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Résumeé

Roberge, Vincent Rémi. Ph.D. Collége militaire royal du Canada, janvier 2016.
Contribution a [l’optimisation des réseaux électriques intelligents par le développement
d’un cadriciel pour métaheuristiques paralléles sur processeurs graphiques. Thése
dirigée par professeur M. Tarbouchi, Ph.D. et professeur F. Okou, Ph.D.

Les progreés technologiques dans les domaines de [’information et des
communications ont permis la modernisation du réseau ¢€lectrique pour former le réseau
¢lectrique intelligent. Le déploiement d’un grand nombre de capteurs jumelé a un systéme
de communication bidirectionnelle robuste permet la surveillance et le contrdle en temps
réel de la production, du transport et de la distribution de 1’électricité. Plusieurs des
problémes d’optimisation impliqués sont a grande échelle, non linéaires, non convexes et
a variables mixtes. IIs sont souvent trop complexes pour étre résolus efficacement par les
méthodes d’optimisation classiques et nécessitent généralement I’emploi des
métaheuristiques. Les métaheuristiques sont des algorithmes d’optimisation non
déterministes qui se basent sur I’amélioration itérative d’une ou plusieurs solutions
candidates pour obtenir une solution quasi optimale. Elles ont I’avantage d’étre résilientes
aux optima locaux, de pouvoir considérer les variables mixtes et d’étre utilisables avec
des fonctions de colit non différentiables. Par contre, a cause de leur fonctionnement
itératif, elles nécessitent une puissance de calcul considérable qui limite leur utilisation
dans des applications ou le temps de réaction est critique tel que pour le contrdle en temps
réel des réseaux électriques. Dans cette thése, nous proposons de mitiger cette limitation
par une implémentation parall¢le des métaheuristiques sur processeurs graphiques (GPU).
Equipés de quelques milliers de coeurs, les GPU représentent une technologie émergente
qui a le potentiel de réduire le temps de calcul des métaheuristiques par une exécution
parallele et d’offrir une solution avantageuse pour le contrdle des réseaux électriques
intelligents. Pour vérifier cette hypothése, nous proposons dans cette thése un cadriciel
pour métaheuristiques paralléles sur GPU et utilisons 1’outil développé pour résoudre trois
problémes d’optimisation d’intérét relié au contréle des réseaux électriques, soit la
minimisation des harmoniques d’un onduleur multiniveau, I’optimisation de I’écoulement
de puissance et la reconfiguration des réseaux de distribution. Ces problémes ont été
choisis puisqu’ils couvrent I’étendue des réseaux intelligents en touchant a la production,
au transport et a la distribution de 1’électricité. Dans les trois cas, le cadriciel proposé
permet de calculer des solutions de meilleure qualité, a des problémes de plus grande
dimension, dans un temps plus court comparativement aux méthodes actuelles. En
exploitant I’architecture massivement paralléle des GPU, nos algorithmes offrent des
accélérations allant jusqu’a 534x comparées a une exécution séquentielle sur
microprocesseur standard (CPU).

Mots clés : CUDA™, cadriciel, reconfiguration des réseaux de distribution, optimisation
de I’écoulement de puissance, métaheuristique, minimisation des harmoniques, onduleur
multiniveau, processeurs graphiques, programmation paralléle, réseau électrique
intelligent
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Abstract

Roberge, Vincent Rémi. Ph.D. Royal Military College of Canada, January 2016.
Contribution to the Optimization of Smart Grids by the Development of a Software
Framework for Parallel Metaheuristics on Graphics Processing Units. Supervised by
Dr. M. Tarbouchi and Dr. F. Okou.

Advancements in the fields of information technology and communications have
enabled the modernization of the power grid to form the smart grid. The deployment of a
large number of sensors combined with a robust two-way communication system now
allow for the real time monitoring and control of the generation, the transmission and the
distribution of electricity. Several of the optimization problems involved in the control of
smart grids are large-scale, non-linear, non-convex and have mixed variables. They are
often too complex to be solved efficiently by traditional optimization methods and require
the use of metaheuristics. Metaheuristics are non-deterministic optimization algorithms
that are based on the iterative improvement of one or more candidate solution in order to
obtain a near optimal solution. They have the advantage of being resilient to local optima,
they can consider discrete variables and they can be used with non-differentiable cost
functions. However, because of their iterative operation, they often require considerable
computational power which limits their use in applications where the reaction time is
critical as in the real-time control of smart grids. In this thesis, we propose to mitigate this
limitation by developing parallel implementations of metaheuristics on graphics
processing units (GPUs). Equipped with a few thousand cores, GPUs represent an
emerging technology in the field of high performance computing that has the potential to
reduce the computation time of metaheuristics through parallel execution and provide an
advantageous solution for the control of smart grids. To verify this hypothesis, we propose
a software framework for parallel metaheuristics on GPUs and use this framework to solve
three optimization problems of great interest for the control of smart grids. The three
problems are the harmonic minimization problem in multilevel inverters, the optimal
power flow problem and the optimal distribution feeder reconfiguration problem. These
problems were selected because they cover the entirety of smart grids by touching the
generation, the transmission and the distribution of electricity. In all three cases, the
proposed framework calculates better solutions, to problems of greater sizes, in shorter
times compared to current methods. By leveraging the massively parallel architecture of
the GPU, our algorithms provide accelerations of up to 534x compared to equivalent
sequential algorithms executed on a microprocessor (CPU).

Keywords : CUDA™, distribution network reconfiguration, graphics processing unit,
harmonics minimization, metaheuristic, multilevel inverter, optimal power flow, parallel
programming, smart grid, software framework
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Chapitre 1
Introduction

1.1 Généralités

Le réseau ¢électrique est I’un des systémes d’ingénierie les plus complexes jamais
construits par I’homme. Il représente une composante fondamentale de I’infrastructure
des sociétés modernes. L’¢lectrification de notre pays a changé notre mode de vie,
révolutionné notre économie et initié une course sans répit aux progres
technologiques. C’est grace a 1’¢électricité que nous vivons dans le monde informatisé
et connecté d’aujourd’hui. Depuis ses débuts, il y a un peu plus de 100 ans, le réseau
¢lectrique a vu une série d’améliorations, mais sa structure fondamentale n’a jamais
changé. Celle-ci est organisée en trois composantes primaires: le systéme de
production, le systéme de transport et le systéme de distribution. Tel qu’illustré a la
Figure 1.1, ces trois systémes sont organisés lin¢airement. L’énergie voyage
essenticllement dans une seule direction. Elle est produite par les centrales électriques,
transportée sur de longues distances vers les régions habitées par les lignes a haute
tension et acheminée aux clients par les réseaux de distribution. Le contrdle du réseau
¢lectrique traditionnel se fait en grande partiec au niveau de la production et est
fortement basé sur I’expérience des opérateurs de facon a assurer que la quantité
d’énergie produite soit suffisante pour supporter les pics de demandes.

Production Transport Distribution

v

Puissance ¢électrique

Figure 1.1: Organisation d’un réseau électrique traditionnel

En ce début du 21° siécle, le réseau électrique traditionnel est confronté a
plusieurs défis importants incluant la demande grandissante en énergie, le
vieillissement de I’infrastructure, 1’intégration des sources d’énergie renouvelable,
I’augmentation du nombre de véhicules électriques, 1’exigence d’une fiabilité accrue
et la diminution des émissions polluantes [1]. Face a ces défis, le réseau actuel s’avére
mal adapté. Il offre une mauvaise visibilité sur 1’état du systéme, une capacité limitée
d’analyse automatique et un temps de réponse trop long a cause des interrupteurs



mécaniques [2]. 11 est de nos jours évident qu’une modernisation majeure du réseau
¢lectrique est nécessaire.

Ce sont les avancées technologiques dans le domaine de 1’informatique et des
communications qui ont permis depuis une dizaine d’années la modernisation du
réseau ¢électrique pour former le réseau électrique intelligent. Le réseau intelligent est
souvent percu comme étant une révolution visant a remplacer le systéme actuel. En
fait, il s’agit plutét d’une évolution ou I’infrastructure existante est gardée, mais
améliorée par I’ajout de capteurs variés, d’un réseau de communication moderne, d’un
systéme informatique de gestion et d’équipements de controle sophistiqués tel que des
interrupteurs automatiques ou des modules de transmission flexibles (FACTS de
I’anglais Flexible Alternating Current Transmission System). Ces technologies
permettent une surveillance en temps réel et un contrdle rapide du systéme.
L’organisation du réseau électrique intelligent est illustrée a la Figure 1.2. Il est
toujours divisé en trois segments, mais contrairement au réseau traditionnel, le réseau
intelligent permet 1’intégration de sources d’énergie alternatives a tous les niveaux du
systéme. La puissance peut s’écouler dans les deux directions permettant au client de
consommer ou de redonner de 1’énergie au réseau. Tels qu’identifiés par 1’ Agence
internationale de 1’énergie [1], les avantages du réseau électrique intelligent incluent :

e la participation active et informée des clients;

e D’intégration de sources et de banques d’énergie distribuées incluant les
énergies vertes;

e un nouveau marché économique offrant des opportunités aux
producteurs, aux opérateurs et aux consommateurs;

e une qualité de puissance électrique accrue;

e une meilleure utilisation de I’infrastructure existante;

e une amélioration de I’efficacité au niveau de la production, du transport
et de la distribution;

e une résistance supérieure aux fautes matérielles, aux attaques
malicieuses et aux catastrophes naturelles; et

e une diminution des émissions polluantes.



