres 

électriques et mécaniques de la machine. 

 

Nous proposons une approche d’identification utilisant uniquement le courant de 

démarrage et la tension simple correspondante permettant d’estimer 

simultanément les paramètres électriques et mécaniques de la machine 

asynchrone. Les paramètres sont déterminés par minimisation de l’erreur 

quadratique entre les courants mesurés et ceux calculés à partir du modèle 

adopté de la machine.  

Plusieurs méthodes d’optimisation sont proposées dans la littérature [3-4-5], et 

peuvent être classées comme suit :  

 

• Les méthodes déterministes 

• Les méthodes stochastiques 

• Les méthodes hybrides.  

 

Les méthodes déterministes utilisent les informations (continuité, dérivabilité) sur 

les valeurs aux points courants de la fonction objectif. Cependant, elles 

convergent vers l’optimum local le plus proche du point initial. Par contre, les 

méthodes stochastiques ne nécessitent aucune connaissance à priori sur la 

fonction objectif. Parmi ces méthodes stochastiques, les algorithmes génétiques 

(AGs) auxquels nous nous intéressons, sont capables de localiser l’optimum 

global, en se basant sur une recherche par probabilités, mais avec un temps de 

calcul assez lent et présentant un risque de convergence prématurée.  

Les domaines d’application des AGs sont très vastes. Ils sont utilisés pour 

l’optimisation de fonctions [6], finance, théorie du contrôle optimal, théorie des 

jeux, identification des paramètres de la machine asynchrone [7]   
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Les AGs [8-9-10] ont prouvé leur efficacité en optimisation dans les différents 

domaines. Mais cette efficacité reste fortement lier à un choix judicieux du vecteur 

paramètres de contrôle ainsi qu’aux opérateurs génétiques appropriés. Plusieurs 

travaux ont été présentés dans la littérature [11-12-13], stipulant que la sélection 

est importante dans l’évolution de l’algorithme. Elle est souvent citée comme la 

principale raison des cas de convergence prématurée. En appliquant l’opérateur 

de sélection, la notion instinctive de pression de sélection est imposée : plus la 

pression est forte moins les individus les moins adaptés seront sélectionnés. Pour 

une pression de sélection élevée, l’algorithme converge rapidement ou 

prématurément  vers un optimum local. Une pression de sélection relativement 

faible n’est pas suffisante pour propulser l’algorithme vers les meilleurs individus 

ainsi elle entraînera une convergence lente.   

 

Pour y remédier, nous avons proposé un AG ayant une sélection dynamique 

constituée d’un faisceau de paraboles régulièrement espacées, permettant la 

variation de la pression de sélection. Cette contribution dynamique génère une 

distribution parabolique pour chaque génération. Elle commence par une 

distribution ayant une faible pression de sélection émanant une large exploration 

de l’espace paramétrique. Les générations évoluent, le balayage du faisceau de 

paraboles s’achève avec une distribution ayant une importante pression de 

sélection permettant une intense exploitation de solutions dans l’espace de 

recherche. 

En outre, pour améliorer les performances des AGs, les avantages des méthodes 

déterministes et stochastiques sont associés pour générer des méthodes 

hybrides. Nous avons également proposé plusieurs structures hybrides d’AGs 

avec deux approches: recherche tabou et méthode de Hooke&Jeeves. 

 

La vérification des programmes développés ainsi que l’approche d’identification 

proposée sont assurées par les données simulées. A l’aide de données 

expérimentales, la validation des résultats est confirmée par la bonne 

superposition des courants mesurés et ceux calculés par le modèle adopté de la 

machine. Une comparaison des différents AGs est établie en termes de vitesse de 

convergence et temps de calcul.    
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Dans le premier chapitre, nous commençons par rappeler les équations régissant 

le fonctionnement de la machine asynchrone triphasée. Nous donnons ensuite le 

modèle de la machine à cinq puis quatre paramètres électriques. Nous présentons 

également l’identification paramétrique de la machine asynchrone à l’aide la 

méthode du modèle de référence.  

 

Le deuxième chapitre consiste à présenter les différentes techniques 

d’optimisation qui peuvent être réparties en trois catégories : Les méthodes 

déterministes avec et sans calcul de dérivées sont présentées. Les méthodes 

stochastiques reposent sur des règles de transition probabiliste, peuvent être 

réparties en algorithmes à solution unique et algorithmes à population de 

solutions. Pour améliorer les performances des algorithmes, les avantages des 

méthodes déterministes et stochastiques sont associés pour concevoir les 

méthodes hybrides. 

 

Dans le troisième chapitre, les AGs sont au cœur de ce travail. Nous présentons 

les différents opérateurs génétiques d’AGs statiques. Pour améliorer les 

performances des AGs statiques, nous proposons une sélection dynamique 

permettant de faire varier la pression de sélection. Nous vérifions nos programmes 

développés à l’aide de données simulées. La confirmation est réalisée à l’aide de 

données mesurées effectuées sur trois moteurs différents.  

 

Dans le quatrième chapitre, l’hybridation des AGs est une alternative 

d’amélioration de performance. Nous proposons plusieurs structures hybrides 

d’AGs avec deux approches : la recherche tabou (RT) et la méthode de Hooke& 

Jeeves (HJ). Le temps de commutation de l’AG vers l’autre méthode et les 

différents emplacements de la RT et HJ sont examinés. La vérification des 

programmes développés est établie à l’aide de données simulées. La validation 

est confirmée à l’aide de relevés expérimentaux effectués sur différentes 

machines. 

 

La conclusion générale clôture ce mémoire de thèse et expose quelques 

perspectives qui ouvrent des voies pour des développements et des recherches 

ultérieures.  
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CHAPITRE 1 

MODELISATION ET TECHNIQUES D’IDENTIFICATION 

DE LA MACHINE ASYNCHRONE 

 

 
 

1.1 Introduction 

Ce premier chapitre permet de revenir sur la modélisation de la machine 

asynchrone triphasée [14-15-16].  Après un changement de variables approprié au 

niveau du vecteur d’état, nous déduisons un modèle de la machine asynchrone à 

quatre paramètres électriques et deux paramètres mécaniques. Les méthodes 

d’identification sont également présentées et particulièrement la méthode du 

modèle de référence. 

 

1.2 Modélisation de la machine asynchrone 

Le schéma de principe de la machine asynchrone triphasée est illustré par 

la figure1.1. Le stator et le rotor sont représentés respectivement par trois 

enroulements identiques et déphasés de 120° les uns par rapport aux autres. 

L’angle θ  caractérise la position angulaire du rotor par rapport au stator. 

 
 

Figure 1.1 : Représentation des enroulements de la machine asynchrone 
triphasée 
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Pour établir les équations régissant le fonctionnement de la machine, nous 

adoptons les hypothèses simplificatrices suivantes : 

 

• On suppose les circuits magnétiques non saturés et suffisamment 

feuilletés pour que les pertes fer soient négligeables. Les relations entre 

les flux et les courants sont donc linéaires.  La saturation est négligée.   

 

• On considère une densité de courant uniforme dans les sections des 

conducteurs élémentaires.   L’effet de peau est négligé. 

 

• On ne tient compte que du premier harmonique d’espace de la distribution 

de la force magnétomotrice de chaque phase du rotor et du stator. 

L’entrefer étant constant, par conséquent les inductances propres sont 

constantes. Les inductances mutuelles sont des fonctions sinusoïdales de 

l’angle entre les axes des enroulements rotoriques et statoriques.  

 

• La machine est symétrique.        

1.2.1 Equations électriques 

Les équations de tension des trois phases statoriques et des trois phases 

rotoriques sont données par les expressions suivantes :   

 

                      [ ] [ ][ ] [ ]ssss
dt

d
IRV Φ+=                                                                    (1.1) 

                      [ ] [ ][ ] [ ]rrrr
dt

d
IRV Φ+=                                                                    (1.2) 

 

où les indices s et r désignent respectivement les grandeurs relatives au stator et 

au rotor. 

         [ ] [ ] [ ]











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V                                          (1.3) 
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Les matrices des résistances statoriques et rotoriques de la machine asynchrone 

sont données par : 

 

             [ ] [ ]
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1.2.2 Equations des flux  

L’absence de saturation et la limitation au premier harmonique d’espace, 

nous permettent d’écrire les expressions des flux statoriques et rotoriques comme 

suit :  
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Les quatre sous matrices d’inductances s’écrivent :  

              [ ]
















=

sss

sss

sss

s

lmm

mlm

mml

L        [ ]
















=

rrr

rrr

rrr

r

lmm

mlm

mml

L                                           (1.7) 

[ ] [ ]
































 −






 +








 +






 −








 −






 +

==

)cos(
3

2
cos

3

2
cos

3

2
cos)cos(

3

2
cos

3

2
cos

3

2
cos)cos(

θ
π

θ
π

θ

π
θθ

π
θ

π
θ

π
θθ

sr

t

rssr mMM                       (1.8)                          

Les différentes inductances désignent :  

ls : Inductance propre d’une phase statorique 

lr      : Inductance propre d’une phase rotorique 
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ms : Inductance mutuelle entre phases statoriques 

mr   : Inductance mutuelle entre phases rotoriques 

msr : Inductance mutuelle entre stator et rotor 

θ  : Ecart angulaire entre stator et rotor 

 

Les équations (1.1) et (1.2) s’écrivent de la manière suivante : 

 

  

[ ] [ ] [ ] [ ]{ [ ] [ ][ ]}

[ ] [ ] [ ] [ ] [ ][ ]}{ ][

sabc s sabc s sabc sr rabc

rabc r rabc rs sabc r rabc

d
V R I L I M I

dt

d
V R I M I L I

dt

  = ⋅ + + 
  


  = ⋅ + +     

                                                               

             

(1.9) 

 

                  

1.2.3 Equation mécanique  

La relation fondamentale de la dynamique s’écrit : 

 

                   
td

d
JCC rem

Ω
=−                                                                  (1.10) 

où  

emC  
: Couple électromagnétique 

rC  
: Couple résistant 

J  : Moment d’inertie de l’ensemble des parties tournantes 

On considère que le couple résistant est proportionnelle à la vitesse. 

                                Ω= BCr                                                                         (1.11) 

B   : Coefficient de frottement 

 

1.2.4 Equation du couple 

La machine étant à structure lisse et symétrique, le couple 

électromagnétique est donné par l’expression suivante : 

 

                      [ ] [ ][ ]r
srt

sem I
M

IC
θ

θ
∂

∂
=

)(
                                                            (1 .12) 

           
Is et Ir désignent respectivement les courants statoriques et rotoriques. 
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1.2.5 Modèle de Park 

Les termes dans l’équation (1.8) dépendent de l’angleθ , ce qui complique 

considérablement l’étude des régimes dynamiques. Pour pallier ce problème, on 

opère sur l’ensemble des grandeurs (tensions, courants et flux) un changement de 

base qui simplifie notablement les relations. Ce changement de base est appelé 

transformation de Park. Ainsi, la machine sera régie par un système d’équations à 

coefficients constants. 

 

1.2.5.1 Transformation de Park 

La transformation de Park implique la transformation des enroulements 

statoriques et rotoriques de la machine réelle en des enroulements équivalents du 

point de vue électrique et magnétique disposés selon les axes en quadrature. 

Cette transformation a pour effet de rendre les inductances mutuelles du modèle 

de la machine indépendante de la rotation, c’est à dire de l’angleθ . La 

transformation de Park est donnée par l’expression suivante :  
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Le changement de variables est donné par la relation suivante : 
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                                                       (1.14) 

où  

ax , bx  et cx  peuvent représenter (courants, tensions ou flux) et 0x  représente la 

grandeur homopolaire.  

La matrice inverse ( )1P θ−  est telle que : tPP =−1  
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d’où les transformations inverses des variables : 
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1.2.5.2. Equations de la machine dans le modèle de Park 

 On applique la transformation de Park aux courants, tensions et flux. Un 

changement de variable faisant intervenir l’angle entre l’axe des enroulements et 

les axes d et q. Les angles sθ et rθ qui interviennent respectivement pour les 

grandeurs statoriques et rotoriques sont représentés sur la figure 1.2  

 

                       

Figure 1.2 : Repérage angulaire des systèmes d’axes 
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où  

sθ  : Angle entre l’axe de la phase a du stator et l’axe d   

rθ  : Angle entre l’axe de la phase a du rotor et l’axe d 

θ  : Angle entre l’axe de référence du stator et du rotor 

 

1.2.5.3 Equations des tensions 

 Dans un repère dq tournant à la vitesse 
a

ω  par rapport au stator, le système 

d’équations (1.9) s’écrit après application de la transformation de Park aux 

différentes grandeurs comme suit : 
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(1.17) 

ma
et ωω  désignent respectivement la vitesse du repère dq et la vitesse du rotor 

par rapport au stator. Selon l’application envisagée, le repère dq peut être lié au 

stator )0( =
a

ω ,  au rotor )(
ma

ωω =   ou au champs tournant )(
sa

ωω =  

 

1.2.5.4 Equations des flux 

 Les expressions des flux statoriques et rotoriques s’écrivent dans le modèle 

de Park sous la forme suivante : 
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                                                                                         (1.18)                                                                                                                      

 

Les différentes inductances désignent : 

Ls : Inductance cyclique propre d’une phase statorique 
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Lr : Inductance cyclique propre d’une phase rotorique 

Lm : Inductance mutuelle cyclique entre stator et rotor 
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                                                                                                    (1.19)                                                                                            

                                                

1.2.5.5 Equation du couple  

 Dans le modèle de Park, l’expression du couple s’écrit de la manière 

suivante : 

        )( qrdsdrqsmem IIIIpLC −=                                                              (1.20) 

où 

p  : Nombre de paire de pôles de la machine 

 

1.2.6 Modèle à cinq paramètres électriques 

Dans un repère lié au stator, les équations électriques de la machine sont 

déduites des équations (1.17) dans lesquelles ωa est égale à zéro. En ajoutant 

l’équation mécanique, la machine sera entièrement décrite par le système suivant: 
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               (1.21) 

 

  

En réarrangeant les équations précédentes de façon à faire apparaître le vecteur 

d’état [ ]t

qrdrqsds
IIII Ω , nous obtenons les équations suivantes :  
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               (1.22) 

où  

      2
mrs LLLA −=  

 

Le système d’équations (1.21) montre que le fonctionnement de la machine 

dépend de cinq paramètres électriques [Rs  Rr Ls Lr Lm]  et deux paramètres 

mécaniques [J  B]. 

Après un changement de variables du vecteur d’état, nous allons déduire un 

modèle à quatre paramètres électriques. 

Le système (1.22) semble surdimensionné. Pour cela, une condition 

supplémentaire est nécessaire telle que celle suggérée par P.L. Alger [16] qui 

admet l’égalité des inductances de fuite au rotor et au stator. Nous adoptons alors 

un changement de variables du vecteur d’état pour déduire un modèle à quatre 

paramètres électriques. 

 

1.2.7 Modèle à quatre paramètres électriques 

 En fonctionnement normal de la machine, les tensions Vdr  et Vqr sont nulles, 

par voie de conséquence le nombre de paramètres est réduit à quatre lorsqu’on 

effectue le changement de variables suivant :    
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Les équations ( 1.22) deviennent : 
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(1.24) 

où                       

rs

m

LL

L2

1−=σ     : Coefficient de dispersion     
 
 

r

r
r

R

L
T =          : Constante de temps rotorique  

 

s

s
s

R

L
T =          : Constantes de temps statorique 

 

 

Le système d’équations (1.23) montre que le fonctionnement de la machine 

dépend de quatre paramètres électriques [ ]rss T , L  ,T  ,σ  et deux paramètres 

mécaniques  B   J, [ ].  

 

1.3 Méthodes d’identification  

 Plusieurs méthodes d’identification sont proposées dans la littérature [1-2-17-

18-19-20-21-22-23]. 

• Méthodes basées sur l’exploitation du circuit équivalent de la machine. 

• Méthodes basées sur le modèle dynamique de la machine  

• Méthodes numériques de calcul de champs basées sur la méthode des 

éléments finis  

 

1.3.1 Méthode du modèle de référence 

L’identification des paramètres d’une machine par la méthode du modèle de 

référence repose sur les étapes suivantes :  
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• Choix du modèle de la machine  

• Choix des signaux d’entrée-sortie 

• Choix du critère d’évaluation entre le modèle et le processus 

• Choix de la technique de minimisation  

  

Le principe de la méthode est donné par la figure 1.3  

 

   
 

oui 

end Fin 

non 

Paramètres 
ajustés 

 [P] calculé 
Modèle 

mathéma-
tique de la 
machine  

Ici ( estimé) 

Imi(courant measuré)   Système 
   réel  de 
la machine  

U 
      F < ε 

Algorithme 
d’opt imisa- 

tion  

 
 
 

Figure 1.3 : Principe d’identification 
 

Les entrées-sorties U et Imi sont mesurées pour le ou les régimes désirés 

(transitoire, permanent). L’estimation du vecteur paramètres est ensuite effectuée 

par minimisation du critère d’évaluation retenu. Ce dernier représente 

généralement l’erreur quadratique F entre les grandeurs mesurées sur le système 

et les grandeurs calculées avec la même tension U (Figure 1.3)  

Le problème consiste à trouver le minimum du critère d’évaluation, fonction qui 

dépend des paramètres. Ce minimum représente les paramètres estimés de la 

machine. 

 

1.3.2.2 Nature du minimum 

Le critère est généralement non linéaire par rapport aux paramètres et son 

minimum est calculé par une méthode itérative. Cependant, si le critère possède 

plusieurs minimums parmi lesquels se trouve le minimum global, la procédure de 

minimisation peut très bien converger vers un minimum local (Figure 1.4) 
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Deux questions se posent devant ce problème :  

1. Comment peut-on déterminer si la solution obtenue est le minimum global ? 

2. Si la solution n’est pas le minimum global, comment peut-on progresser 

dans l’espace paramétrique pour trouver le minimum global ? 

 

La première question conduit à développer ders critères d’optimalité qui serviront 

à déterminer si un point donné est une solution optimale ou non du problème 

d’optimisation. Apparemment, il n’existe pas de théorie mathématique capable de 

donner le nombre de minimums et leurs natures (global ou local) 

 

La deuxième question amène à concevoir des méthodes pratiques permettant de 

localiser le point optimal dans un domaine. Elle peut avoir deux solutions :  

 

Première solution: diviser l’espace paramétrique en domaine et explorer chacun 

d’eux à l’aide de méthodes telles que les algorithmes génétiques [10] qui peuvent 

explorer l’ensemble de l’espace d’étude. 

 

Deuxième solution: scruter l’espace paramétrique à l’aide de différentes 

techniques d’optimisation 

Dans la suite de notre travail, nous utilisons la première solution. 

 

 

 

Figure 1.4 : les optimums d’une fonction unidimensionnelle multimodale 

 

 

Optimums 
Locaux Optimum global 
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1.3.1.3 Choix des signaux d’entrée-sortie 

Dans le cas de la machine asynchrone triphasée, le modèle ainsi que les 

différentes entrées-sorties sont représentés par la figure 1.5. Les entrées 

mesurables du système sont les trois tensions statoriques et les cinq sorties 

mesurables sont les trois courants statoriques, la vitesse mécanique et le couple 

en bout d’arbre 

 

 

 

Figure 1.5 : Entrées-sorties du modèle de la machine asynchrone 

 

Plusieurs combinaisons d’entrées-sorties sont envisageables. Dans notre travail, 

nous n’utilisons que le courant et la tension simple correspondante pour 

déterminer simultanément les paramètres électriques et mécaniques.  

  

1.3.1.4 Critère d’évaluation 

L’estimation des paramètres de la MAS à l’aide de la méthode du modèle 

de référence, c'est-à-dire l’approximation des valeurs expérimentales par un 

modèle mathématique, repose sur le choix d’un critère évaluant l’approximation 

mesure /modèle. L’écart entre les mesures effectuées sur le système réel et les 

valeurs calculées par simulation à partir du modèle est donné par : 

 

                        )()()( kIkIk cm −=ε            Nk ,...,1=                                        (1.24) 
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où   

N désigne la dimension de vecteur de mesure. 

 

Le but de l’estimation des paramètres est une minimisation de )(kε  qui ne peut 

exactement s’annuler à cause des erreurs de mesures ou des erreurs de structure 

du modèle. 

Si nous considérons comme critère )(kε , nous apercevons que les erreurs 

positives peuvent compenser les erreurs négatives sur l’ensemble des N mesures. 

Pour s’affranchir de cette contrainte, deux solutions existent :  

 

• Considérer la valeur absolue de )(kε  

• Considérer le carré de )(kε  

 

L’élévation au carré est préférée à la valeur absolue car elle accorde plus 

d’importance aux grandes erreurs ; elle permet donc une compensation mieux 

adaptée des paramètres. 

 

Dans la suite de notre travail, nous considérons le critère quadratique de la forme 

suivante : 

                                     

                        2

11

2 ))()(()( kIkIkF c

N

k

N

k
m

−== ∑∑
==

ε                                              (1.25) 

 

1.4 Conclusion 

Ce chapitre, nous a permis de présenter la machine asynchrone dans le 

modèle de Park. Nous avons également présenté les méthodes d’identification et 

particulièrement la méthode du modèle de référence que nous avons adoptée 

dans notre travail. 
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CHAPITRE 2 

 TECHNIQUES D’OPTIMISATION 

 

 

2.1 Introduction  

 L’identification paramétrique basée sur la méthode du modèle de référence 

consiste à déterminer un vecteur paramètres par minimisation de l’erreur 

quadratique entre les grandeurs mesurées (courants statoriques) et celles 

calculées à partir du modèle adopté. Le problème d’identification devient un 

problème d’optimisation. Dans ce chapitre, nous présentons les différentes 

techniques d’optimisation [3-4-5-8] dont le choix dépend en partie de la nature du 

problème et du degré de familiarisation de l’utilisateur avec les techniques 

d’optimisation. 

 

2.2 Techniques d’optimisation  
 

Plusieurs méthodes d’optimisation sont proposées dans la littérature [24-25-

26]. Nous pouvons les classer comme suit : 

• Méthodes déterministes  

• Méthodes stochastiques. 

• Méthodes hybrides 

 

2.2.1 Méthodes déterministes 

Les méthodes déterministes s’appuient sur la connaissance de la direction de 

recherche, souvent donnée par le calcul du gradient de la fonction à optimiser, ou 

par les directions données par le vecteur paramètres à optimiser. Elles peuvent 

être réparties en deux catégories :  

• Méthodes déterministes avec calcul de dérivées 

• Méthodes déterministes sans calcul de dérivées 

 

2.2.1.1 Méthodes déterministes avec calcul de dérivées  

Elles sont basées sur l’évaluation de la dérivée à chaque itération. La 

direction de descente est donnée par le gradient [5].  
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2.2.1.1.1 Méthode du gradient 

La méthode du gradient (ou du premier ordre) nécessite le calcul du vecteur 

gradient en plus du calcul de la fonction à minimiser. Le gradient donne seulement 

la meilleure direction de recherche dans une région locale de l’espace des 

paramètres. La procédure itérative est :  

                                kkkk dPP .1 λ+=+                                                                    (2.1) 

 

Dans un problème de minimisation, kd est choisi dans la direction opposée à celle 

du gradient : 

                                  ( )kk Pgradd −=                                                                   (2.2) 

 

Le problème de cette méthode réside dans le choix du pas de déplacement λk.  

 

Si la fonction à optimiser n’est pas explicite, le calcul de la dérivée peut être 

estimé en utilisant les fonctions de sensibilité [27-28] ou les différences finies. 

 

• Calcul du gradient à l’aide des fonctions de sensibilités.  

On considère la fonction suivante régissant le fonctionnement d’un système : 

                               ( ) ),,( tPPXF
t

X
=

∂
∂

                                                                (2.3) 

Où X est un vecteur d’état de dimension d dépendant de P qui est un vecteur 

paramètres de dimension N.  La dérivation de l’équation précédente par rapport à 

Pj conduit au système suivant : 
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Sachant que :       










∂
∂

∂
∂

=







∂
∂

∂
∂

jj P

X

tt

X

P
                                                              (2.5)       

 

L’équation (2.4) s’écrit : 
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Les 
j

k

P

X

∂

∂
 sont les fonctions de sensibilité des variables X par rapport au vecteur 

paramètres P. Elles sont obtenues à partir du système précédent. La 

connaissance des différentes fonctions de sensibilité conduit à la détermination du 

gradient.                                                                                                                                                                                           

 

• Calcul du gradient à l’aide des différences finies. 

 

        
λ
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                  (2.9) 

 

2.2.1.1.2 Méthode du gradient conjugué 

Elle associe les propriétés des directions conjuguées avec la méthode du 

gradient. Elle utilise une approximation quadratique de la fonction objectif F pour 

générer ces directions conjuguées. Nous présentons la méthode du gradient 

conjugué pour les fonctions quadratiques et puis les fonctions quelconques. 

 

• Algorithme du gradient conjugué pour les fonctions quadratiques 

La fonction quadratique est de la forme : 

                             CPBAPPPF TT ++=
2

1
)(                                                     (2.10) 

 

A partir d’un point initial P0, on calcule la première direction )( 00 Pgradd −=  

(recherche dans la direction opposée du gradient), pour obtenir le vecteur Pk 

minimisant la fonction dans le sens dk.,  

                                    kkkk dPP .1 λ+=+                                                              (2.11) 

 avec                          
k

T

k

k

T

k
k

Add

dgrad
−=λ                                                              (2.12) 

                                  kkkk dgradd β+−= ++ 11                                                       (2.13) 
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où                        
k

T

k

k

T

k
k

Add

Adgrad 1+=β                                                                  (2.14)   

 

La méthode se poursuit jusqu’à satisfaction du critère d’arrêt. Si N est la 

dimension du vecteur P, l’algorithme converge en N étapes au maximum.   

 

• Algorithme du gradient conjugué pour les fonctions quelconques 

A partir d’un point initial P0, on calcule la première direction )( 00 Pgradd −= . A 

l’itération k, on choisit kλ  minimisant : 

                      ( )kk dPFgrad .)( λλ +=                                                       (2.15) 

On pose : 

                          kkkk dPP λ+=+1                                                              (2.16) 

 

et                 kkkk dPgradd β+−= ++ )( 11                                                     (2.17)  

  

Si nous considérons la méthode de Fletcher et Reeves [29]                  

                                   
2

2

1

)(

)(

k

k

k

Pgrad

Pgrad +
=β                                                          (2.18) 

 

Si nous considérons la méthode de Polak-Ribière [30] 

                         
2
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))()(())(( 11

k

k

T

k
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PgradPgradPgrad kk −
=
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β                                 (2.19)   

 

La méthode est répétée jusqu’à satisfaction du critère d’arrêt. 