N\( \(

Production Transport Distribution )

B = L
1 ’ NS
/ﬁ\/ﬁ\"&' : RS~
=1 )
BN
/ﬁ\\ 4 =)

J

AV
Z
-

P & Puissance ¢électrique
Information

A

Figure 1.2: Organisation d’un réseau électrique intelligent

L’implémentation du réseau électrique intelligent demande un investissement
matériel important, mais aussi le développement de programmes logiciels capables
d’analyser I’état du réseau et de calculer les signaux de contrle qui assurent
I’opération optimale du systéme. Plusieurs des problémes de contréle impliqués
s’expriment sous forme de problémes d’optimisation. Sans donner une liste
exhaustive, des exemples de problémes d’optimisation pour le contrdle des réseaux
intelligents sont, au niveau du déploiement du systéme, le calcul des locations
optimales pour I’installation des capteurs [3], des générateurs distribués [4], des
panneaux solaires [5], des éoliennes [6] ou des unités de stockage d’énergie [7]. Au
niveau de la communication et de la gestion des données, il y a les problémes de
réduction des données [8], de la priorisation des messages [9] et du routage des
messages [10]. Au niveau de I’opération, il y a "optimisation de I’orientation des
panneaux solaires [11] et de I’inclinaison des pales des éoliennes [12], le controle des
onduleurs [13], la prédiction de la production d’énergie renouvelable [14], la
minimisation des émissions polluantes [15], 1’optimisation de 1’écoulement de
puissance (OPF de I’anglais optimal power flow) [16], la reconfiguration optimale des
réseaux de distribution (DFR de 1’anglais distribution feeder reconfiguration) [17] et
la gestion optimale des véhicules électriques [18]. Au niveau économique, il y a
I’ajustement optimal du prix de 1’¢lectricité [19] et le contréle de la demande par le
consommateur [20]. Finalement, des exemples au niveau de la sécurité du réseau sont
le calcul de la topologie optimale avec contrainte N — 1 [21], la reconnaissance et la
classification des fautes [22] et I’auto-rétablissement du systéme suite a une
perturbation [23]. Plusieurs de ces problémes sont non linéaires, non convexes et dans
certains cas, a variables mixtes. Ces problémes sont par conséquent difficilement
résolubles par les méthodes d’optimisation classiques et nécessitent I’emploi des
métaheuristiques.

Les métaheuristiques sont des algorithmes d’optimisation non déterministes qui
se basent sur ’amélioration itérative dune ou plusieurs solutions candidates. Elles ne
garantissent pas 1’optimalité de la solution finale, mais permettent de calculer de tres



bonnes solutions dans un temps acceptable pour des problémes difficilement traitables
par les méthodes classiques. Les métaheuristiques ont plusieurs avantages. Elles
peuvent échapper aux optima locaux des problémes non convexes, elles sont
utilisables avec des fonctions objectives non différentiables et elles considérent les
variables de controle discretes. Par contre, a cause de leur fonctionnement itératif,
elles nécessitent une puissance de calcul considérable ce qui limite leur utilisation
dans des applications ou le temps de réaction est critique tel que les problémes
d’optimisation identifiés au paragraphe précédent au niveau de I’opération des réseaux
¢lectriques intelligents.

Comme le suggerent les auteurs de [24], une solution possible au contréle rapide
des réseaux ¢lectriques vient des domaines de la programmation parallele et du calcul
haute performance (HPC de I’anglais high performance computing). En effet, des
implémentations de métaheuristiques paralléles ont déja été proposées pour les
processeurs (CPU de I’anglais central processing unit) multiceeurs [25], les réseaux
d’ordinateurs [26] ou méme les superordinateurs [27]. Généralement, ce sont les
superordinateurs qui offrent la plus grande puissance de calcul avec leurs milliers de
processeurs et leur réseau d’interconnexion a trés haut débit. Ces systémes
informatiques sont cependant trés dispendicux et restent peu répandus dans le secteur
industriel. Avec D’arrivée du langage NVIDIA® CUDA™ en 2007, les processeurs
graphiques (GPU de I’anglais graphics processing unif) font émergence dans le
domaine du HPC. Ce langage permet la programmation des GPU pour le calcul
scientifique. Comme on le voit a la Figure 1.3, comparé a un CPU multicceur, le GPU
est équipé de plusieurs centaines voire quelques milliers de cceurs et offre au
programmeur un systéme massivement paralléle sur une seule puce. Abordables et
présents dans la plupart des ordinateurs, les GPU représentent une solution innovatrice
pour I’accélération du controle des réseaux électriques intelligents.

Controle|| UAL Controle[|] UAL

Controle||] UAL Controle[|] UAL

CPU GPU
Figure 1.3: Architecture typique d'un CPU multicceur et d'un GPU



1.2 Enoncé de la thése

Afin d’étudier le potentiel des GPU quant au contrdle des réseaux électriques

intelligents, nous formulons I’hypothése de recherche suivante :

« Le développement de métaheuristiques paralléles sur GPU
contribue a [’amélioration du controle des réseaux électriques
intelligents en permettant de calculer des solutions de meilleure
qualité a des problemes d’optimisation de plus grande dimension tout
en réduisant les temps de calcul. »

1.3 Obijectifs de recherche

Pour vérifier cette hypothése, nous avons jugé nécessaire d’accomplir les six

objectifs de recherche suivants :

1.

Développer un cadriciel pour les métaheuristiques parall¢les sur GPU afin de
créer un outil extensible, facile a utiliser et adaptable a une large gamme de
problémes d’optimisation.

Implémenter 1’algorithme d’optimisation par essaim de particules (PSO de
I’anglais particle swarm optimisation) et le paralléliser sur GPU a 1’aide du
cadriciel développé. Premierement, ceci permettra de valider la conception du
cadriciel. Deuxiémement, ceci permettra de mesurer le gain de performance
apporté par la parallélisation sur GPU. Troisiémement, I’implémentation du PSO
nous donnera un outil d’optimisation que 1’on pourra appliquer au contrdle des
réseaux électriques intelligents.

Implémenter I’algorithme génétique (GA de I’anglais genetic algorithm) et le
paralléliser sur GPU a I’aide du cadriciel développé. Tout comme pour 1’objectif
précédent, ceci permettra de valider le cadriciel développé, de mesurer
I’avantage du GPU et d’optimiser des solutions pour le contrdle des réseaux
électriques intelligents.

Utiliser le cadriciel développé pour la minimisation des harmoniques d’un
onduleur multiniveau. Dans le cadre du réseau électrique intelligent, les
onduleurs multiniveaux sont entre autres utilisés pour intégrer des panneaux
solaires au réseau électrique. Le défi est de calculer les angles de commutation
des différentes sources de tension continue afin de produire la tension alternative
désirée tout en minimisant les harmoniques qui entrainent des pertes €lectriques
importantes sous forme de surchauffe au niveau des lignes de transport, des
transformateurs et des moteurs électriques. Il s’agit d’un probléme
d’optimisation non linéaire, non convexe et trop complexe pour qu’il soit résolu



efficacement par des méthodes d’optimisation classiques. Les métaheuristiques
ont été utilisées avec succes, mais leur temps d’exécution reste trop long pour
réagir rapidement aux variations des tensions d’entrées. Une implémentation
paralléle sur GPU semble pouvoir mitiger cette lacune.

5. Utiliser le cadriciel développé pour I’optimisation de I'écoulement de puissance.
Ce probléeme consiste a trouver les réglages optimaux des générateurs et de
I’équipement de transport de fagon a maximiser une fonction objective pour le
fonctionnement en régime permanent du réseau de transport d’électricité. Il
s’agit d’un probléme d’optimisation a grande échelle, non linéaire, non convexe
et a variables mixtes. Pour résoudre ce probléme, les méthodes d’optimisation
classiques sont limitées a une optimisation locale, nécessitent une formulation
simplifiée du probléme et ne peuvent considérer efficacement les variables de
contrble discrétes telles que le rapport des transformateurs ou le réglage des
compensateurs statiques. De leur c6té, les métaheuristiques ont 1’avantage de
permettre une optimisation globale et de considérer nativement les variables
discretes. De plus, elles offrent une grande flexibilité au niveau de la définition
de I’objectif d’optimisation. Toutefois, tout comme pour le probléme précédent,
leur temps d’exécution est trop long pour assurer un controle réactif d’ou vient
notre motivation pour une implémentation paralléle sur GPU.

6. Finalement, le dernier objectif consiste a utiliser le cadriciel développé pour la
reconfiguration optimale des réseaux de distribution. Les réseaux de distribution
représentent le dernier stage de 1’acheminement de ’¢lectricité des centrales de
production aux consommateurs. Ils sont généralement structurés suivant une
topologie radiale, mais incluent également des commutateurs de liaison
supplémentaires pour permettre la reconfiguration en cas d'entretien planifié ou
de pannes inattendues. L’implémentation du réseau €lectrique intelligent permet
d’automatiser cette reconfiguration afin de réagir plus rapidement aux
perturbations, mais aussi aux fluctuations de la demande en énergie. Le probléme
de la reconfiguration des réseaux de distribution consiste a calculer la
configuration radiale du réseau qui permet de minimiser les pertes de
distribution. Il s’agit d’un probléme d’optimisation combinatoire, non linéaire et
non convexe. L’utilisation des métaheuristiques est possible, mais leur temps
d’exécution trop long est encore ici un désavantage important. Une
parallélisation sur GPU pourrait accélérer le calcul de la topologie optimale.

Le premier objectif consiste a développer le cadriciel qui définit la structure de
I’outil d’optimisation. Ce cadriciel doit tenir compte des caractéristiques communes
aux métaheuristiques et de I’architecture paralléle des GPU. Le cadriciel développé
doit faciliter I’implémentation et la parallé¢lisation des métaheuristiques et permettre
leurs applications a différents problémes d’optimisation. Les deuxiéme et troisiéme



objectifs consistent a programmer deux métaheuristiques parall¢les sur GPU a I’aide
du cadriciel développé. Ces métaheuristiques sont ensuite utilisées aux quatriéme,
cinquieme et sixiéme objectifs pour résoudre trois problémes d’optimisation concrets
dans le domaine des réseaux électriques intelligents. Ces problémes couvrent
I’étendue des réseaux électriques en considérant la production, le transport et la
distribution de 1’¢lectricité. Ils sont tous les trois trés complexes, non linéaires et non
convexes ce qui nous force a utiliser les métaheuristiques pour les résoudre. Etant
donné que ces trois problémes concernent 1’opération du réseau électrique, le temps
d’exécution du logiciel développé est critique ce qui nous motive a exploiter
I’architecture massivement paralléle des GPU pour accélérer le calcul des signaux de
contrdle. Pour chacune des trois applications considérées, 1’objectif est d’exploiter la
parallélisation sur GPU afin de calculer des solutions de meilleure qualité, a des
problémes de plus grande dimension tout en réduisant le temps de calcul. Pour évaluer
la qualité des solutions calculées et les dimensions des problémes considérés, nous
comparerons nos résultats a ceux publiés dans la littérature scientifique. Pour évaluer
le gain de performance apportée par la parallélisation sur GPU, nous comparerons les
temps d’exécutions obtenus a ceux de programmes séquentiels et paralleles
équivalents sur CPU multicceurs que nous développerons aussi avec le cadriciel
proposé. En confirmant que la parallélisation de métaheuristiques sur GPU améliore
ces trois objectifs pour chacune des applications considérées, nous démontrerons la
validité de I’hypothése que nous avons formulée.

1.4 Motivation

L’optimisation des réseaux électriques intelligents par 1’implémentation de
métaheuristiques paralléles sur GPU est un sujet de recherche d’importance pour trois
raisons principales. Premi¢rement, le réseau ¢électrique intelligent est un phénomeéne
récent et en pleine expansion qui souléve une multitude de défis d’ingénierie, entre
autres au niveau du contrdle et de 1’optimisation. Deuxiémement, étant donné
I’envergure du systéme électrique, les bénéfices d’un progres technologique, aussi
petit qu’il soit, sont simplement énormes. Troisiémement, plusieurs des problémes
d’optimisation impliqués ne peuvent étre résolus efficacement par des ordinateurs
séquentiels. Les GPU sont une technologie émergente du domaine du HPC qui
pourrait permettre d’attaquer la complexité de ces problémes grace a leur architecture
massivement paralléle.

1.4.1  Un sujet actuel

Le réseau électrique intelligent est une technologie récente dont I’implémentation
vient tout juste de commencer et continuera sur plusieurs années. D’aprés un rapport
publié par le département des Ressources naturelles du Canada en 2013 [28], plus de



4300 véhicules électriques sont déja sur les routes canadiennes, presque 1100 bornes
de recharge sont en fonction et permettraient d’accueillir un nombre plus grand de
véhicules électriques. Plus de 49% des compteurs ont été remplacés par des compteurs
intelligents. Des programmes de facturation variable, du contrdle de la demande par
le consommateur et de 1’auto-rétablissement du systéme suite & une perturbation ont
¢té initiés dans plusieurs provinces. Des prototypes de micro réseaux intelligents avec
production et stockage d’énergie local ont été déployés sur la cote ouest et dans les
territoires. Plusieurs autres projets et actes du gouvernement ont été annoncés par les
provinces pour continuer I’implémentation du réseau intelligent. En 2012,
I’Association canadienne de 1’électricité a mis sur pied un programme de
normalisation visant a établir les normes canadiennes pour faciliter la coopération des
efforts provinciaux. Ces efforts incluent évidemment un investissement matériel
important, mais aussi intellectuel afin de développer les technologies du futur. Sans
compter les investissements nécessaires au remplacement ou a I’expansion de
I’infrastructure actuelle, les investissements au niveau de la recherche et du
développement des réseaux électriques sont passés de 380 M$ en 2011 a 900MS$ en
2012 et 1050MS$ en 2013. Finalement, le secteur du réseau intelligent a été¢ identifié
par le département des Affaires étrangéres, du commerce et du développement du
Canada comme étant un domaine d’exportations potentielles important [28]. Les
travaux de recherche effectués dans le contexte de cette thése visent a supporter cet
effort national pour I’avancement des technologies des réseaux intelligents.

1.4.2 Des bénéfices énormes

Le réseau électrique est simplement un systéme €énorme. D’aprés les statistiques
publiées par 1’Association canadienne de I’électricité [29], le Canada a produit en
2013 plus de 611.3 TWh d’énergie électrique dont 511.0 TWh ont été consommés par
les Canadiens, 62.6 TWh ont été exportés aux Etats-Unis et 37.7 TWh ont été perdus
au niveau du transport et de la distribution. Les ventes de cette énergie ont généré un
revenu brut de 31.6 G$. Etant donné la grandeur de ces chiffres, tout progrés
technologique qui permettait d’amélioration 1’efficacité du systéme engendrerait des
bénéfices énormes. A titre d’exemple, une toute petite amélioration de 1% au niveau
de D’efficacité globale du systéme apporterait des économies de 310 M$. Ces gains
sont encore plus énormes si ’on regarde les Etats-Unis qui ont eu une production de
4066 TWh en 2013 générant un revenu brut de 375.1 GS$ [30]. Du point de vue
environnemental, malgré que 63% de la production canadienne proviennent de
centrales hydroélectriques et que 9% proviennent des €oliennes, le Canada a généré
plus de 88 Mt d’émissions polluantes. Encore ici, une amélioration de 1% permettrait
d’éliminer 80 000 tonnes de gaz polluants. A eux seuls, ces chiffres justifient les
efforts de recherche sur I’optimisation des réseaux électriques intelligents.