 

2.2.1.1.3 Méthode de Newton  

  C’est une méthode de direction de descente d’ordre 2. Sa stratégie repose 

sur la progression pas à pas (de façon itérative) vers le minimum de la fonction 

dont la direction de descente dk est donnée par : 

 

                               [ ] )(.)(
12

kkk PFPFd ∇∇−=
−

                                                   (2.20) 
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A partir d’un point de départ P0 choisi, on calcule la première direction 

)( 00 PFd −∇= . On se déplace d’une quantité λk dans le sens opposé au gradient. 

On définit le point 1+kP  par l’expression suivante : 

                                 kkkk dPP .1 λ+=+                                                                 (2.21) 

 

Sa principale difficulté réside dans le calcul des dérivées secondes de F qui 

s’avère coûteux et difficile à réaliser. 

Plusieurs algorithmes proposent de contourner cette difficulté en utilisant une 

approximation de la matrice hessienne. On obtient alors une approximation du 

hessien en ne considérant que les produits des gradients. Cette approximation, 

qui est à la base des algorithmes de Gauss-Newton ou Levenberg-Marquardt [31]. 

   

2.2.1.2 Les méthodes sans calcul de dérivées  

Le mérite de ces méthodes est qu’elles ne nécessitent aucune 

connaissance particulière sur la fonction objectif.  Nous pouvons évoquer les 

méthodes suivantes : 

• Relaxation cyclique, 

• Hooke et Jeeves,  

• Rosenbrock, 

• Nelder et Mead 

 

 2.2.1.2.1 Méthode de relaxation cyclique 

Cette technique procède par minimisation unidirectionnelle successive le 

long des directions constituées par le vecteur paramètre en partant chaque fois du 

dernier point obtenu.  Lorsque chaque variable a été examinée une fois, on peut 

recommencer un ou plusieurs cycles jusqu’à ce que le test d’arrêt de la procédure 

soit satisfait [32-33]. Cette technique est illustrée par la figure 2.1 pour une 

itération et dans le cas de deux paramètres.     
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Figure 2.1 : Illustration de la méthode de relaxation cyclique 

 

L’organigramme de la méthode est présenté par la figure 2.2 

 

 

 

Figure 2.2 : Organigramme de la méthode de relaxation cyclique 
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2.2.1.2.2. La méthode de Hooke et Jeeves  

Cette méthode utilise deux types d’explorations par cycle : 

• La première recherche utilise un cycle de la méthode de relaxation 

cyclique. 

• La deuxième recherche s’effectue selon la direction formée par le point final 

issu de la première recherche et le point précédent. 

 

La recherche continue jusqu’à ce que le test d’arrêt soit satisfait. La figure 2.3 

illustre la méthode de Hooke et Jeeves dans le cas de deux paramètres [34]. 

 

• Soit P1 le point initial 

• La minimisation selon les directions constituant les paramètres donne le 

point P2 

• La minimisation selon la direction P1P2 donne le point P3  

• En démarrant du point P3, une nouvelle recherche selon les axes donne le 

point P4 

• Une recherche selon la direction P3P4 donne le point suivant  

• Cette procédure itérative s’arrête lorsque le test sur l’erreur quadratique soit 

satisfait 

 

 

Figure 2.3 : Illustration de la méthode de Hooke et Jeeves 
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La figure 2.4 montre l’organigramme de l’algorithme 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 2.4 : l’organigramme de la méthode de Hooke et Jeeves 

 

2.2.1.2.3 Méthode de Rosenbrock  

Cette technique utilise une nouvelle base orthonormée construite à l’aide de 

l’algorithme de Gram Schmit à chaque itération. Le mérite de cette méthode est 

qu’elle change de directions de recherche à chaque itération dans le but que l’axe 

de la vallée soit parallèle à une direction. Elle effectue deux étapes par itération : 

• La première étape utilise un cycle de la méthode de relaxation cyclique, 

• La deuxième étape construit dans un premier temps une base orthonormée 

dont la première direction est constituée par le point initial et le point final 
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obtenu à l’issu de la première étape à l’aide de la procédure de Gram 

Schmidt. Dans un deuxième temps, elle associe la méthode de relaxation 

cyclique en considérant la nouvelle base orthonormée [35]. La méthode de 

Rosenbrock est illustrée par la figure 2.5 dans le cas bidimensionnel. 

 

 

 

Figure 2 .5 : Illustration de la méthode de Rosenbrock 

 

• Soit P1 le point initial 

• Une investigation selon les axes (d1, d2) donne le point P2 

• Une construction d’une nouvelle base orthonormée ayant comme première 

direction P1P2 

• Une nouvelle recherche démarre de P2 suivant les nouveaux axes )d,d( 21  

de la nouvelle base orthonormée débouchant sur le point P3 

Cette procédure s’arrête quand le test d’arrêt est vérifié. 

 

La vitesse de convergence de la méthode dépend du choix du point initial. De 

plus, elle nécessite la construction d’une nouvelle base à chaque itération, ce qui 

rend la méthode coûteuse lorsque la dimension du vecteur paramètres est grande. 

 

L’organigramme de l’algorithme est donné par la figure 2.6 
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Figure 2.6 : Organigramme de la méthode de Rosenbrock 

 

2.2.1.2.4 Méthode de Nelder et Mead 

Cette méthode de minimisation est basée sur la comparaison des valeurs 

de la fonction objectif aux (n+1) points constituant les sommets d’un polyèdre, où 

n désigne le nombre de paramètres de la fonction à optimiser. Le polyèdre se 

meut à travers les opérations de réflexion, d’expansion, de contraction et de 

rétrécissement, en changeant le sommet ayant la plus grande valeur de la fonction 

objectif par un autre point de valeur plus petite [36]. Le premier sommet du 

polyèdre est fixé par l’utilisateur, les autres sommets sont déterminés de la 

manière suivante : 

                xi = x0 +λ.ei ;    i =1,2, …, n+1                                                 (2.22) 

où   
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ei   : Vecteurs unitaires linéairement indépendants  

x0 : Point initial 

L’évaluation de la fonction objectif en ses points xi permet de les ordonner 

comme suit :     f(x1 ) ≤  f(x2 ) ≤. ... ≤f(xn+1 ) 

La figure 2.7 illustre les différentes opérations relatives à la méthode de Nelder et 

Mead pour le cas deux paramètres. 
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Figure 2.7 : Les différentes opérations de la méthode de Nelder-Mead. 
 

x1 désigne le sommet dont la fonction objectif est la plus faible 

xh désigne le sommet dont la fonction objectif est la plus élevée 

xg désigne le centre de gravité des points x1 et x2 

xr désigne le symétrique de xh  par rapport au centre de gravité xg 
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xe désigne le symétrique de xg par rapport au point de réflexion xr 

xci désigne le milieu entre xg et xh 

xce désigne le symétrique de xci  par rapport au centre de gravité xg 

 

L’organigramme de la méthode de Nelder-Mead est représenté par la figure 2.8 
 

 

Figure 2.8 : L’organigramme de la méthode de Nelder-Mead  
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2.2.2 Méthodes stochastiques  

Les méthodes stochastiques s’appuient sur des mécanismes de transition 

aléatoire. Ces méthodes ont une capacité à trouver l’optimum global du problème. 

Contrairement à la plupart des méthodes déterministes, elles ne nécessitent 

aucune connaissance particulière sur la fonction objectif. Par ailleurs, elles 

constituent une alternative pour traiter les problèmes d'optimisation de grande 

taille [8-10-26]. Cependant, elles nécessitent un volume calculatoire important 

pour atteindre la solution du problème. 

Ces méthodes stochastiques sont connues aussi par le terme de métaheuristiques 

et qui s’inspirent des phénomènes biologiques, physiques et éthologique. On 

distingue des méthodes utilisant une population de solutions et celles qui ne 

manipulent qu’une seule solution à la fois.  Ces méthodes peuvent être réparties 

en deux classes : 

 

Les méthodes de voisinage : 

•  Recuit simulé  

•  Recherche tabou 

Les méthodes évolutionnaires :  

• Algorithmes génétiques  

• Essaims particulaires 

• Colonies de fourmis 

 

2.2.2.1 Méthodes de voisinage  

Ces méthodes tentent itérativement d’améliorer une solution en utilisant la 

notion de voisinage de solutions. Pour pouvoir construire une méthode par 

voisinage, il faut disposer d'une solution initiale x0, d'une fonction objectif f (x) et 

d'une fonction voisinage v(x) qui permet de générer les voisins de x0 [37]. Parmi 

ces méthodes, nous évoquons la méthode du recuit simulé et la recherche tabou.  

 

2.2.2.1.1 Recuit simulé 

  Cet algorithme a été développé par Kirkpatrick [38]. Il repose sur une 

analogie avec la métallurgie et le recuit des métaux. Un métal refroidi trop vite 

présente de nombreux défauts qui correspondent à des excédents d'énergie 
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interne. L'objectif du recuit est de minimiser ces excédents de façon à obtenir une 

configuration d'énergie minimale. Pour le réaliser, on réchauffe le métal ce qui a 

pour effet d'augmenter encore l'énergie interne, mais un réglage judicieux de la 

température de refroidissement permet de sortir de l'état initial et d'obtenir 

finalement une énergie interne plus faible.  

 

L'application de ce principe à l'optimisation est le suivant :  

Il est possible, contrairement à un algorithme déterministe, d'accepter une 

dégradation de la fonction objectif avec une certaine probabilité, sachant que cette 

dégradation pourra entraîner une amélioration ultérieure.  

La figure 2.9 montre l’organigramme de la méthode du recuit simulé 

 

               
 

Figure 2.9 : Organigramme de la méthode du recuit simulé 
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2.2.2.1.2 La recherche tabou   

        Cette méthode a été proposée par Glover [39]. Elle consiste à choisir la 

meilleure solution dans le voisinage de la solution de départ. Elle repose sur des 

transformations taboues que l’on garde en mémoire.  

 

• Elle utilise la notion de mémoire pour éviter l’optimum local.  

• A chaque itération, le voisinage de la solution courante est examiné et la 

meilleure solution est sélectionnée. En appliquant ce principe, la méthode 

accepte des solutions apparemment moins intéressantes pouvant générer 

un meilleur voisinage, et encourant un risque de répétitions cycliques. En 

effet, lorsque l'algorithme a quitté un minimum quelconque par acceptation 

de la dégradation de la fonction objectif, il peut reconsidérer les solutions 

antérieures. 

 

Pour pallier ce problème, l'algorithme utilise une mémoire pour conserver la trace 

des dernières meilleures solutions rencontrées. Ces solutions sont déclarées 

taboues, d'où le nom de la méthode. Elles sont stockées dans une liste dite 

taboue. Une nouvelle solution n'est acceptée que si elle ne figure pas dans cette 

liste taboue. Ce critère d'acceptation d'une nouvelle solution évite la réexécution 

de l'algorithme, durant la visite de la liste taboue. Par conséquent, il dirige 

l'exploration de la méthode vers des régions du domaine de solutions non encore 

visitées. 

 
L’organigramme de la figure 2.10 montre les différentes étapes de la recherche 

tabou. 
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Figure 2.10 : Organigramme de la recherche tabou 
  
 

2.2.2.2 Méthodes évolutionnaires  

Le principe des méthodes évolutionnaires est de faire déplacer un 

ensemble de solutions vers l’optimum. Cette évolution se fait à partir de 

transformations et de coopérations entre les individus qui représentent chacun 

une solution de l’espace de recherche. Parmi ces méthodes, nous distinguons 

essentiellement les algorithmes génétiques, les colonies de fourmis et l’algorithme 

d’essaims particulaires.  

 

2.2.2.2.1 Algorithme d’essaims particulaires  

Les algorithmes d’essaims particulaires connus sous le nom de Particle swarm 

optimisation (PSO) ont été introduits par Kennedy et Eberhart [40]. Ces 

algorithmes s’inspirent de particules (des bancs de poissons ou des nuées 
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d’oiseaux) et de leurs mouvements coordonnés. En effet, ces animaux se 

déplacent en groupe pour trouver de la nourriture tout en évitant les prédateurs.  

• Les individus de l’algorithme sont appelés particules (agents)   

• Dans cet algorithme, une particule décide de son prochain mouvement en 

fonction de sa propre expérience, qui est dans ce cas la mémoire de la 

meilleure position qu’elle a rencontrée, et en fonction de la configuration 

adoptée du voisinage.  

• Les nouvelles vitesses et direction de la particule seront définies en 

fonction de trois tendances : la propension à suivre son propre chemin, sa 

tendance à revenir vers sa meilleure position atteinte et sa tendance à aller 

vers son meilleur voisin (Fig.2.11).  

Ils peuvent être formulés comme suit : 

Un essaim de particule est caractérisé par : 

• Le nombre de particules N 

• La vitesse maximale d’une particule 

• L’inertie d’une particule C1   

• Les coefficients C2 et C3 de confiance qui pondèrent le comportement 

conservateur  

Une particule est caractérisée à l’instant t par : 

• Sa position dans l’espace de recherche xi(t) 

• Sa vitesse Vi(t) 

• La position xpbest de la meilleure solution par laquelle est passée xi(t) 

• La position xvbest de la meilleure solution connue dans son voisinage 

Les équations de la vitesse et celle du déplacement sont données respectivement 

par les expressions suivantes : 

 

 )(**)(**)(*)1( 321 ivbestipbestii xxrandCxxrandCtvCtv −+−+=+         (2.23) 

                                 )1()()1( ++=+ tvtxtx iii
                                                       (2.24) 

 

C1 : Coefficient de décélération 

C2 : Coefficient de confiance de la particule en son record 

C3 : Coefficient de confiance en voisinage 



45 
 

                                                                                                                                                      

 

 

 

 

 

 

 

           

 

                         Figure 2.11 : Le déplacement de la la ième particule 

 

 L’organigramme de la figure 2.12 montre les étapes de l’essaim de particules. 