1.4.3 Une technologie émergente

Plusieurs des problémes d’optimisation liés au controle des réseaux électriques
intelligents sont trop complexes pour étre résolus efficacement par un programme
séquentiel sur CPU. Les techniques actuelles utilisent des approximations afin de
réduire la complexité des problémes et de les rendre traitables par les méthodes
d’optimisation classiques. Les solutions calculées sont optimales d’aprés la
formulation simplifiée utilisée, mais pas d’aprés le probléme original. Pour éviter ces
approximations, il est possible de recourir aux métaheuristiques, mais celles-ci
engendrent souvent des temps d’exécution trop longs ce qui limite leur utilisation pour
I’optimisation en ligne telle que pour le contrdle des réseaux intelligents. Depuis
I’arrivée des GPU pour le calcul scientifique en 2007, cette limitation n’est plus
nécessairement vraie. Congu avec un trés grand nombre de cceurs, le GPU est un
coprocesseur paralléle qui offre une puissance de calcul bien supérieure a celle d'un
CPU multicceur. Des problémes trop complexes pour étre résolus sur un CPU peuvent
maintenant étre considérés grace aux GPU. Le GPU est une technologie émergente du
domaine du HPC qui est de plus en plus utilisé par les grands centres de calculs. A
titre d’exemple, nous illustrons a la Figure 1.4 le nombre de superordinateurs classés
au Top 500 qui utilisent des coprocesseurs tel que les GPU NVIDIA® ou ATI®. Les
autres coprocesseurs identifiés sur cette figure ont une architecture semblable au GPU
en ce qui concerne I’intégration d’un trés grand nombre de cceurs et I’acces a une
mémoire uniforme, mais sont spécialement congus pour le calcul scientifique. A cause
de leur usage plus précis, ces coprocesseurs sont plus dispendieux et moins répandus
que les GPU. Abordables et présents dans la plupart des ordinateurs, les GPU sont une
technologie nouvelle qui a le potentiel d’accélérer I’optimisation des réseaux
¢lectriques intelligents pour un contréle plus réactif et efficace.
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Figure 1.4: Superordinateurs classés au Top 500 qui utilisent des coprocesseurs (source [31])



1.5 Contributions scientifiques

La contribution principale de cette thése est évidemment de démontrer la validité

de I’hypothese posée quant a savoir si la parallélisation de métaheuristiques sur GPU
améliore I’optimisation des réseaux électriques intelligents en permettant de calculer
des solutions de meilleure qualité, a des problémes de plus grandes tailles tout en
diminuant les temps de calcul comparé a une exécution séquentielle sur CPU. Pour
vérifier cette hypothése, nous avons identifi¢ plusieurs objectifs de recherches.
Comme nous I’expliquons dans la liste qui suit, chacun de ces objectifs représente
aussi une contribution scientifique significative.

1.

Le développement d’un cadriciel pour métaheuristiques paralleles sur GPU est
une contribution importante. Tel que nous le verrons au Chapitre 2, les cadriciels
existants sont difficilement adaptables a I’architecture des GPU et permettent
uniquement de paralléliser 1’évaluation de la fonction de colt. Le reste de
I’algorithme est exécuté séquentiellement sur le CPU ce qui limite I’accélération
permise. Dans cette thése, nous proposons un nouveau cadriciel appelé GPU
Metaheuristic Framework ou simplement gpuMF. Ce cadriciel initialise, garde
et efface les solutions candidates directement dans la mémoire du GPU, ce qui
permet d’exécuter la métaheuristique en entier sur le GPU et d’éviter les
transferts de données entre le GPU et le CPU qui affectent la performance.

Les implémentations parall¢les sur GPU des algorithmes de PSO et de GA sont
aussi deux contributions importantes. Nos implémentations utilisent des
primitives paralléles standards et suivent les pratiques de programmation
recommandées au Chapitre 4 afin d'étre le mieux possible adaptées a
l'architecture des GPU. Nos implémentations maximisent les acces coalescents a
la mémoire et minimisent la divergence d’exécution des threads. Les
accélérations obtenues comparativement a une exécution séquentielle sur CPU
sont de 304.4x pour le PSO et de 249.3x pour le GA, ce qui est bien supérieur
aux implémentations antérieures.

L’application du cadriciel gpuMF pour la minimisation des harmoniques d’un
onduleur multiniveau est aussi une contribution importante. 11 s’agit en fait de la
premiére fois que le GPU est utilisé pour résoudre ce probléme. Comparé aux
méthodes antérieures, notre algorithme paralléle permet d’optimiser des
onduleurs avec un nombre beaucoup plus grand de sources afin de minimiser
davantage le taux de distorsion harmonique tout en réduisant le temps
d’exécution. Les temps de calcul mesurés varient de 38.7ms a 117.5 ms
dépendamment du nombre de sources de I’onduleur et 1’accélération maximale
apportée par la parallélisation est de 453.7x comparée a une implémentation
séquentielle sur CPU.
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4. En plus de la métaheuristique paralléle, nous proposons dans cette thése une
seconde méthode sur GPU pour la minimisation des harmoniques. Cette méthode
est basée sur la formulation analytique présentée dans [32] et permet de calculer
directement les angles de commutations de I’onduleur. Le temps de calcul est
extrémement court au détriment d’une moins bonne flexibilité quant a 1’indice
de modulation et au choix des harmoniques a minimiser. Notre implémentation
sur GPU permet d’optimiser un onduleur & 1000 sources en seulement 16.41 ps,
soit 534x plus rapide que pour une implémentation séquentielle sur CPU.

5. Auniveau de I’optimisation de I’écoulement de puissance, nous effectuons trois
contributions importantes. Premi¢rement, il s’agit de la premiere fois qu’une
métaheuristique paralléle sur GPU est proposée pour résoudre ce probléme. Cette
parallélisation est en effet trés avantageuse et résulte en une accélération de
17.2x. Deuxiémement, la stratégie d’optimisation proposée est aussi une
contribution importante puisqu’elle permet d’obtenir des solutions de meilleure
qualité que les méthodes antérieures tout en respectant les contraintes telles que
la puissance réactive aux générateurs. Troisiémement, nos implémentations
paralléles des algorithmes de Gauss-Seidel (G-S) et de Newton-Raphson (N-R)
pour I’analyse de I’écoulement de puissance lors de I'évaluation des solutions
candidates représentent une troisiéme contribution majeure. Contrairement aux
tentatives antérieures, nos implémentations utilisent des matrices creuses et
parallélisent toutes les étapes des algorithmes offrant des accélérations
maximales de 45.2x pour G-S et de 17.8x pour N-R.

6. Finalement, I'utilisation du cadriciel gpuMF pour la reconfiguration optimale des
réseaux de distribution représente deux contributions majeures. D’abord, il s’agit
de la premicre solution paralléle sur GPU proposée pour ce probléeme. Cette
parallélisation n’est pas triviale puisqu’elle nécessite le calcul d’un arbre
couvrant de poids minimal, le parcours d’un graphe et une analyse d’écoulement
de puissance. La parallélisation est toutefois trés avantageuse et permet une
accélération de 66.2x. En second lieu, I’encodage proposé pour représenter les
solutions candidates est unique et complétement différent des techniques
antérieures. Cet encodage garantit la topologie radiale du réseau et permet a la
métaheuristique d’optimiser des réseaux cinq fois plus grands que les méthodes
antérieures référencées.

1.6 Organisation de la these

Cette theése est organisée comme suit. Au Chapitre 2, nous présentons une revue
de la littérature afin d’identifier les lacunes des méthodes actuelles quant a
I’optimisation des réseaux intelligents et de mieux comprendre I’importance des
contributions que nous apportons. Nous discutons ensuite des métaheuristiques et des
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processeurs graphiques aux Chapitres 3 et 4. Cette théorie préliminaire aide a la
compréhension des chapitres suivants. Le Chapitre 5 présente le cadriciel gpuMF que
nous proposons pour I’implémentation de métaheuristiques paralleles sur GPU. Ce
chapitre explique I’architecture de 1’outil logiciel et donne trois cas d’utilisation qui
démontrent son fonctionnement. Il traite aussi de la parallélisation des algorithmes du
PSO et du GA. Le cadriciel est testé a 1’aide de six fonctions tests afin de valider son
efficacité et de mesurer le gain de performance apporté par la parallélisation sur GPU.
Les Chapitres 6, 7 et 8 sont le corps de cette thése. Ils expliquent comment le cadriciel
développé est utilisé pour résoudre trois problémes d’optimisation complexes quant
au contrdle des réseaux électriques intelligents. Ces problémes couvrent 1’étendue du
systéme en considérant la production, le transport et la distribution de I’électricité.
Finalement, au Chapitre 9, nous concluons en résumant le contenu de ce document,
en réitérant les contributions scientifiques apportées, en discutant la validité de
I’hypothése posée et en proposant des opportunités de recherches futures dans le
domaine.
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Chapitre 2
Revue de la littérature

Comme nous ’avons expliqué au chapitre précédent, les progres technologiques
dans le domaine de I’informatique et des communications ont permis 1’ informatisation
du réseau électrique pour former le réseau électrique intelligent. Le déploiement d’un
grand nombre de capteurs jumelé a un systéme de communication bidirectionnelle
robuste permet de surveiller en temps réel I’état du réseau et de mieux le contrdler
afin d’améliorer la production, le transport et la distribution de 1’électricité. Plusieurs
des problémes d’optimisation impliqués sont extrémement complexes et mettent au
défi les méthodes actuelles dus a leur dimension et a leur non linéarité. Les travaux de
recherches dans le domaine se divisent principalement en deux écoles d’idées. La
premiere tendance consiste a effectuer certaines approximations afin de simplifier la
formulation du probléme et de le rendre tangible par les méthodes d’optimisation
classiques. Ces algorithmes sont généralement trés efficaces, mais la solution calculée
n’est optimale que pour le modele simplifié et non pas le probléme original. La
deuxiéme tendance consiste a formuler le probléme le plus proche possible de la
réalit¢ et a le résoudre a 1’aide d’une métaheuristique. Ces algorithmes non
déterministes ont I’avantage de considérer les problémes non linéaires et offrent une
meilleure résilience contre la convergence prématurée vers un optimum local.
Cependant, les métaheuristiques nécessitent une puissance de calculs considérable ce
qui limite leur utilisation dans des applications ou le temps de réaction est critique.
Dans cette thése, nous proposons de mitiger cette limitation par une implémentation
paralléle sur GPU.

Afin de mieux comprendre la motivation derriére cette thése et de démontrer
I’importance de la contribution apportée, nous présentons dans ce chapitre une revue
de la littérature sur les métaheuristiques paralleles et leurs applications a
I’ optimisation des réseaux €lectriques intelligents. Les trois problémes considérés sont
la minimisation des harmoniques d’un onduleur multiniveau, I’optimisation de
I’écoulement de puissance (OPF de I’anglais optimal power flow) et 1a reconfiguration
des réseaux de distribution (DFR de 1’anglais distribution feeder reconfiguration). Ces
problémes sont d’une grande complexité et couvrent I’étendue des réseaux intelligents
en considérant le controle de la production, du transport et de la distribution de
I’électricité. Les méthodes actuelles ne peuvent assurer un contrdle efficace
puisqu’elles se basent sur des approximations ou requicrent des temps de calcul plus
longs.
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La revue de la littérature présentée dans ce chapitre est organisée comme suit.
Nous introduisons d’abord quelques concepts communs au calcul paralléle. Nous
expliquons ensuite quatre modeles de parallélisation pour I’implémentation de
métaheuristiques sur GPU. Nous poursuivons avec la présentation de quelques
cadriciels notables qui permettent de faciliter 1’utilisation et le développement futur
de métaheuristiques. Nous enchainons ensuite avec les trois applications aux réseaux
¢lectriques intelligents, soit la minimisation des harmoniques d’un onduleur
multiniveau, 1’optimisation de 1’écoulement de puissance et la reconfiguration des
réseaux de distribution. Pour chacune des applications, notre discussion inclut les
méthodes déterministes et les métaheuristiques. En conclusion, nous réitérons les
lacunes des méthodes actuelles et expliquons comment les travaux de recherches
présentés dans cette thése permettent de les adresser.

2.1 Objectif de la parallélisation

Le but premier d’une implémentation parallele est de réduire le temps
d’exécution d’un programme séquentiel. On dit alors que le programme parallele offre
une accélération par rapport au programme séquentiel. D’apres [33], I’accélération S,
d’un programme parall¢le ayant un temps d’exécution T, (n) est définie comme suit :

Ts(n)
Tp(n)

ou T est le temps d’exécution du programme séquentiel, I’indice p est le nombre de
processeurs et n est la dimension du probléme. Plus le temps du programme paralléle
est réduit, plus I’accélération est grande. L’accélération est une métrique simple qui
permet de quantifier le gain de performance d’une implémentation paralléle.
Toutefois, cette métrique est quelque peu limitée et ne permet pas toujours d’identifier
pleinement I’avantage de la parallélisation. Prenons I’exemple illustré a la Figure 2.1
ou I’on a un programme avec une fraction f intrinséquement séquentielle et une
fraction (1 — f) qui elle peut étre parallélisée. Si le temps d’exécution du programme
est de T, alors le temps de la partie intrinséquement séquentielle est de f * T;. De
plus, si nous assumons une accélération parfaite, le temps de la partie parallélisée est
réduit a (1 — f) * Ty/p. Finalement, le temps d’exécution total du programme
parallele est [f * Tg] + [(1 — f) * Tg/p], soit la somme des parties séquentielles et
paralléles.

Sp(n) = 2.1)
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Figure 2.1: Loi d’Amdahl

Par conséquent, 1’accélération maximale du programme est limitée par sa partie
intrinséquement séquentielle et est nécessairement plus petite que 1/f comme il est
montré a 1’équation (2.2). Cette observation est connue sous le nom de la loi
d’Amdahl [33]. Prenons par exemple un programme séquentiel dont 20% du temps
d’exécution ne peut étre parallélisé. Ce programme aura une accélération maximale
de 5x méme si le temps de calcul de la partie parallele est infiniment réduit. Selon
’application, ce gain médiocre ne justifie pas toujours 1’effort supplémentaire associé
a la parallélisation.

[EnN

T 1 p

el T LT IReD T e

Sp =

D’un autre c6té, I’objectif de la parallélisation n’est pas toujours de réduire le
temps d’exécution, mais peut consister a augmenter la quantité de calculs effectués
dans un temps constant. On parle alors d’accélération ajustée S',,. Introduite par
Gustafson [33], ’accélération ajustée se définit comme suit :

Ts(p * n)

T,(p*n) (2.3)

Spp*n) =
ou Tj, est le temps d’exécution du programme parallele, T est le temps d’exécution

du programme séquentiel, p est le nombre de processeurs et p * n est la dimension du
probléme. Autrement dit, a mesure qu’on ajoute des processeurs, on augmente la
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quantité de travail et on compare le temps d’exécution de 1’algorithme paralléle au
temps que prend 1’algorithme séquentiel pour effectuer cette méme quantité de travail.
L’accélération ajustée est donc une mesure du gain de performance d’un programme
paralléle dont 1’objectif est d’augmenter la quantité de calculs exécutés en maintenant
un temps d’exécution fixe. Dans le cas de I’optimisation des réseaux intelligents, nous
verrons plus tard pour chacune des applications que le résultat désiré est en fait une
combinaison des deux objectifs afin de pouvoir considérer des problémes plus grands
tout en assurant un temps de calcul plus petit. Maintenant que nous avons expliqué les
objectifs de la programmation paralléle, regardons quelles sont les techniques
possibles pour paralléliser les métaheuristiques.

2.2 Métaheuristiques paralléles

Dans la littérature, la parallélisation des métaheuristiques suit essentiellement
quatre modeles. Ces modéeles sont discutés dans [34] et [35] ou ils sont principalement
appliqués a I’algorithme génétique (GA de I’anglais genetic algorithm). Or, comme
I’explique les auteurs de [36], les métaheuristiques partagent plusieurs similarités et
une technique de parallélisation développée pour un algorithme peut habituellement
étre appliquée a un autre. [llustrés a la Figure 2.2, ces quatre modéeles paralléles sont le
modéle maitre-esclave, le modele a gros grains, le modéle a grains fins et le modele
hybride.

(a) Modéle maitre-esclave (b) Modéle a gros grains
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(c) Mode¢le a grains fins sur grille 2D (d) Modé¢le hybride

Figure 2.2: Les quatre modéles paralléles des métaheuristiques

2.2.1 Modéle maitre-esclave

Ce modéle est composé d’un processus maitre qui controle séquentiellement
I’exécution de ’algorithme et délégue le calcul de la fonction de cofit aux processus
esclaves. Chaque processus esclave calcule le colt d’une ou plusieurs solutions.
Simple d’implémentation, ce modéle offre une accélération limitée puisqu’une seule
étape de 1’algorithme est parallélisée. Les auteurs de [37] et [38] utilisent ce modele
pour implémenter 1’algorithme d’optimisation par essaim de particules (PSO de
I’anglais particle swarm optimization) sur GPU. Une accélération de 27x est atteinte
dans [37] et de 43x dans [38]. Cependant, ces deux approches ne sont pas extensibles
a un nombre plus grand de particules puisque I’initialisation, la recherche pour la
meilleure particule et le calcul des vitesses et des positions sont effectués
séquentiellement sur le CPU nécessitant un transfert de données entre le CPU et le
GPU a chaque itération. Ce modéle est aussi utilisé dans [39] pour paralléliser le GA
sur GPU avec une accélération de 6.2x. Dans le cas des métaheuristiques basées sur
une seule solution, les auteurs de [40] et [41] suivent une approche maitre-esclave ou
le GPU est utilisé pour explorer le voisinage et évaluer le colt de plusieurs solutions
candidates afin de sélectionner celle qui est la meilleure avant de mettre a jour la
solution unique gardée sur le CPU.

2.2.2 Modéle a gros grains

Le mod¢le a gros grains (ou modéle avec ilots) utilise plusieurs populations de
solutions candidates qui évoluent simultanément sur chacun des processus.
L’algorithme inclut un systéme de migration qui permet d'échanger des solutions entre
les populations. Ce modeéle modifie cependant le comportement de la métaheuristique
originale et la topologie de migration choisie aura un impact positif ou négatif sur la
qualité du résultat final [42]. Il est intéressant de noter que le modéle avec ilots peut

17



étre utilis€ pour combiner différentes métaheuristiques dans un seul programme
d’optimisation permettant d’exploiter les forces de chacune comme le font avec
succeés les auteurs de [43]. Le modele a gros grains est adapté pour les CPU
multicceurs, mais n’exploite pas un niveau de parallélisme suffisant pour les GPU. Ce
mode¢le est utilisé dans [44] [45], [46] et [47] pour 'implémentation du PSO et du GA
sur processeurs multiceeurs.