                 

 

Figure 2.12 : Organigramme du PSO standard 
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2.2.2.2.2 Les colonies de fourmis 

 Ces algorithmes ont été introduits par Colorni [41] au problème du voyageur 

de commerce. Ils ont été exploités et développés par Marco Dorigo [42-43-44-45].  

L'idée consiste à imiter le comportement des fourmis réelles qui collaborent pour 

la recherche de sources de nourriture en mélangeant comportement d'exploration 

aléatoire et suivi des traces chimiques laissées par leur consœurs. Ces traces 

chimiques : les phéromones, sont utilisées par les fourmis pour communiquer 

entre elles de manière indirecte, par le biais de l'environnement.  

Dans une itération d’algorithme de colonies de fourmis, f agents (fourmis) 

construisent chacun une solution d'après des décisions basées sur des critères de 

recherche et sur des traces de phéromone. Les traces sont mises à jour en 

examinant les solutions obtenues. Elles sont renforcées pour les décisions ayant 

donné de meilleures solutions et diminuées pour les autres. Ce mécanisme 

permet d'améliorer progressivement les solutions au cours des itérations jusqu’à la 

réalisation d’un critère d’arrêt. 

• Mise à jour des traces de phéromone dans le réseau ; 

• Génération de f nouvelles solutions par les fourmis, en exploitant les traces 

de phéromone 

• Application d’une probabilité donnée pour une recherche locale de ses 

solutions. 

La figue 2.13 illustre l’organigramme de colonie de fourmis [46]. 

 

Figure 2.13 : Organigramme de l’algorithme de colonie de fourmis 
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2.2.2.2.3 Les algorithmes génétiques 

Les algorithmes génétiques (AGs) sont fondés sur les mécanismes de la sélection 

naturelle et de la génétique [8-10-47]. Les principes de base des AGs ont été 

développés par Holland [48], simulant le processus d’évolution d’une population. 

Ils sont basés sur les opérateurs de sélection, croisement et mutation. Leur mérite 

est qu’ils ne nécessitent aucune connaissance particulière sur la fonction objectif. 

La figue 2.14 illustre l’organigramme de l’algorithme génétique 

 

 

 

Figure 2.14 : Organigramme de l’algorithme génétique 

 

Les performances des AGs dépendent du choix des opérateurs génétiques et du 
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l’hybridation des AGs est une bonne alternative pour améliorer les performances 

des algorithmes. 

 

2.2.3 Méthodes hybrides 

       Plusieurs algorithmes hybrides ont été proposés dans la littérature [8-50-51]. 

L’efficacité de la recherche génétique peut être améliorée par l’hybridation avec 

des méthodes de recherche déterministe ou stochastique. L’emplacement de ces 

dernières et l’instant de commutation d’une méthode vers l'autre agissent sur les 

performances de l’hybridation. La complémentarité des méthodes d’optimisation 

entre elles a permis l’émergence de méthodes hybrides performantes. Plusieurs 

approches d’hybridation sont envisageables 

  

1. La première approche consiste à associer les AGs aux méthodes de 

recherche locale pour qu’ils coopèrent dans un processus d’optimisation 

global. Il y a deux façons de réaliser l’hybridation des AGs aux autres 

méthodes : 

 

• La première façon consiste à faire intervenir alternativement l’AG et 

la méthode de recherche locale. Cette dernière utilise totalement ou 

partiellement la génération issue de l’AG. Cette approche est 

communément appelée évolution lamarckienne [52] ou algorithme 

mimétique (Figure 2.15) [53-54].  
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Figure 2.15 : Principe des méthodes mimétiques 

 

• La deuxième façon consiste à faire intervenir l’AG seul un certain 

nombre d’itérations. Ensuite, la méthode de recherche locale 

poursuit l’optimisation jusqu’à l’obtention de la solution finale [55-56]. 
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bassin d’attraction du minimum global. Dans une seconde phase, la 

recherche locale utilise la meilleure solution fournie par les AGs 

comme solution initiale et poursuit la recherche jusqu’à ce que le 

critère d’arrêt soit satisfait (Figure 2.16). Cependant, pour s’assurer 
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générations est nécessaire et par conséquent, un temps de calcul 

substantiel est indispensable.   

 

 

 

Figure 2.16 : Combinaison AG- Recherche locale 

 

2. La deuxième approche consiste à remplacer certains opérateurs 

génétiques par une méthode de recherche locale. Plusieurs variantes sont 

proposées dans la littérature :  

 

• L’introduction d’un opérateur de sélection inspiré du recuit simulé 

[57] 
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• L’auteur Davidor [60] a défini les probabilités de mutation 

lamarckienne pour contrôler les opérateurs de mutation.  

• Les auteurs Yamade et al. [61] ont présenté un nouvel opérateur de 

croisement basé sur l’algorithme de Thompson et Giffer. 

• Les auteurs Cheng et al. [62] ont proposé un nouvel opérateur de 

mutation basé sur le mécanisme de recherche de voisinage. 

• Les auteurs Bosworth et al. [63] ont utilisé la méthode de Fletcher-

Reeves comme opérateur de mutation.  

 

2.3 Conclusion 

           Ce chapitre, nous a permis de passer en revue les différentes techniques 

d’optimisation qui peuvent être réparties en trois catégories : les méthodes 

déterministes avec et sans calcul de dérivées. Les méthodes stochastiques 

reposent sur des règles de transition probabiliste, pouvant être réparties en 

algorithmes à solution unique et algorithmes à population de solutions. Les 

avantages des méthodes déterministes et stochastiques sont associés pour 

envisager des méthodes hybrides.  
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CHAPITRE 3 

APPLICATION DES ALGORITHMES GENETIQUES  

STATIQUES ET DYNAMIQUES 

 
 

3.1 Introduction  

Les algorithmes génétiques sont des méthodes d’optimisation 

stochastiques inspirées de mécanisme de l’évolution Darwinienne et de la 

génétique moderne [47-48]. Ils sont bien adaptés aux problèmes d’optimisation de 

grande taille [8]. Leurs performances dépendent du vecteur contrôle et des 

opérateurs génétiques appropriés.  

L’évolution des populations repose  d’une part sur l’intervention du hasard au 

cours des croisements et des mutations, et d’autre part sur un processus de 

sélection des individus les plus aptes à survivre. C’est précisément cette notion de 

hasard guidé par la sélection qui est à la base du fonctionnement des AGs. En 

appliquant l’opérateur de sélection, la notion instinctive de pression de sélection 

est imposée : plus la pression est forte moins les individus les moins adaptés 

seront sélectionnés. Une pression de sélection relativement faible n’est pas 

suffisante pour propulser l’algorithme vers les meilleurs individus ainsi elle 

entraînera une convergence lente.  Pour une pression de sélection élevée, 

l’algorithme converge rapidement ou prématurément  vers un optimum local. 

 

Les AGs souffrent de la convergence prématurée [11-12-13]  causée 

principalement par la pression de sélection. Pour maîtriser cette dernière, nous 

proposons une sélection dynamique composée d’un faisceau de paraboles 

régulièrement espacées. Dans ce chapitre, nous présentons différents AGs 

statiques qui seront comparés à l’AG dynamique proposé. Nous vérifions nos 

programmes développés à l’aide de données simulées. La confirmation est 

réalisée à l’aide de données mesurées effectuées sur trois moteurs différents.  

 

3.2 Algorithmes génétiques (AGs) 

Le développement d’un AG passe par les étapes suivantes : 
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• Choisir le codage  

• Choisir le vecteur contrôle (taille de la population N, probabilité de sélection 

ps, probabilité de croisement pc et probabilité de mutation pm)  

• Génération d’une population initiale de taille fixe N 

• Définir la fonction objectif (fitness)  

• Choisir les opérateurs génétiques (sélection, croisement, mutation et 

remplacement) 

• Sélectionner le critère d’arrêt  

 

Les différentes étapes de l’AG sont répétées jusqu’à satisfaction du critère de 

convergence [64-65].  La figure 3.1 présente l’organigramme d’un algorithme 

génétique. 

 

        

 

 Figure 3.1 : Organigramme d’un algorithme génétique 
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3.2.1 Description des différentes étapes d’un AG 

 Nous présentons la description des différentes étapes d’un AG. 

 

3.2.1.1 Codage du chromosome 

Les AGs utilisent un codage des éléments de l’espace de recherche et non pas 

les éléments eux-mêmes. Par analogie avec la biologie, chaque individu de la 

population est représenté par un chromosome qui est un ensemble de gènes. 

Chaque gène est associé à une variable du problème d’optimisation. Un 

chromosome peut être codé de différentes manières : binaire, gray, réel [47]. 

Le codage binaire attribue une chaîne de bits de valeurs 0 ou 1 au chromosome. 

Ce codage était à l’origine des premiers AGs. Il présente l’avantage d’être facile et 

permet de coder toutes sortes d’objets : des réels, des entiers, des chaînes de 

caractères 

Mais le codage réel est plus précis et moins encombrant du point de vue mémoire 

que le binaire. Cependant, le choix du codage des données dépend de la 

spécificité du problème à traiter. Il influe sur les performances de l’AG [66]. 

 

3.2.1.2 Population initiale 

Le choix de la population initiale se fait dans le domaine de recherche dont 

la délimitation est primordiale, car il doit nécessairement contenir la solution. Ainsi, 

Si l’ordre de grandeur de la solution est inconnu, il est naturel de générer 

aléatoirement des individus en faisant des tirages uniformes dans des domaines 

susceptibles de contenir la solution. Si l’ordre de grandeur de la solution est 

connu, il est plus judicieux de générer les individus dans un domaine contenant la 

solution.  

 

3.2.1.3 L’opérateur de sélection 

La sélection permet de choisir les individus aptes à être croisés dans la 

population. Cette opération est fondée sur la performance des individus, estimée à 

l’aide de la fonction objectif. La pression de sélection influe sur le choix des 

individus. Elle correspond au quotient de la probabilité de sélection du meilleur 

individu par la moyenne de probabilité de sélection de la population courante. Plus 

la pression est forte moins les individus les moins adaptés seront sélectionnés. Ce 

paramètre influe sur l’exploitation de bonnes solutions et l’exploration de l’espace 
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de recherche. Différentes sélections sont proposées dans la littérature [11-12-67-

68] dont on évoquera les plus connues :  

 

• Sélection proportionnelle   

• Sélection linéaire par rapport rang  

• Sélection uniforme par rapport au rang 

• Sélection par tournoi 

• Sélection de Boltzmann  

 

3.2.1.3.1 Sélection proportionnelle   

La sélection proportionnelle consiste à sélectionner chaque individu 

dépendant de la valeur de sa fonction objectif réelle. Ceci peut être effectué en 

procédant à des tirages aléatoires consécutifs. Dans un problème de minimisation, 

la probabilité de sélection d’un individu est donnée par : 

                              )1(
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i
                                                        (3.1) 

où          fit(i) : Valeur de la fonction objectif réelle du  ième individu  

   N     : Taille de la population 

En pratique, on utilise une roue de loterie divisée en N secteurs (représentant les 

individus à sélectionner) dont la surface est proportionnelle à la probabilité de 

sélection correspondante. N tirages aléatoires sont ensuite réalisés pour 

sélectionner N individus. Cette sélection basée sur la performance, présente 

l’inconvénient de favoriser la prolifération de "super-individus". Par conséquent 

une convergence prématurée de l’algorithme peut se présenter. Pour éviter cela et 

préserver la diversité des individus, il est recommandé de réaliser un réajustement 

de la fonction fitness avant la sélection. 
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3.2.1.3.2 Sélection linéaire par rapport au rang  

Cette notion de rangement a été introduite par Baker [11].  La méthode 

consiste à classer les individus dans l’ordre croissant par rapport à leur fonction 

objectif réelle. Un individu est choisi aléatoirement avec une probabilité p(i) 

proportionnelle à son rang : 

 

                     NNiip /)]1(/)22).(1([)( −−−−= φφ                  (3.2)                      

où  

N : Taille de la population 

i : Rang du itème individu 

Ø  : Pression de sélection,  Ø ∈ [1, 2] 

 

La figure 3.2 illustre la distribution linéaire de la fonction fitness allouée aux 

individus classés dans un ordre croissant par rapport à la fonction objectif réelle. 

 

 

Figure 3.2 : Distribution linéaire 

 

3.2.1.3.3 Sélection uniforme par rapport au rang 

La sélection uniforme par rapport au rang consiste à choisir de façon 

équiprobable les individus de rang inférieur ou égal à µ (µ≤ N). Les autres 

individus sont exclus de la population et ne peuvent participer à la reproduction 

[11]. La probabilité de sélection s’exprime par : 
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3.2.1.3.4 Sélection par tournoi 

Lors de la sélection par tournoi, k individus de la population sont choisis 

aléatoirement et celui ayant la performance la plus élevée, est retenu pour 

participer à la reproduction. L’opération est répétée jusqu’à ce qu’on atteigne la 

taille de la population. 

La probabilité qu’un individu de rang i soit sélectionné après compétition est 

donnée par : 
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Dans le cas particulier du tournoi de deux individus (k = 2), qualifié de tournoi 

binaire probabiliste, (3.4) se réduit à (3.5) : 
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ip                                                                (3.5) 

 

Cette formulation permet de constater que la sélection par tournoi de deux 

individus est équivalente à la sélection linéaire par rapport au rang de coefficient  

Ø = 2. Le fait d'augmenter ou de diminuer la valeur de p permet respectivement de 

diminuer ou d'augmenter la pression de sélection 

 

3.2.1.3.5 Sélection de Boltzmann  

La sélection de Boltzmann consiste en un changement d’échelle  

exponentielle de la sélection proportionnelle. Elle utilise le paramètre température 

du recuit simulé [69]. La probabilité de sélection de l’individu i dans la population 

est donnée par : 
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Une valeur importante de β engendre une forte probabilité de sélection. Une petite 

valeur de β fournit une faible probabilité de sélection. 

 

3.2.1.4 Croisement  

Le croisement de deux parents génère deux enfants. Différents types de 

croisement sont employés par les algorithmes génétiques [8] : 

• Le croisement discret est assez similaire aux méthodes de croisement 

utilisées dans le cas du codage binaire. Il consiste à permuter les variables 

de chaque parent entre des sites du chromosome choisis aléatoirement. Le 

croisement discret peut être à un site, multi-sites ou uniforme.  

• Le croisement continu assure le mixage de gènes de deux parents pour la 

production de leurs progénitures. Les gènes des deux enfants ’a1’ et ‘a2’ 

sont choisis proches de leurs parents comme le montre le système 

d’équation (3.7) :  
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Où r est un coefficient de pondération aléatoire adapté au domaine d’extension 

des gènes avec une distribution uniforme sur un intervalle [ ] ℜ∈+− ddd ,1, . La 

valeur du croisement est choisie dans cette gamme : 
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3.2.5 Mutation  

On peut distinguer :    

• La mutation uniforme modifie un paramètre en choisissant une nouvelle valeur 

de façon uniformément aléatoire dans l’intervalle défini par les contraintes du 

domaine. 
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•  La mutation non uniforme consiste à perturber de façon locale la valeur d’un 

paramètre. A la tht  génération, le paramètre muté  '

ka  est donné [66] par : 
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Chaque gène va subir une modification importante durant les premières 

générations, puis graduellement elle décroît au fur et à mesure que la recherche 

continue.  

où  maxmin , kk aa  représentent respectivement les bornes inférieure et supérieure de 

ka . T est l’indice de la génération pour lequel l’amplitude de la mutation s’annule. 

 

3.2.6 Remplacement 

Après l’étape de mutation, faut-il garder les enfants ou les parents ou bien 

un certain pourcentage des deux en respectant la taille de la population (N) qui 

reste constante. Il s’agit de concevoir une stratégie d’évolution de la population.  

L’élitisme [70] consiste à remplacer quelques meilleurs individus dans la nouvelle 

population. Il accroît l’efficacité de l’algorithme génétique basé sur la méthode de 

remplacement générationnelle. L’objectif est d’éviter que les meilleurs individus 

soient perdus après les opérations de croisement et de mutation. 

• L’AG remplaçant la population entière, est appelé AG générationnel 

• L’AG remplaçant seulement une petite portion d’individus dans le temps est 

appelé AG stationnaire. Les meilleurs individus remplacent les plus 

mauvais.  L’AG stationnaire diffère de l’AG générationnel par la stratégie 

d’élitisme (préservation des meilleurs individus) 

 

3.2.6 Test d’arrêt  

Plusieurs critères d’arrêt sont envisageables : 

• Arrêt après un nombre fixé à priori de générations 

• Arrêt lorsque la population cesse d’évoluer ou n’évolue plus suffisamment.  
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Il est à noter qu’aucune certitude concernant la bonne convergence de 

l’algorithme n’est assurée. Comme dans toute procédure d’optimisation l’arrêt est 

arbitraire, et la solution en temps fini ne constitue qu’une approximation de 

l’optimum. 

 

Si le vecteur contrôle et les opérateurs génétiques sont maintenus constants 

pendant toute la durée de l’exécution du programme, on parle des AGs statiques. 

Si l’un d’eux au moins varie, on parle des AGs dynamiques.  

 

3.3 Algorithmes génétiques dynamiques  

 Plusieurs approches d’AGs dynamiques sont présentées dans la littérature 

[13-71-72-73]. On distingue: 

• AGs dynamiques déterministes 

Ils font varier dans le temps un ou plusieurs paramètres du vecteur contrôle et /ou 

des opérateurs génétiques, suivant une loi fixée au préalable. 

• AGs dynamiques adaptatifs et self-adaptatifs  

La variation d’un ou plusieurs paramètres du vecteur contrôle et/ou les opérateurs 

génétiques se fait suivant des tests.   

Par exemple, certaines approches réalisent un changement dynamique entre les 

probabilités de croisement et de mutation, par interpolation linéaire entre les 

bornes supérieure et inférieure de l’espace de recherche. 

 

Cependant, la sélection joue un rôle très important d’une part pour diriger les 

recherches vers les meilleurs individus, d’autre part pour maintenir la diversité des 

individus dans la population.  

 

Dans ce travail, une sélection dynamique est proposée. Cette contribution offre la 

possibilité de contrôler la pression de sélection. Une faible pression entraîne une 

large exploration de l’espace de recherche, alors qu’une forte pression engendre 

une bonne exploitation des meilleures solutions. 

 

3.3.1 Sélection dynamique proposée  

La description détaillée de notre contribution pour générer un AG 

dynamique est présentée dans cette section. Pour chaque génération, la sélection 
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dynamique utilise une courbe parmi le faisceau de courbes paraboliques 

régulièrement espacées et passant par deux points P1 et P2. A titre illustratif, la 

figure 3.3 montre le faisceau de courbes constitué de 6 distributions paraboliques.  

 

 

 

     Figure3.3 Faisceau de courbes paraboliques  

 

Le balayage du faisceau commence par la distribution de concavité négative, 

ayant une faible pression de sélection entraînant une large exploration de l’espace 

de recherche. Les générations évoluent, le balayage du faisceau s’achève avec la  

distribution de concavité positive qui possède une importante pression de 

sélection, assurant une bonne exploitation des solutions de l’espace paramétrique 

[74].  

 

Toutes les distributions paraboliques passent par les points P1 et P2 

correspondants respectivement aux coordonnées (1, Fitmax) et (N, Fitmin), 

comme le montre la figure 3.4.  
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1ρ 2ρρ
 

 

Figure 3.4 : Représentation de Fit1(i), Fit2(i) et F(i) 

 

La première fonction fitness parabolique Fit1 est représentée par la courbe de 

concavité négative, et est définie comme suit :   

                                   1
2

11 )1()( BiAiFit +−−=                                                 (3.11) 
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La dernière distribution parabolique Fit2 est représentée par la courbe de 

concavité positive,  et elle est définie comme suit: 
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Pour générer les distributions intermédiaires du faisceau,  on considère la fonction 

linéaire F(i) passant par les points M1 et M2 de cordonnées respectives 


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La fonction linéaire F(i) coupe les courbes d’équations (3.11) et (3.12) 

respectivement aux points ( ))(, 222 ρρ FI et ( ))(, 111 ρρ FI  , comme le montre la figure 3.4. 

Ainsi, toute distribution parabolique du faisceau passe par les points P1 et P2 et un 

point intermédiaire de coordonnées ( ))(, ρρ F situé sur le segment I1, I2 

Nous divisons l’intervalle [ρ1, ρ2] en ngt points linéairement espacés 

correspondant au nombre de paraboles constituant le faisceau.  Le point 

intermédiaire ρ est donné par l’expression suivante : 

                              1

1
)( 212 −

−
−+=

ngt

g
ρρρρ

           

                                         (3.14) 

 

où    

ngt : Nombre maximal de distributions 

g : Génération courante 

ρ1 : Abscisse correspondant au point P1 

ρ2 : Abscisse correspondant au point P2 

 

ρ1 est donné par l’intersection de F(i) et Fit1(i), dont l’expression est fournie par 

l’équation (3.15) 

ρ2 est donné par l’intersection de F(i) et Fit2(i), dont l’expression est fournie par 

l’équation (3.16)  

 

Le calcul détaillé de ρ1 et ρ2 est donné en Appendice B   
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Chaque distribution parabolique du faisceau passe par les points P1, P2 et le point 

intermédiaire de cordonnées ( )( )ρρ F, . L’équation d’une parabole du faisceau est 

donnée par l’expression suivante : 

 

                                     ( ) ( ) ( ) ( )ρρρρ CrBrAFit ++= .. 2                        (3.18) 

 

où )()(,)( ρρρ CetBA  sont donnés respectivement  
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Le calcul détaillé de A(ρ), B(ρ) et C(ρ) est donné également en Appendice B 

 

La population est classée du meilleur au plus mauvais selon la fonction objectif 

réelle.  La fonction objectif parabolique est alors attribuée à chaque individu selon 

son rang. La probabilité de sélection Ps(i) est donnée par l’équation suivante : 
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où  N : Taille de la population 

 
 
3.4 Résultats 

Les données simulées permettent de vérifier les programmes que nous 

avons développés ainsi que les différents résultats obtenus. Les données 

expérimentales relevées sur trois machines différentes confirment les résultats 

obtenus.  
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3.4.1 Données simulées 

Les données simulées sont obtenues par résolution numérique du système 

non linéaire (1.23) de la MAS par la méthode de Runge-Kutta d’ordre 4 en utilisant 

les paramètres d’une machine connue alimentée par une tension sinusoïdale. Ces 

données sont illustrées par la figure 3.5 qui représente le courant de démarrage et 

la tension simple correspondante.  

 

 

 

 

 

 

 

 

                                         

                                       (a)                                                          (b)       

Figure 3.5 : (a) Tension sinusoïdale (b) Courant statorique calculé correspondant 

 

Nous utilisons les AGs statiques et dynamiques couplés avec les mêmes 

opérateurs de croisement et de mutation (table 3.1) pour identifier les paramètres 

de la machine connue.  

Table3.1. Abréviations des algorithmes génétiques codés-réels (AGCR) combinés 

aux différentes méthodes de sélection 

 
A G C R  Sélection Croisement Mutation Elitisme 
AGCR-L Linéaire par rapport au rang Continu Non uniforme Oui 
AGCR-P Proportionnelle Continu Non uniforme Oui 
AGCR-B Boltzmann Continu Non uniforme Oui 
AGCR-D Dynamique Continu Non uniforme Oui 

 

3.4.1.1 AGs statiques et dynamiques 

Les résultats de simulation des AGs statiques et dynamiques sont résumés 

dans la table 3.2. Les essais simulés montrent la convergence vers le même 

vecteur paramètres. 
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Table3.2. Résultats de simulation d’AGs statiques et dynamiques  
 

Paramètres 
électriques  
et mécaniques 

Paramètres 
Connus de 
la machine 

 AGCR-L 

 

 
AGCR-P 
 
 

AGCR-B 
 
 

AGCR-D 
 
 

σ  0.09 
 

0.0899 0.0889 0.0898 0.0899 

Tr (ms) 123 
 

123 123.8 123.2 123 

Ls (mH) 159 
 

159 159.8 159.2 159 

Ts (ms) 54 
 

54 54.5 54 54 

J (Kg.m2)   0.038 
 

0.038 0.038 0.038 0.038 

B (Nm.s/Rd) 0.001 
 

0.001 0.001 0.001 0.001 

Nombre d’itérations  
 

1367 3643 4925 277 

Temps de calcul (s)  1270.297 3003.25 3942.781 580.766 
 

La table 3.2 montre la convergence des AGs statiques et dynamiques développés. 

Nous constatons que la vitesse de convergence de l’AGCR-D proposé est 

nettement plus rapide que celle des AGs statiques.  

L’évolution des paramètres donnée par la figure 3.6 montre la convergence des 

différents AGs utilisés et la supériorité de l’AG proposé. 
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Figure 3.6  :  Evolution des paramètres de la machine connue 

       AGCR-D            AGCR-L             AGCR-P            AGCR-B            
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3.4.2 Données expérimentales 

Les essais sont effectués sur les trois moteurs asynchrones caractérisés 

par :   

Motor M1: 4 poles, 220/380V, 1.5kw  

Motor M2: 4 poles, 220/380V, 0.4kw 

Motor M3: 2 poles, 220/380V, 3kw 

Les courbes 3.7 à 3.9 représentent le courant de démarrage et la tension simple 

correspondante pour chaque moteur. 
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Figure 3.7 : Motor M1 (a) tension mesurée  (b) courant mesuré 
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(a)                                                          (b) 
 

Figure. 3.8 : Motor M2 (a) tension mesuré  (b) courant mesuré  
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Figure. 3.9: Motor M3 (a) tension mesuré  (b) courant mesuré 
 
 
 
3.4.2.1 AGs statiques et dynamiques 
 

L’identification des moteurs M1, M2 et M3 conduit aux paramètres donnés 

respectivement par les tables 3.3 à 3.5. 