2.2.3 Modéle a grains fins

Le modéle a grains fins utilise une population unique. Habituellement
implémentées sur un systéeme massivement paralléle tel qu'un GPU, les solutions
candidates sont distribuées sur les multiples processeurs et peuvent uniquement
interagir avec les solutions voisines selon la topologie du matériel afin de minimiser
les délais de communication. Le comportement de la métaheuristique est
nécessairement affecté par la topologie choisie. Dans [48], Zhou et Tan implémentent
le PSO sur GPU d’apres ce modele. Au lieu d’utiliser un modele de communication
globale comme dans le PSO original [49], ils limitent la communication de chaque
particule aux deux voisines les plus proches. Ils obtiennent une accélération de 6.47x.
Dans [50], [51] et [52], nous proposons des implémentations paralléles a grains fins
du PSO sur GPU. Ces implémentations utilisent un essaim unique, ne modifient pas
le comportement de 1’algorithme original, utilisent une réduction paralléle optimisée
pour les GPU [53] et minimisent la divergence d’exécution entre les threads. Le
transfert de données entre le CPU et le GPU se fait uniquement au début et a la fin de
I’algorithme. Notre approche permet une accélération de 215.6x. Le modé¢le a grains
fins est aussi utilis¢ dans [54] pour paralléliser le GA et permet une accélération de
10.9x. Cette implémentation est plus avantageuse que 1’approche maitre-esclave
publiée dans [39] puisqu’elle parallélise toutes les étapes de I’algorithme. Toutefois,
I’accélération résultante reste limitée pour deux raisons. Premiérement, 1’utilisation
d’une seule population ne permet pas de séparer les solutions candidates. Celles-ci
doivent donc étre sauvegardées dans la mémoire globale du GPU et ne peuvent étre
chargées dans les mémoires partagées au début de chaque fonction parallele.
Contrairement aux mémoires partagées, la mémoire globale n’est pas embarquée sur
la puce du processeur graphique et induit des délais d’acces importants. De plus, ces
délais sont augmentés par un accés a la mémoire non coalescent. Deuxiemement,
I’approche publiée dans [39] requiert I’ordonnancement des solutions parents avant
d’effectuer 1’opération d’enjambement. Cet ordonnancement est implémenté a 1’aide
d’un tri bitonique paralléle qui a un ordre de complexité de O(n = log?n) [55]. Cette
opération devient donc trés coliteuse lorsque le nombre de chromosomes augmente.
Une approche préférable est de sélectionner les parents par un processus de tournoi ce
qui ne requiert pas d’ordonnancement [56]. Les auteurs de [57] utilisent cette
technique et obtiennent une accélération de 46x pour 16 384 chromosomes. Le
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modéle a grains fins sur GPU a aussi été utilisé pour I’algorithme d’optimisation par
colonies de fourmis dans [58], [59], [60] et [61] et le celui du recuit simulé dans [62],
[63], [64] et [65].

2.2.4 Modele hybride

Finalement, le modéle paralléle hybride est un mixte des deux méthodes
précédentes. Cette approche est congue sur mesure, pour un probléme spécifique,
exécuté sur un systéme en particulier. Par exemple, la topologie a la Figure 2.2d
illustre un algorithme hybride sur un réseau interconnecté de quatre grilles 2D. Le
modele paralléle hybride est complexe et s’applique a des calculs scientifiques
demandant une trés grande puissance de calcul. Ce modéle s’adapte parfaitement aux
processeurs graphiques ou plusieurs populations peuvent étre exécutées
indépendamment sur différents multiprocesseurs tandis que chaque solution est
exécutée sur un ceeur unique a I’intérieur d’un multiprocesseur. A une fréquence
prédéterminée, les différentes populations peuvent s’échanger des solutions par
I’entremise de la mémoire globale comme le proposent les auteurs de [66]. Une telle
approche permet d’exploiter la rapidité de la mémoire partagée et de minimiser les
opérations de synchronisation entre les populations. Les auteurs de [67] utilisent le
modeéle paralléle hybride pour paralléliser le GA afin d’accélérer la résolution de
casse-t€tes sudoku. Toutefois, leur solution n’implémente aucun processus de
migrations entre les populations ce qui évite les délais de communications, mais
affecte la qualité de la solution finale. Zheng et coll. [66] présentent eux aussi un GA
paralléle en ilots sur GPU, mais cette fois avec migrations.

2.3 Cadriciel pour métaheuristiques

Jusqu’a maintenant, nous avons introduit le concept d'accélération, présenté
quatre modeles de parallélisation et discuté de plusieurs implémentations paralléles
sur GPU. Il est évident qu’un effort important est requis de la part du programmeur
pour implémenter une métaheuristique performante et bien adaptée a une application
spécifique. Heureusement, au cours des derniéres années, plusieurs cadriciels ont été
deéveloppés pour faciliter ’utilisation de ces algorithmes d’optimisation. Un cadriciel
offre des fonctions ou modules logiciels préts a étre utilisés, mais contrairement a une
bibliothéque logicielle, le cadriciel définit aussi le cadre de travail et la structure
geénérique de ces modules de fagon a permettre leur extensibilité. Un programmeur
peut donc utiliser une métaheuristique déja implémentée par le cadriciel ou
développer une nouvelle métaheuristique en suivant la structure logicielle imposée
par I’outil. Le cadriciel facilite I’utilisation des métaheuristiques et leur adaptation a
des problémes spécifiques, mais aussi I’amélioration ou méme le développement de
nouvelles métaheuristiques.

19



Dans une étude conduite en 2012 [68], Parejo et coll. identifient 33 cadriciels
pour les métaheuristiques. Ils sélectionnent les dix plus importants et effectuent une
comparaison exhaustive en utilisant 271 critéres d’évaluations afin de souligner leurs
forces, mais aussi d’identifier les possibilités de développements futurs. Dans leur
analyse, Parejo et coll. discutent entre autres des éléments typiques d’un cadriciel pour
les métaheuristiques (MOF de I’anglais Metaheuristic Optimization Framework). 1ls
utilisent une carte conceptuelle que nous reproduisons a la Figure 2.3 pour représenter
les notions communes aux MOF. Cette carte nécessite quelques explications. Il y a
d’abord I’application logicielle qui utilise un MOF pour résoudre un probléme. Le
MOF contient plusieurs métaheuristiques déja implémentées, mais définit aussi un
cadre bien structuré permettant le développement de nouvelles métaheuristiques. Les
métaheuristiques sont indépendantes du probléme et offrent une stratégie de recherche
pour améliorer de fagon itérative les solutions candidates. Ces solutions sont encodées
et leur décodage est spécifique au probléme et nécessaire avant d’évaluer leur cofit a
I’aide de la fonction objective. Malgré que les métaheuristiques restent génériques,
elles peuvent utiliser des heuristiques, ou opérateurs, spécialement adaptées au
probléme en question. Utiliser un MOF pour résoudre un probléme précis nécessite

P Metaheuristic |

uses is independent of
provides a set ¢

of pre-implemented Subordinated - Type of

heuristic " problem
A is dependent on
— MOF -
provides a set . .
. is an instance of
T of pre-implemented
is based on
has a set
Application —solves—P Problem —offeasiblen
I
maximizes / minimizes Solution

function

uses jecti
l Objective _evaluateSj

provides a set
of pre-implemented

Encoding represents

Figure 2.3: Carte conceptuelle des notions communes aux MOF (reproduit de [68])
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donc la sélection de la métaheuristique, le choix d’un encodage, le développement
d’une fonction de décodage, le développement d’une fonction de cofit et le
développement d’heuristiques ou d’opérateurs adaptés au probléme considéré et a
I’encodage utilisé. Ce travail est considérable, mais beaucoup plus facile que de
programmer une métaheuristique de A aZ. Bref, le MOF diminue I’effort de
programmation et offre une structure robuste minimisant les erreurs
d’implémentation.

Dans les paragraphes qui suivent, nous présentons quelques cadriciels pour les
métaheuristiques. FOM ou Framework for Metaheuristic Optimization [69] est I’'un
des premiers cadriciels a étre publiés. Apparu en 2003, ce cadriciel utilise le
paradigme de programmation orientée objet et des classes abstraites pour définir la
structure du probléme, des solutions et de la métaheuristique. L’outil s’efforce de bien
séparer I’algorithme d’optimisation du probléme de fagon a permettre sa réutilisation.
Une autre approche pour implémenter cette séparation est ’utilisation d’agents. Par
exemple, I’auteur de [70] divise les responsabilités du programme d’optimisation en
quatre agents. Les solutions candidates sont gérées par 1’agent Solution. L’agent
Probléme est responsable d’évaluer le colt des solutions. L’agent Algorithme modifie
les solutions de facon a les améliorer. Finalement, 1’agent Conseiller s’occupe de
configurer 1’algorithme. L’exécution des agents et les communications inter-agents
sont implémentées a 1’aide de A-Globe [71], une librairie logicielle pour systémes
multi-agents. Telle qu’illustrée a la Figure 2.4, cette approche multi-agents permet
I’exécution concurrentielle de plusieurs métaheuristiques. On parle alors de
métaheuristiques hybrides coopératives.