Table 3.3.  Identification des paramètres de la machine M1  
 
    AGCR-L    AGCR-P      AGCR-B    AGCR-D 
σ           0.0689           0.0689             0.0688         0.0690 
Tr (ms)      135.3        135.4         135.5     135.4 
Ls (mH)      190.1        190.2            190.2     189.9 
Ts (ms)        87.5          87.4           87.2       87.3 
J (Kg.m2)          0.0353           0.0353             0.0353         0.0353 
B(N.m.s/Rd)          0.0099           0.0099             0.0099         0.0099 
Nombre d’itérations    1211      2048       3449     285 
Temps decalcul(s)  30755.228    53102.125     74938.672   6740.016 

Table 3.4 Identification des paramètres de la machine M2     
     
     AGCR-L     AGCR-P   AGCR-B   AGCR-D 
σ           0.1083          0.1083 0.1080        0.1083 
Tr (ms)        75.4         75.0        75.3      75.2 
Ls (mH)    1016.5     1016.0       1016.6  10 16.5 
Ts (ms)        36.4         36.5        36.6       36.4 
J (Kg.m2)          0.0041           0.0041          0.0041        0.0041 
B(N.m.s/Rd)          0.0031           0.0031 0.0031        0.0031 
Nombre d’itérations       371      449     950   262 
Temps de calcul (s)      3911.407   4209.063   9908.453 2651.0729 
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Table 3.5 Identification des paramètres de la machine M3  
 
 AGCR-L AGCR-P AGCR-B AGCR-D 
σ         0.034          0.034          0.034    0.034 
Tr (ms) 199.2 199.2 199.3     199.3 
 Ls (mH) 251.1 251.1 251.1     251.3 
Ts (ms) 146.6 146.5 146.6     146.6  
J (Kg.m2)          0.022         0.022         0.022     0.022 
B(N.m.s/Rd)            0.0026          0.0026           0.0026        0.0026 
Nombre d’itérations        2511      2449        2155      245 
Temps de calcul(s) 63805.422 54209.063 22908.453 2938.938 
 

Les tables (3.3 à 3.5) montrent que la vitesse de convergence de l’AG dynamique 

proposé est nettement plus rapide que celle des AGs statiques. La superposition 

des courants mesurés et ceux calculés à l’aide des paramètres estimés est 

illustrée par les figures (3.10, 3.12, 3.14, 3.16, 3. 18 et 3.20),  validant les résultats 

de l’identification pour les trois moteurs  

Les erreurs entre les courants mesurés et ceux calculés à l’aide des paramètres 

estimés, pour les trois moteurs sont montrées par les figures (3.11, 3.13, 3.15, 

3.17, 3.19 et 3.21)   
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(a) AGCR-D                                               (b) AGCR-L 

 

Figure. 3.10 :  Superposition du courant mesuré et celui calculé avec les 

                    paramètres estimés du moteur M1: courant calculé     

                                                                              courant mesuré 
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                              (a) AGCR-D                                               (b) AGCR-L 
 
 
Figure. 3.11 : Erreur entre le courant mesuré et celui calculé avec les paramètres  

              estimés du moteur M1par AGCR-D et AGCR-L 
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    (a) AGCR-P                                                     (b) AGCR-B 
 
 
 

Figure. 3.12 : Superposition du courant mesuré et celui calculé avec les 

                                paramètres estimés du moteur M1: courant calculé   

                                                                                         courant mesuré 
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                         (a) AGCR-P                                              (b) AGCR-B 
 

 

Figure 3.13 : Erreur entre le courant mesuré et celui calculé avec les paramètres 

                 estimés du moteur M1par AGCR-P et AGCR-B 
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     (a) AGCR-D                                                (b) AGCR-L 
 
 

Figure. 3.14 : Superposition courant mesuré et celui calculé avec les paramètres 

                                 estimés du  moteur M2: courant calculé         

                                                                        courant mesuré 
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                                 (a) AGCR-D                                           (b) AGCR-L 
 
 

Figure 3.15 : Erreur entre le courant mesuré et celui calculé avec les paramètres  

             estimés du moteur M2 par AGCR-D et AGCR-L 
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Figure. 3.16 : Superposition du courant mesuré et celui calculé avec les 

                                paramètres estimés du moteur M2: courant calculé    

                                                                                         courant mesuré 
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Figure 3.17 : Erreur entre le courant mesuré et celui calculé avec les paramètres 

                    estimés du moteur M2 par AGCR-P et AGCR-B 
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      Figure. 3.18 :  Superposition du courant mesuré et celui calculé par les 

                                     paramètres estimés du moteur M3: courant calculé             

                                                                                 courant mesuré 
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Figure 3.19 : Erreur entre le courant mesuré et celui calculé avec les paramètres  

                 estimés du moteur M3 par AGCR-D et AGCR-L 
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Figure. 3.20 :  Superposition du courant mesuré et celui calculé avec les  

                   paramètres estimés du moteur M3: courant calculé   

                                                                             courant mesuré 
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Figure 3.21 : Erreur entre le courant mesuré et celui calculé avec les  

                        paramètres estimés du moteur M3 par AGCR-P et AGCR-B 

 

L’évolution des paramètres du moteur M1 est donnée par les figures 3.22  

Les évolutions des paramètres des moteurs M2 et M3 sont données 

respectivement en appendice C (C1 et C2) 

 

 

0 1000 2000 3000 4000

Nombre d'itérations

0

200000

400000

600000

800000

F
it

n
e
s
s

   
0 1000 2000 3000 4000

Nombre d'itérations

0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

C
o

e
ff

ic
ie

n
t 

d
e
 d

is
p

e
rs

io
n

 

                      
                   (a) Fonction fitness                               (b) Coefficient de dispersion   



77 
 

                                                                                                                                                      

    
0 1000 2000 3000 4000

Nombre d'itérations

0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

T
r(

s
)

     
0 1000 2000 3000 4000

Nombre d'itérations

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

L
s
(H

)

                 

           (c) Constante de temps rotorique                   (d) Inductance statorique 

   
0 1000 2000 3000 4000

Nombre d'itérations

0.00

0.10

0.20

0.30

0.40

0.50

T
s
(s

)

   
0 1000 2000 3000 4000

Nombre d'itérations

0.00

0.02

0.04

0.06

0.08

J
(k

g
.m

2
)

   

                 (e) Constante de temps statorique                         (f) Inertie 

0 1000 2000 3000 4000

Nombre d'itérations

0.00

0.04

0.08

0.12

B
(N

.m
.s

/R
d

)

 

                                                      (g) Coefficient de frottement 

Figure 3.22 :  Evolution des paramètres de la machine M1: 

                   AGCR-D            AGCR-L           AGCR-P            AGCR-B   
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3.8 Etude comparative 

L’examen des différentes tables 3.2 à 3.5 montre que tous les AGs 

convergent vers le même vecteur paramètres, et ceci en démarrant d’une 

population initiale aléatoire située dans le même espace de recherche pour les 

trois moteurs. Nous constatons que dans la table 3.2, l’AGCR-D est environ12 fois 

plus rapide que l’AGCR-B, d’environ huit fois l’AGCR-P et d’environ quatre fois 

l’AGCR-L. Quant à la table 3.3, l’AGCR-D est environ trois fois plus rapide que 

l’AGCR-B, et environ le double de l’AGCR-P. La table 3.5 montre que l’AGCR-D 

est environ dix fois plus rapide que les autres AGCR. La supériorité de l’AGCR-D 

est en termes de vitesse de convergence et temps de calcul. 

Les figures 3.22 et en appendice C (C1 et C2 ) montrent l’évolution des 

paramètres relative aux différents moteurs. Elle confirme la convergence des 

différents AGs développés. L’AGCR-D impose une exploration progréssive par 

changement de distribution de la fonction objectif tout en intensifiant l’exploitation. 

Ainsi le compromis équilibré entre l’exploitation des meilleures solutions 

disponibles à un moment donné et l’exploration de l’espace de recherche est 

réalisé.  

 

3.9 Conclusion 

Nous avons proposé une sélection dynamique imposant l’évolution de la 

pression de sélection. En plus de l’AG proposé, nous avons utilisé trois autres 

AGs incorporant trois sélections différentes avec les mêmes opérateurs de 

croisement, mutation et remplacement.  Les données simulées ainsi que les 

données expérimentales réalisées sur trois moteurs différents, montrent la 

supériorité de la l’AG proposé. 
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CHAPITRE 4 

APPLICATION DES ALGORITHMES GENETIQUES HYBRIDES  

 

 

4.1 Introduction 

La complémentarité des méthodes déterministes et stochastiques, a permis 

l’émergence de méthodes hybrides. Néanmoins, l’efficacité de l’hybridation 

dépend de la manière avec laquelle les deux méthodes interviennent. Dans ce 

chapitre, nous nous intéressons à l’hybridation des AGs avec deux méthodes :   

• Recherche tabou (RT)[75-76]  

• Hooke et Jeeves (HJ) [4-34]  

 

4.2 Algorithmes génétiques hybrides  

 Les méthodes hybrides [77-78-79-80-81-82] peuvent être conçues suivant 

que l’on s’inspire respectivement de la théorie de l’évolution de Darwin ou de la 

théorie de la transmission héréditaire des caractères acquis de Lamarck. Comme 

la machine asynchrone est régie par un système d’équations non linéaires, les 

méthodes déterministes sans calcul de dérivées s’imposent parce qu’elles évitent 

le calcul du gradient. Nous associons les méthodes de Hooke&Jeeves et tabou 

aux AGs. L’hybridation utilise à la fois les capacités d’exploration, les propriétés de 

combinaison des AGs et la puissance d’exploitation de la méthode de recherche 

locale. 

 

4.2.1 AG hybride avec recherche tabou (AGH+RT) 

L’association de l’AGCR-L à la recherche tabou (RT) donne l’AGH+RT. Nous 

considérons trois structures hybrides suivant la localisation de l’intervention de la 

RT : 

• La RT intervient après la phase d’évaluation dans l’AGCR-L 

• La RT intervient comme opérateur de mutation dans l’AGCR-L avec deux 

tailles de population différentes 

• La RT intervient après la phase d’évaluation et comme opérateur de 

mutation dans l’AGCR-L 
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La table 4.1 donne les acronymes utilisés pour désigner les différentes structures 

d’AGH+RT  

 

Table 4.1 Acronymes des différentes structures d’AGH+RT 

 

AGH+RT Localisation de l’intervention 

de la RT 

           Elitisme  Taille de la 

population 

AGHRT1 Après évaluation  Conservation de 10% 

d’individus  

200 

AGHRT2 Opérateur de mutation  Conservation de 10% 

d’individus  

200 

AGHRT3 Opérateur de mutation Conservation de 10 % 

d’individus 

10 

AGHRT4 Après évaluation et comme 

opérateur de mutation 

Conservation de 10 % 

d’individus 

10 

 

4.2.1.1 Présentation des différents AGH+RT 

       Nous présentons les différentes structures d’AGH+RT citées dans la table 4.1  

 

• AGHRT1 

Après génération et évaluation d’une population initiale, un classement est 

établi. Le remplacement élitiste conserve les 10% des meilleurs individus.  La 

recherche tabou est appliquée aux 10 meilleurs individus. Ensuite, les opérateurs 

génétiques interviennent comme le montre la figure 4.1    
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Figure 4.1 : Organigramme d’AGHRT1 

 

• AGHRT2 

La RT intervient comme opérateur de mutation dans cette structure hybride. 

L’AGHRT2 manipule une population de 200 individus avec un remplacement de 

10% des meilleurs individus. L’organigramme de l’AGHRT2 est illustré par la 

figure 4.2  
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Figure 4.2 : Organigramme d’AGHRT2  

 

• AGHRT3 

La RT intervient comme opérateur de mutation. Cette structure hybride travaille 

avec une population de 10 individus. Le remplacement élitiste conserve le meilleur 

individu. L’organigramme de l’AGHRT3 est similaire à celui de l’AGHRT2 donné 

par la figure 4.2 

 

• AGHRT4 

L’AGHRT4 manipule une population de 10 individus qui vont subir une 

recherche locale après la phase d’évaluation. Les nouveaux individus issus de la 
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RT seront réévalués, sélectionnés et recombinés. La RT joue également le rôle 

d’opérateur de mutation. Le remplacement élitiste est également associé. La 

figure 4.3  illustre l’organigramme de l’AGHRT4.   

                                   

 

      

Figure 4.3 : Organigramme d’AGHRT4 
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4.2.2 AG hybride avec Hooke et Jeeves (AGH+HJ) 

L’association de l’AGCR-L à la méthode de Hooke et Jeeves (HJ) donne 

l’AGH+HJ. Nous considérons trois structures hybrides suivant la localisation de 

l’intervention de HJ :  

• HJ intervient après la phase d’évaluation dans l’AGCR-L 

• HJ intervient après la phase d’évaluation et avant mutation dans l’AGCR-L 

• HJ intervient comme opérateur de mutation dans l’AGCR-L 

 

La table 4.2 donne les acronymes utilisés pour désigner les différentes structures 

d’AGH+HJ  

 

Table 4.2 Acronymes des différentes configurations d’AGH+HJ 

 

AGH+HJ Localisation de l’intervention  

de la méthode de HJ 

           Elitisme  Taille de la 

population 

AGHHJ1 Après évaluation  Conservation de 10% 

d’individus 

200 

AGHHJ2 Après évaluation et avant 

mutation 

Conservation de 10% 

d’individus 

200 

AGHHJ3 Comme opérateur de mutation Conservation de 10% 

d’individus 

200 

AGHHJ4 Comme opérateur de mutation Conservation de 10% 

d’individus 

40 

 

• AGHHJ1 

Dans un premier temps, l’AGCR-L intervient seul pendant K d’itérations. Dans 

un second temps, l’AGCR-L et HJ interviennent alternativement jusqu’à 

satisfaction du critère d’arrêt. Tous les multiples de 10 itérations, quatre individus 

issus de l’AGCR-L subissent la méthode de HJ. Nous avons introduit des taux de 

mutation variables : 

- La probabilité de mutation est fixée à 0.6 pour tous les multiples de 10 

itérations  

- Sinon elle est fixée à 0.06.  
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La figure 4.4 montre l’organigramme de l’AGHHJ1. 

 

                

 

                             Figure 4.4 : Organigramme de l’AGHHJ1 
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• AGHHJ2 

Dans un premier temps, l’AGCR-L intervient seul pendant K d’itérations. Dans 

un second temps, l’AGCR-L et HJ interviennent alternativement jusqu’à 

satisfaction du critère d’arrêt.  La méthode de HJ intervient après la phase 

d’évaluation et avant l’opérateur de mutation. Tous les multiples de 10 itérations,   

quatre individus issus de l’AG subissent la méthode de HJ. Nous avons introduit 

des taux de mutation variables : tous les multiples de 10 itérations, la probabilité 

de mutation est fixée à 0.6 sinon elle est égale à 0.06.  

L’organigramme de l’AGHHJ2 est illustré par la figure 4.5 

 

• AGHHJ3 

L’AGCR-L utilise la méthode de HJ comme opérateur de mutation. Cette 

structure hybride travaille avec une population de 200 individus. Le remplacement 

élitiste conserve les 10% des meilleurs individus. L’organigramme de l’AGHHJ3 

est similaire à celui de l’AGHRT2 donnée par la figure 4.2  

  

• AGHHJ4 

L’AGCR-L utilise la méthode de HJ comme opérateur de mutation. Cette 

structure hybride travaille avec une population de 40 individus. Le remplacement 

maintient les 10% des meilleurs individus après la phase d’évaluation pour les 

injectés dans la nouvelle population. L’organigramme de l’AGHHJ4 est similaire à 

celui de l’AGHRT2 donnée par la figure 4.2  
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Figure 4.5 : Organigramme de l’AGHHJ2 
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4.4 Résultats 

Les données simulées permettent de vérifier les programmes que nous 

avons développés ainsi que les différents résultats obtenus. Les données 

expérimentales relevées sur trois machines différentes confirment les résultats 

obtenus.  

 

4.4.1 Données simulées 

Nous nous proposons d’identifier les paramètres d’une machine 

asynchrone à l’aide de la méthode du modèle de référence.  

Pour une bonne validation, il faut connaître parfaitement les paramètres d’une 

machine à identifier. L’efficacité des AGs hybrides implémentés est testée à l’aide 

des paramètres connus d’une machine alimentée avec une tension sinusoïdale. 

Les essais simulés sont obtenus par résolution numérique du système non linéaire 

(1.17) par la méthode de Runge-Kutta en utilisant les paramètres connus de la 

machine. Ces données sont illustrées par la figure 4.6 qui représente le courant de 

démarrage et la tension simple correspondante 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) (b) 

Figure. 4.6 : (a) Tension sinusoïdale (b) Courant statorique calculé  
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différents AGH+RT.  Les essais simulés montrent la convergence vers le même 

vecteur paramètres. Nous récapitulons les résultats de simulation dans la table 
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4.3. La figure 4.7 montre l’évolution des paramètres en fonction du nombre 

d’itérations des différents AGH+RT. 

 
Table 4.3. Les paramètres estimés issus des différents AGH+ RT 

 

La table 4.3 montre la convergence des différents AGH+RT développés.  

L’évolution des paramètres donnée par la figure 4.7 montre la convergence des 

différents AGH+RT utilisés et l’unicité de la solution.  
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          (a) Fonction fitness                             (b) Coefficient de dispersion    
                                                                                                     

Paramètres 
électriques et 
mécaniques 

Paramètres 
Connus de 
la machine 

AGHRT1   AGHRT2  
 

AGHRT3 
  

AGHRT4 

σ        0.09     0.0898    0.090    0.0897    0.0897   

Tr (ms)     123    123.31   123  123.4  123.44 

Ls (mH)     159   159.3   159  159.5  159.47 

Ts (ms)       54     54.12     54    54.18    54.17 

J (Kg.m2)       0.038     0.038      0.038  0.038      0.038 

B (Nm.s/Rd)     0.01       0.01      0.01      0.01 0.01 

Nombre  d’itérations    818    411 1112   425 

Temps de calcul (s)  1724.90  2757.36 5731.96 4361.36 
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(c) Constante de temps rotorique             (d) Constante de temps statorique 
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     (g) Coefficient de frottement 
Figure 4.7 : Evolution des Paramètres 

AGHRT1            AGHRT2             AGHRT3           AGHRT4 
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4.4.1.2 AGH + HJ 

Nous récapitulons les résultats de simulation de l’AGH+HJ dans la table 4.4 

suivante :   

 

Table 4.4 Les paramètres éstimés issus d’AGH+ HJ 

 

Paramètres 
électriques et 
mécaniques 

Paramètres 
Connus de 
la machine 

AGHHJ1   AGHHJ2  
 

AGHHJ3 AGHHJ4 

σ  0.09 0.09 0.0899 0.0899 0.089 

Tr (ms) 123 122.97 123 123 123.15 

Ls (mH) 159 158.97 159 159 159.15 

Ts (ms) 54 53.99 54 54 54 

J (Kg.m2)   0.038 0.038 0.038 0.038 0.038 

B (Nm.s/Rd) 0.01 0.01 0.01 0.0099 0.0099 

Nombre 
d’itérations 

 1609 1171 692 1289 

Temps de calcul(s)  4607.031 5378.05 6826.89 5892.04 
 
    
L’évolution de chacun des paramètres est illustrée par la figure 4.8 
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0 400 800 1200 1600 2000

Nombre d'itérations 

0.00

0.40

0.80

1.20

1.60

2.00

L
s

(H
)

     
0 400 800 1200 1600 2000

Nombre d'itérations 

0.032

0.036

0.040

0.044

0.048

0.052

J
(k

g
.m

2
)
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         (g) Coefficient de frottement 

Figure 4.8 : Evolution des Paramètres 

                         AGHHJ1           AGHHJ2            AGHHJ3            AGHHJ4 
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4.4.2 Données expérimentales 

Les essais effectués sont les mêmes que ceux utilisés dans le chapitre 3.  

Moteur M1: 4 pôles, 220/380V, 1.5kw   

Moteur M2: 4 pôles, 220/380V, 0.4kw   

Moteur M3: 2 pôles, 220/380V, 3kw  

Les courbes 4.9. à 4.11 représentent le courant de démarrage et la tension simple 

correspondante pour chaque moteur.    
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Figure.4.9  : Motor M1 (a) tension mesurée  (b) courant mesuré 
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Figure. 4.10 : Motor M2 (a) tension mesuré  (b) courant mesuré 
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Figure. 4.11 : Motor M3 (a) tension mesuré  (b) courant mesuré 
 

 

4.4.2.1 AGH+RT 

Nous présentons les résultats des essais expérimentaux pour l’identification 

paramétrique des différentes machines  

 
Table 4.5.  Identification des paramètres de la machine M1 par AGH+RT 
 
 AGHRT1 

 
AGHRT2 

 
AGHRT3 

 
AGHRT4 

σ  0.0689    0.0690 0.0696       0.0692 
Tr (ms)     135.6     135.4     134     135.1 
Ls (mH)     190.3     190     188.2     189.6 
Ts (ms)       87.5       87.4       86.6       87.2 
J (Kg.m2) 0.0353     0.0353 0.0353      0.0353 
B(N.m.s/Rd) 0.0099     0.0099 0.0098      0.0099 
Nombre d’itérations     535     768     528     470 
Temps de calcul (s) 24749.96 96625.01   3045.29 91018.87 

 
Table 4.6 Identification des paramètres de la machine M2 par AGH+RT 
 
 AGHRT1 

 
AGHRT2 

  
AGHRT3 

 
AGHRT4 

 
σ  0.1087     0.1087 0.1083     0.109 
Tr (ms)       75       75     76.3       75 
Ls (mH)   1013.1   1013.1 1017.8   1011.5 
Ts (ms)       36.28       36.28     36.24       36.13 
J (Kg.m2) 0.0041    0.0041 0.0041      0.0041 
B(N.m.s/Rd) 0.0031    0.0031 0.0032      0.0031 
Nombre d’itérations     266     248   417     145 
Temps de calcul (s)   5780.80 15290.21 1228.89 13428.07 
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Table 4.7 Identification des paramètres de la machine M3 par AGH+RT  
 
 AGHRT1 

 
AGHRT2 

 
AGHRT3 

 
AGHRT4 

 
σ      0.0338        0.0339      0.0338         0.0336 
Tr (ms)       199.5       198.4     199.1        200.4 
Ls (mH)       251.5       250.1     251        252.5 
Ts (ms)       146.8          146     146.4        147.3 
J (Kg.m2)      0.0223         0.0223      0.0223         0.0223 
B(N.m.s/Rd)      0.0026         0.0026      0.0026         0.0026 
Nombre d’itérations       914       470   1014        767 
Temps de calcul (s)   50581.46   68338.56   7729.48  181495.85 

Table 4.8 Identification des paramètres des trois moteurs par la RT  
 
 Moteur M1 Moteur M2 Moteur M3 

σ  0.0689     0.109         0.0338 
Tr (ms) 135.6             75            199.5 
Ls (mH) 190.3         1011.5            251.5 
Ts (ms) 87.5             36.13            146.8 
J (Kg.m2) 0.0353      0.0041         0.0223 
B(N.m.s/Rd) 0.0099      0.0031         0.0026 
Nombre d’itérations 568           245            914 
Temps de calcul (s) 24876.9642 3428.0781 49981.4678 
 

Les tables 4.5, à 4.8 montrent que la structure AGHRT3 est plus rapide en termes 

de temps de calcul par rapport à la RT appliquée seule et les autres structures 

hybrides. 

 

La validation de la méthode d’identification est réalisée par la superposition du 

courant calculé et celui mesuré.  Les figures (4.12, 4.14), (4.16, 4.18) et (4.20, 

4.22) montrent la superposition respectivement pour les moteurs M1, M2 et M3   

 

Les erreurs entre les courants mesurés et ceux calculés à l’aide des paramètres 

estimés, sont également données par les figures (4.13, 4.15), (4.17, 4.19) et (4.21, 

4.23) respectivement pour les moteurs M1, M2 et M3. 
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    (a) AGHRT1                                                     (b) AGHRT2 
 

                           
Figure 4.12 : Superposition du courant mesuré            et calculé           à l’aide des   

              paramètres estimés par AGHRT1 et AGHRT2 du moteur M1 
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                              (a) AGHRT1                                            (b) AGHRT2 

 

Figure 4.13 : Erreur entre le courant mesuré et celui calculé  avec les  

                           paramètres estimés par AGHRT1 et AGHRT2 du moteur M1 
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                              (a) AGHRT3                                           (b) AGHRT4 

 

Figure 4.14 : Superposition du courant mesuré            et calculé           à l’aide des 

               paramètres estimés par AGHRT3 et AGHRT4 du moteur M1 
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                           (a) AGHRT3                                           (b) AGHRT4 

 

Figure 4.15 : Erreur entre le courant mesuré et celui calculé  avec les  

                            paramètres estimés par AGHRT3 et AGHRT4 du moteur M1 
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(a) AGHRT1                                               (b) AGHRT2 
 
 

 

Figure 4.16 :  Superposition du courant mesuré          et calculé        

                          par les paramètres estimés du moteur M2 
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Figure 4.17: Erreur entre le courant mesuré et celui calculé avec les  

                               paramètres estimés par AGHRT1 et AGHRT2 du moteur M2 
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                           (c) AGHRT3                                            (d) AGHRT4 

 

Figure 4.18 :  Superposition du courant mesuré          et calculé 

                           par les paramètres estimés du moteur M2 
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     (c) AGHRT3                                              (d) AGHRT4 
 
 
 

Figure 4.19: Erreur entre le courant mesuré et  celui calculé avec les  

                               paramètres estimés par AGHRT3 et AGHRT4 du moteur M2 
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Figure 4.20 :  Superposition du courant mesuré             et calculé  

                          par les paramètres estimés du moteur M3 

 

0.00 0.10 0.20 0.30

Temps(s)

-10.00

-5.00

0.00

5.00

10.00

E
rr

e
u

r(
A

)

   
0.00 0.10 0.20 0.30

Temps(s)

-10.00

-5.00

0.00

5.00

10.00

E
rr

e
u

r(
A

)

 

(a) AGHRT1                                                (b) AGHRT2 
 

 
Figure 4.21 : Erreur entre le courant mesuré et celui calculé avec les 

                       paramètres estimés par AGHRT1 et AGHRT2du moteur M3 
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Figure 4.22 :  Superposition du courant mesuré          et calculé  

                                 par les paramètres estimés du moteur M3 
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Figure 4.23 : Erreur entre le courant mesuré et celui calculé avec les  

                         paramètres estimés par AGHRT3 et AGHRT4 du moteur M3 

 

Les évolutions des paramètres identifiés sont illustrées par les figures 4.24 et en 

appendice D (D1, D2) respectivement aux moteurs M1, M2 et M3  
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 Figure 4.24 : Evolution des paramètres de la machine M1 

     AGHRT1            AGHRT2             AGHRT3           AGHRT4 

 

4.2. AG hybride avec Hooke et Jeeves (AGH+HJ)  

Les résultats des essais expérimentaux de l’identification paramétrique des 

machines asynchrones par les différents AGH+HJ et HJ seule sont présentés par 

les tables 4.9 à 4.12 

 

Table 4.9.  Identification des paramètres de la machine M1  

 

 AGHHJ1 
 

AGHHJ2 
 

AGHHJ3 AGHHJ4 

σ           0.0689            0.0689      0.069         0.069 
Tr (ms) 135.7  135.7       135.4        135.4 
Ts (mH) 87.5   87.5 87.3  87.3 
Ls (ms)        190.3 190.3       190        190 
J (Kg.m2)        0.0353            0.0353         0.0353           0.0353 
B(N.m.s/Rd)   0.01            0.0099        0.0099           0.0098 
Nombre d’itérations        965          961       221         382 
Temps de calcul (s)    75901.46      73570.35 124565.98     44497.66 
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Table 4.10 Identification des paramètres de la machine M2  
 