GeneticAlgorithm \
AlgorithmAgent

SolutionPoolAgent

Advisor Agent ]

Figure 2.4: Systéme multi-agents pour les métaheuristiques (reproduit de [72])

~
TSP, SAT, JSSP TabuSearch
ProblemAgent AlgorithmAgent

AnyOtherMetaheuristic
AlgorithmAgent

Comparativement a FOM, ce cadriciel multi-agents est lourd et peut étre difficile
a intégrer dans un programme logiciel. C’est pourquoi la plupart des cadriciels récents
suivent I’exemple de FOM et utilisent une approche orientée objet. jMetal [72] et

21



Opt4J 73] en sont des exemples. Programmés en Java, ces cadriciels offrent eux aussi
une bonne séparation entre le probléme, I’encodage des solutions et la
métaheuristique. A titre d’exemple, nous avons choisi de reproduire le diagramme
UML de classes de jMetal a la Figure 2.5. Sur ce diagramme, nous avons encadré a
I’aide d’une ligne pointillée les classes centrales a I’outil. Ces classes sont abstraites
et définissent les interfaces. Les autres sont des classes dérivées qui implémentent ces
interfaces. Par exemple, il y a la classe abstraite Algorithm qui définit les
caractéristiques et fonctions communes a tous les algorithmes tandis que la classe
SMPSO est une implémentation particuliére de 1’algorithme d’optimisation par essaim
de particules. D’aprés cette structure, un algorithme utilise différents opérateurs pour
modifier et améliorer un ensemble de solutions candidates afin de résoudre un
probléme. Le probléme définit ’encodage a utiliser et chaque variable ou élément
d’une solution est construit d’aprés cet encodage. Par exemple, une solution qui utilise
I’encodage Real sera composée d’une ou plusieurs variables ou chacune sera
représentée par un nombre réel.

NSGAIl
BinaryTournament Poly i i SinglePointCrossover SBXCrossover —
SPEA2
Selection Mutation Crossover LocalSearch
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+getEvaluations(): int —
] g AbYSS
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} +remove(): void le—— +getOperator(): Object 1 IBEA
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Figure 2.5: Diagramme UML de classes du cadriciel jMetal (reproduit de [72])

22



Au niveau des implémentations paralléles, jMetal [72] et Opt4J [73] offrent un
support limité. Seuls certains ¢léments du cadriciel sont parallélisés. Par exemple,
I’algorithme NSGAII (de I’anglais Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-II)
implémenté dans jMetal supporte une exécution multi-thread. Similairement, Opt4J
permet le calcul de la fonction de cofit en paralléle sur des systémes multicceurs a
mémoire partagée. Pour un meilleur support, il faut se tourner vers [74] ot un cadriciel
pour les métaheuristiques paralléles sur systéme distribué est présenté. Basé sur
Opt4J, ce cadriciel utilise un modéle parallele a gros grains pour diviser les solutions
candidates en flots et partager 1’exécution de ces ilots sur plusieurs processeurs. Le
cadriciel proposé définit un modéle de communication efficace permettant une
exécution sur un grand nombre de processeurs autant homogenes qu’hétérogenes. En
adoptant le modele parallele a gros grains, ce cadriciel exploite un parallélisme au
niveau des taches et ne peut étre implémenté sur des systémes massivement paralléles
tels que les GPU. En fait, les cadriciels pour métaheuristiques massivement parall¢les
sont trés rares. Notre revue de la littérature nous a permis d’en identifier qu’un seul.
Il s’agit de ParadisEO-MO-GPU [41]. Développé en 2013, ce cadriciel supporte
uniquement les algorithmes de recherche locale basés sur une seule solution candidate
et utilise le GPU pour générer et évaluer en paralléle un grand nombre de solutions
voisines. Les cofits des solutions voisines sont ensuite transférés vers le CPU pour que
I’algorithme puisse identifier le meilleur voisin avant de mettre a jour la solution
actuelle. Malgré que le cadriciel offre une accélération par rapport a une
implémentation séquentielle sur CPU, celle-ci est limitée par le transfert de données
entre le CPU et le GPU a chaque itération de la recherche et par le code séquentiel
exécuté sur le CPU.

Etant donné que les métaheuristiques sont intrinséquement paralléles et que les
GPU offrent une trés grande puissance de calcul, il est surprenant qu’il n’existe pas
d’autre cadriciel qui supporte les GPU. Or, ceci s'explique par le fait que la plupart
des MOF utilisent une architecture orientée objet pour définir la structure des
différents éléments qui composent le cadriciel. Cette approche permet a 1’utilisateur
de développer de nouveaux modules sans avoir a repenser leur architecture. D’un
autre coté, pour bénéficier de l’architecture parallele du GPU, il est nécessaire
d’exploiter une parallélisation au niveau des données. Pour ce faire, les données
doivent étre organisées séquentiellement en mémoire de fagon a permettre un acces
coalescent. Dans le cas de cadriciels tels que jMetal [72] et Opt4J [73], un objet est
créé pour chaque solution et chaque variable de la solution. Pour accéder une donnée,
il faut donc déréférencer la solution puis la variable ce qui résulte en deux niveaux
d’accés indirectes a la mémoire. Ceci est acceptable pour une implémentation
séquentielle sur CPU, mais impossible dans le cas d’une implémentation paralléle sur
GPU puisque tous ces acces aléatoires a la mémoire seraient exécutés
séquentiellement. Presque la totalité des coeurs du GPU serait en attente pendant qu’un
seul exécuterait. Adapter un cadriciel existant pour le GPU nécessite donc des
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modifications au cceur méme de son architecture. En fait, ParadisEO-MO-GPU [41]
n’est qu’une extension du cadriciel ParadisEO [75] et utilise le GPU uniquement pour
la génération et 1’évaluation des solutions voisines. ParadisEO-MO-GPU [41] ne
modifie pas I’architecture de ParadisEQO. L’algorithme et I’amélioration de la solution
candidate continuent d’étre exécutés séquentiellement sur le CPU et nécessitent un
transfert de données entre le CPU et le GPU a chaque itération de I’optimisation.

Pour réellement exploiter I’architecture massivement parallele des GPU, il serait
nécessaire de développer un cadriciel qui permettrait de paralléliser toutes les étapes
de I’algorithme et non pas uniquement celle de la fonction de cotit. Ce cadriciel devrait
utiliser le paradigme de programmation orientée objet a un haut niveau pour bien
définir la structure des différents modules qui le composent, mais utiliser des tableaux
continus pour sauvegarder les solutions candidates permettant un acces coalescent a
la mémoire. De plus, ces solutions devraient étre créées, modifiées et supprimées sur
le GPU méme, de fagcon a minimiser tout échange de données sur le bus PCI-Express.
Tout comme jMetal [72], Opt4J [73] et ParadisEO [75], ce cadriciel devrait aussi
supporter les métaheuristiques hybrides afin d’améliorer 1’efficacité de la recherche.
Pour faire le lien avec 1’étude de Parejo et coll. [68] dont nous avons discuté au début
de cette section, nos recommandations sont en ligne avec celles des auteurs. En effet,
suite a leur comparaison de dix cadriciels pour les métaheuristiques, Parejo et coll.
ont identifié le besoin pour des implémentations paralléles plus performantes, des
méthodes hybrides et le développement de MOF qui suivent de meilleures pratiques
du génie logiciel.

Dans de but de répondre a ce besoin, nous présentons dans cette thése le cadriciel
GPU Metaheuristic Framework, ou simplement gpuMF, pour I’implémentation de
métaheuristiques paralléles sur GPU. Ce cadriciel remplit toutes les exigences
énoncées au paragraphe précédent et inclus des implémentations complétes des
algorithmes de PSO et de GA. Le cadriciel gpuMF offre une division claire entre la
méthode d’optimisation et le probléme considéré ce qui permet de le réutiliser
facilement pour chacune des applications considérées dans cette thése. En exploitant
I’architecture massivement parallele des GPU, gpuMF offre une accélération
significative comparée a une implémentation séquentielle sur CPU. Comme le
montrent les tests expérimentaux au Chapitre 5, cette accélération dépassent les 400x.