     AGHHJ1 

 
  AGHHJ2 
 

AGHHJ3 AGHHJ4 

σ           0.1069         0.1088          0.1086       0.1088 
Tr (ms)        76.4    74.88 74.96     74.8 
Ts (mH)        36.9    36.26 36.28     36.25 
Ls (ms)     1013.1     1012.5    1013.2 1012    
J (Kg.m2)           0.0041     0.0041          0.0041       0.0041 
B(N.m.s/Rd)           0.0031     0.0031       0.0031       0.0031 
Nombre d’itérations       912     321      132   183 
Temps de calcul (s)   14591.05 12643.85  33517.71 7784.51 

 

Table 4.11 Identification des paramètres de la machine M3  
 

 AGHHJ1 
 

AGHHJ2 
 

AGHHJ3 AGHHJ4 

σ            0.0336         0.0336          0.0339       0.034    
Tr (ms)   199.58 199.72 198.7 198.10 
Ts (mH)   145.83       145.8 146.2 145.7 
Ls (ms)   251.67 251.36   250.49        249.76 
J (Kg.m2)         0.022       0.022         0.022             0.022   
B(N.m.s/Rd)           0.0026         0.0026          0.0026          0.0026 
Nombre d’itérations          522       411         221         397 
Temps de calcul (s)      80291.45   78764.23   128127.41 48280.26 

 

Table 4.12 Identification des paramètres des trois moteurs par HJ  
 

    Moteur M1 
 

 Moteur M2 
 

Moteur M3 

σ          0.069         0.112            0.034 
Tr (ms)     135.3          72.5        197.4 
Ls (mH)       87.3       35.3        145.3 
Ts (ms)     189.8   1011.78        249 
J (Kg.m2)         0.0353         0.0041            0.022 
B(N.m.s/Rd)         0.0099         0.0031            0.026 
Nombre d’itérations     384     454      1507 
Temps de calcul (s) 28721.44 29112.78    86164.32 

 
 
La validation de la méthode d’identification est réalisée par la superposition du 

courant calculé et celui mesuré.  Les figures 4.25, 4.27 et 4.29 montrent la 

superposition respectivement pour les moteurs M1, M2 et M3   
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Les erreurs entre les courants mesurés et ceux calculés à l’aide des paramètres 

estimés, sont également données par les figures (4.26, 4.28 et 4.30) 

respectivement pour les moteurs M1, M2 et M3. 
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                            (a) AGHRHJ1                                             (b) AGHHJ2 

Figure 4.25 : Superposition du courant mesuré            et calculé           à l’aide des 

paramètres estimés du moteur M1 
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                                (a) AGHHJ1                                            (b) AGHHJ2 

Figure 4.26 : Erreur entre le courant mesuré et celui calculé 

                      avec les paramètres estimés du moteur M1 
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                               (a) AGHHJ1                                            (b) AGHHJ2 

Figure 4.27:  Superposition du courant mesuré           et calculé  

                     par les paramètres estimés du moteur M2 
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Figure 4.28 : Erreur entre le courant mesuré et celui calculé  

                         avec les paramètres estimés du moteur M2 
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Figure 4.29:  Superposition du courant mesuré            et calculé  

                                par les paramètres estimés du moteur M3 
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(a) AGHHJ1                                                (b) AGHHJ2 
 

 

Figure 4.30: Erreur entre les courants mesuré et calculé  

                       avec les paramètres estimés, M3 
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Les évolutions des paramètres identifiés sont illustrées par les figures 4.31 et en 

appendice E (E1, E2) respectivement aux moteurs M1, M2 et M3  
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                (e) Constante de temps statorique                            (f) Inertie 
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                      Figure 4.31 Evolution des paramètres du moteur M1 
 
     AGHHJ1                AGHHJ2                 AGHHJ3                 AGHHJ4 
 

4.5 Etude comparative 

L’examen des différentes tables 4.3 à 4.11 montre que tous les AGs 

hybrides convergent à chaque fois vers la solution attendue, en démarrant d’une 

population initiale aléatoire située dans le même espace de recherche pour les 

trois moteurs. Nous constatons que l’AGHRT3 est plus rapide que la RT appliquée 

seule ainsi que les autres structures hybrides AGH+RT. Egalement l’AGHHJ3 est 

le plus rapide des structures hybrides AGH+HJ présentées. Les figures 4.24 et en 
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appendice (D et E) confirment la convergence des différents AGH et l’unicité de la 

solution. Notamment, l’hybridation améliore la vitesse de convergence. 

 

4.6 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons proposé quatre structures hybrides d’AGs 

avec les méthodes de Hooke et Jeeves et tabou. L’hybridation utilise à la fois les 

capacités d’exploration, les propriétés de combinaison des AGs et la puissance 

d’exploitation des méthodes impliquées.  
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CONCLUSION GENERALE 
 
 

 
 

Une contribution à l’identification paramétrique de la machine asynchrone 

est effectuée dans ce travail. La méthode d’identification basée sur la méthode du 

modèle de référence est utilisée et elle s’appuie sur les trois étapes suivantes : 

 

• Le choix du modèle de la machine 

• Le choix des signaux d’entrée-sortie 

• Le choix du critère d’évaluation 

• Le choix de la méthode d’optimisation  

 

Dans notre approche, les paramètres électriques et mécaniques sont déterminés 

simultanément à l’aide de la méthode du modèle de référence. Le courant de 

démarrage et la tension simple correspondante sont utilisés comme signaux 

d’entrée-sortie tandis que l’erreur quadratique entre les courants mesurés et ceux 

calculés est choisie comme critère d’évaluation. 

 

Pour s’affranchir de conditions supplémentaires telles que suggérées par P.L. 

Alger, nous avons adopté un modèle de la machine ayant quatre paramètres 

électriques et deux mécaniques. Nous avons vérifié notre approche d’identification 

en utilisant les algorithmes génétiques pour minimiser le critère d’évaluation. Pour 

améliorer les performances des AGs, nous avons proposé une sélection 

dynamique qui contrôle la pression de sélection. Ceci est réalisé en changeant de 

distribution du faisceau constitué de courbes paraboliques. La validation de 

l’approche d’identification ainsi que la vérification des programmes que nous 

avons développés, sont effectuées à l’aide de données simulées. La confirmation 

des résultats obtenus est réalisée à l’aide de données expérimentales, relevées 

sur trois machines différentes.   Les résultats obtenus montrent la supériorité de 

l’AG proposé en termes de vitesse de convergence et temps de calcul. 
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Pour bénéficier des avantages des méthodes déterministes et stochastiques, les 

AGs sont associés à la RT et la méthode de HJ, pour l’élaboration de différentes 

structures hybrides.    

Dans la première structure, la recherche locale intervient après l’évaluation. Ainsi, 

l’AG et la recherche locale coopèrent alternativement dans le processus 

d’optimisation. Dans la seconde structure, la recherche locale intervient en tant 

qu’opérateur de mutation, avec deux tailles de population différentes. Une autre 

structure hybride fait intervenir la recherche locale après l’évaluation et également 

comme opérateur de mutation. Enfin, la recherche locale intervient après la phase 

d’évaluation et avant l’opérateur de mutation. 

 

Les résultats simulés et expérimentaux obtenus avec les différents AGs 

confirment l’unicité de la solution. 

Les résultats d’identification des trois moteurs asynchrones triphasés valident les 

méthodes hybrides ainsi que leurs convergences. Ceci est du à l’intensification de 

la recherche locale pouvant équilibrer la diversification des AGs conduisant à un 

bon équilibre du compromis exploitation/exploration.  

 

 Les résultats obtenus ainsi que les programmes que nous avons développés, 

nous incitent à développer une autre approche d’intervention et d’entretien comme 

perspectives : 

 

- L’accessibilité et la simplicité des mesures nécessaires à notre approche, 

nous encouragent de connaître aisément l’état de santé de la machine. 

Pour cela, nous nous proposons de suivre l’évolution des paramètres de la 

machine, en vue de détecter et de localiser un éventuel défaut. Ceci nous 

permettra de prendre la bonne décision en un temps record tout en évitant 

les deux types d’entretien, préventif ou curatif et qui sont souvent coûteux.  

  

- Réduire le temps décisionnel par implémentation de nos programmes sur 

FPGA    
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APPENDICE A 

 

LISTE DES SYMBOLES ET DES ABREVIATIONS 

SYMBOLES 

Vdr, Vqr     
 

: Tension rotorique liée aux axes d-q 

Vds, Vqs    
 

: Tension statorique liée aux axes d-q 

Idr, Iqr      
       

: Courant rotorique lié aux axes d-q 

Ids, Iqs : Courant statorique lié aux axes d-q 

Ls              : Inductance propre d’une phase statorique 

Lr : Inductance propre d’une phase rotorique. 

ms : Inductance mutuelle entre phases statoriques 

mr : Inductance mutuelle entre phases rotoriques. 

msr                            : Inductance mutuelle entre stator et rotor 

emC  : Couple électromagnétique. 

rC  : Couple résistant. 

J              : Moment d’inertie de l’ensemble des parties tournantes 

B : Coefficient de frottement. 

σ  : Coefficient de dispersion 

rT  : Constante  de temps rotorique 

sT  : Constante  de temps statorique 

φdr,   φqr : Flux rotorique  

Ω                 : Vitesse mécanique (Rd/s) 

φds, φqs       : Flux statorique 

Rs, Rr         : Resistances statorique et rotorique 

ωe                : Vitesse électrique (Rd/s) 

Lm              : Inductance mutuelle (H) 

Ls, Lr : Inductances statorique et  rotorique  (H) 
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ABREVIATIONS 

 

MAS 

 

 

: Machine asynchrone 

AGCR       : Algorithme génétique codé réel 

AGCR-L : Algorithme génétique codé réel avec la sélection linèaire par 

  rapport au rang 

AGCR-P       : Algorithme génétique codé réel avec la sélection 

  proportionnelle 

AGCR-B      : Algorithme génétique codé réel avec la sélection Boltzman 

AGCR-D      : Algorithme génétique codé réel dynamique 

RT : Recherche tabou 

HJ : Méthode de Hooke et Jeeves 

AGH : Algorithme génétique hybride 

AGHRT1      : Algorithme génétique hybride avec une recherche tabou  

  appliquée  après  la phase évaluation 

AGHRT2      : Algorithme génétique hybride avec une recherche tabou  

  appliquée comme  opérateur de mutation avec une  

  population de 200 

AGHRT3   : Algorithme génétique hybride avec une recherche tabou 

  appliquée  comme opérateur de mutation avec une  

  population de 10 individus 

AGHRT4   : Algorithme génétique hybride avec une recherche tabou 

  appliquée  après la phase d’évaluation et aussi comme  

  opérateur de mutation 

AGHHJ1 : Algorithme génétique hybride avec la méthode de Hooke et 

Jeeves appliquée après la phase d’évaluation 

AGHHJ2 : Algorithme génétique hybride avec la méthode  de Hooke et 

Jeeves appliquée après évaluation et avant mutation 

AGHHJ3 : Algorithme génétique hybride avec la méthode de Hooke et 

Jeeves appliquée comme mutation avec une population de 

200 individus 

AGHHJ4 : AG hybride avec la méthode  de HJ  appliquée comme 

mutation avec une population de 40 individus 
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APPENDICE B 

 

Calculs de ρ2 , ρ1, A( ρ), B(ρ) et C(ρ) 

 

Calcul de ρ2  
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Calcul du discriminant ∆  de l’équation (A.2) 
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Calcul de A(ρ), B(ρ) et C(ρ) 
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APPENDICE C 

 

C1. EVOLUTION DES PARAMETRES DU MOTEUR M2  

PAR AGs STATIQUES ET DYNAMIQUES 

 

 

   

0 200 400 600 800 1000

Nombre d'itérations

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

C
o

e
ff

ic
ie

n
t 

d
e

 d
is

p
e

rs
io

n

 

                     (a) Fonction fitness                          (b) Coefficient de dispersion 

 

 

  
0 200 400 600 800 1000

Nombre d'itérations

0.00

0.10

0.20

0.30

0.40

0.50

T
r(

s
)

     
0 200 400 600 800 1000

Nombre d'itérations

0.40

0.80

1.20

1.60

L
s

(H
)

 

            (c) Constante de temps rotorique                      (d) Inductance statorique 

0 200 400 600 800 1000

Nombre d'itérations

0

2000

4000

6000

8000

10000

F
it

n
e
s
s



118 
 

                                                                                                                                                      

    
0 200 400 600 800 1000

Nombre d'itérations

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0.12

T
s

(s
)

 
0 200 400 600 800 1000

Nombre d'itérations

0.000

0.004

0.008

0.012

J
(k

g
.m

2
)

    

                    (e) Constante de temps statorique                         (f) Inertie 

 

 

0 200 400 600 800 1000

Nombre d'itérations

0.000

0.020

0.040

0.060

0.080

0.100

B
(N

.m
.s

/R
d

)

 

                                                    (g) Coefficient de frottement 
 

   
 

                  AGCR-D            AGCR-L             AGCR-P             AGCR-B        

 

       

 

 

 



119 
 

                                                                                                                                                      

APPENDICE C 

 

C2. EVOLUTION DES PARAMETRES DU MOTEUR M3  

PAR AGs STATIQUES ET DYNAMIQUES 
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APPENDICE D 

 

D1. EVOLUTION DES PARAMETRES DU MOTEUR M2 PAR AGH+RT 
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APPENDICE D 

 

D2. EVOLUTION DES PARAMETRES DU MOTEUR M3 PAR AGH+RT 
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APPENDICE E 

 

E1. EVOLUTION DES PARAMETRES DU MOTEUR M2 PAR AGH+HJ 
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APPENDICE E 

 

E2. EVOLUTION DES PARAMETRES DU MOTEUR M3 PAR AGH+HJ 
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