2.4 Minimisation des harmoniques d’un onduleur multiniveau

La premiére application considérée dans cette thése est la minimisation des
harmoniques d’un onduleur multiniveau. Les onduleurs sont des dispositifs
d’électronique de puissance qui permettent de générer une puissance alternative a
partir d’une source continue. Au cours des derniéres années, il y a eu un intérét
croissant pour les onduleurs multiniveaux avec plusieurs sources indépendantes, en
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particulier dans le secteur de I'énergie distribuée renouvelable en raison du fait que les
batteries, les condensateurs, les panneaux solaires et les piles a combustible sont
disponibles et peuvent étre connectés via un onduleur pour produire la tension
requise [76]. Comparés aux onduleurs traditionnels a deux niveaux, les onduleurs
multiniveaux produisent une puissance de meilleure qualité, réduisent les pertes de
commutation, offrent une meilleure compatibilité électromagnétique, supportent des
niveaux de tension plus élevés et permettent de minimiser davantage les harmoniques
indésirables [77], [78]. Les onduleurs multiniveaux sont utilisés dans les réseaux
¢lectriques intelligents tels que pour les systémes de transport haute tension a courant
continu [79], les véhicules hybrides [80], les centrales solaires photovoltaiques [81],
les moteurs a vitesse variable [82] et les modules de transmission flexibles (FACTS
de I’anglais flexible alternating current transmission system) [83].

Les trois architectures les plus communes pour les onduleurs multiniveaux sont :
I’architecture avec diodes de blocage [84], I’architecture avec condensateurs a pompe
de charge [85] et I’architecture cascadée [86]. C’est cette derniére configuration qui
est la plus populaire étant donné son organisation modulaire et sa simplicité
d’implémentation [87]. L’architecture cascadée utilise plusieurs ponts en H connectés
en série, chacun alimenté par une source de tension continue comme a la Figure 2.6 (a)
pour un onduleur a trois sources. Le contrdle de I’onduleur se fait en ajustant les angles
de commutation afin de générer une forme d’onde en escalier comme a la
Figure 2.6 (b). Puisque cette sortie est formée de niveaux de tension discrets, le taux
de distorsion harmonique résultant est souvent élevé. Or, ces harmoniques affectent
la qualité de la puissance produite et entrainent des pertes significatives sous forme
de surchauffe au niveau des lignes de transport a haute tension, des transformateurs et
des moteurs électriques [87], [88], [89]. Le probléme de la minimisation des
harmoniques d’un onduleur multiniveau consiste a calculer précisément les angles de
commutation de fagon a produire la tension désirée d’apres I’indice de modulation
tout en minimisant les harmoniques qui sont indésirables.
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Figure 2.6: (a) Topologie d’un onduleur de tension multiniveau avec trois modules pont en H
cascadés et (b) onde de tension de sortie associée

Dans la littérature, les techniques de minimisation des harmoniques peuvent étre
catégorisées en deux groupes: les méthodes déterministes et les méthodes non
déterministes. Un exemple appartenant au premier groupe est la méthode de Newton-
Raphson (N-R) [90], [91], [92]. Suivant cette technique, la composante fondamentale
et les harmoniques de I’onde de sortie en escalier sont exprimées sous forme de séries
de Fourier. Un systéme d’équations transcendantes est ensuite obtenu en spécifiant la
valeur de la composante fondamentale d’aprés 1’indice de modulation et en forgant les
premiers harmoniques a zéro. Un exemple d’un tel systéme d’équations pour éliminer
trois harmoniques d’un onduleur a quatre sources est donné ci-dessous :

4 AM 331 Ve,
v, = p [Vdc1 cos(6,) + Vgc,c05(8) + Ve, cos(83) + Vg, cos(94)] = %

4
Vs=3- [Vac, cos(361) + Ve, c05(36;) + Vg, cos(3653) + Vg, cos(36,)] = 0

4 (2.4)
Vs = = [Vdc1 c0s(560,) + V4,c05(560,) + Vg, cos(563) + Vg, cos(594)] =0

vV, = ';L_n [Vdc1 c0s(76,) + Vyc,c05(76) + Ve, cos(763) + Vg, cos(76,)] =0
ou V; est 'amplitude de la composante fondamentale, V}, est 1’amplitude de
’harmonique d’ordre h, Vg est la tension de la source s, 8 est ’angle de
commutation de la source s et M est I’indice de modulation spécifiée. Il est important
de noter que les harmoniques d’ordres pairs sont nulles étant donné la symétrie de
I’onde de sortie. C’est pourquoi le systéme d’équations (2.4) considére uniquement
les harmoniques impairs. D’aprés cette formulation, il est évident qu’avec quatre
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angles de commutation, trois harmoniques peuvent étre éliminées [93]. De fagon plus
générale, N sources de tension sont nécessaires pour ¢liminer N — 1 harmoniques. La
méthode de N-R utilise un procédé itératif basé sur la dérivée des équations
transcendantes pour calculer les angles de commutation qui satisfont le systéme
d’équations. L’algorithme de N-R dépend toutefois sur un estimé initial, peut
converger vers un minimum local ou peut diverger spécialement lorsque le nombre de
sources de 1’onduleur est grand [13]. De facon a mitiger ce dernier probléme, les
auteurs de [87] proposent une formule empirique pour calculer un meilleur estimé
initial augmentant ainsi les chances de convergence. L’efficacité de leur approche est
cependant limitée a un onduleur a cinq sources. Malgré qu’il puisse exister plusieurs
solutions au systéme d’équations, la méthode de N-R permet d’en identifier qu’une
seule. Pour obtenir toutes les racines possibles, les auteurs de [94] suggérent d’utiliser
la fonction fsolve de MATLAB®. Cette fonction se base sur la méthode de Gauss-
Newton (G-N) et peut intégrer une recherche linéaire avec interpolation quadratique
ou cubique. Une autre méthode possible est de convertir les équations transcendantes
en équations polynomiales et de les résoudre par la théorie mathématique des
résultants [95], [96]. Cette approche a I’avantage d’identifier ’ensemble des solutions
possibles, mais le désavantage d’étre compliquée, d’étre longue a calculer et de
nécessiter la formulation de nouvelles expressions lorsque les sources de tension
varient. De plus, quand le nombre de sources est augmenté, le degré des polyndmes
devient trés grand. Ce dernier peut étre réduit par la théorie des polynomes
symétriques [97], mais la région des solutions faisables reste toutefois étroite et le
systéme est difficile a résoudre [98]. La méthode des résultants a été démontrée
efficace pour le contrdle d’un onduleur a cing sources [97].

Les méthodes déterministes basées sur N-R, G-N ou la théorie des résultants ont
plusieurs limitations importantes. Tout d’abord, leur efficacité¢ est limitée a des
onduleurs avec un petit nombre de sources. Lorsque celui-ci augmente, elles ont
tendance a diverger [99]. De plus, d’aprés la formulation utilisée, il peut y avoir
plusieurs valeurs de M pour lesquelles le systéme d’équations (2.4) est insoluble. Dans
ces situations, les algorithmes déterministes présentés n’offrent aucune solution
alternative [99]. Finalement, étant donn¢ que ces algorithmes considérent uniquement
les harmoniques de bas niveau, le taux de distorsion total de la tension de sortie peut
rester élevé entralnant ainsi des pertes de puissance importantes [77] comme nous
I’avons expliqué précédemment.

Malgré que notre description des méthodes déterministes soit quelque peu
négative, il en existe une qui est trés intéressante. Dans [32] et [100], Liu, Hong, et
Huang proposent une formulation différente du probléme de minimisation des
harmoniques d’un onduleur multiniveau. Au lieu d’éliminer complétement quelques
harmoniques de bas niveaux, leur approche vise plutét a minimiser le taux de
distorsion harmonique total considérant ainsi toutes les harmoniques. Leur méthode
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est supportée par une preuve mathématique qui démontre que 1’onde en escalier
associée aux angles de commutations calculés a un taux de distorsion harmonique
minimum. L’algorithme est implémenté sur une matrice prédiffusée programmable
par l'utilisateur (FPGA de ’anglais field-programmable gate array) et permet de
controler en temps réel un onduleur a trois sources. Cependant, comme I’identifient
les auteurs de [101], cette méthode n’est pas optimale pour une application triphasée
puisqu’elle inclut obligatoirement les harmoniques dont I’ordre est divisible par trois.
Dans une application triphasée, ces harmoniques n’ont pas besoin d’étre réduites
puisqu’elles sont automatiquement éliminées. Une formulation qui omettrait ces
harmoniques permettrait de réduire les autres davantage. De plus, la méthode de Liu,
Hong, et Huang [32], [100] impose une limite sur les valeurs possibles pour I’indice
de modulation. Toutefois, de par sa simplicité et sa rapidité d’exécution, cette méthode
est une alternative trés intéressante pour la minimisation des harmoniques d’un
onduleur multiniveau. Pour cette raison, nous reprenons dans [102] cette méthode et
dérivons une formule mathématique permettant d’identifier précisément les limites
sur I’indice de modulation. Nous identifions que ces limites varient en fonction du
nombre et de la tension des sources. Dans [102], nous implémentons cette méthode
sur un GPU et calculons les angles pour des onduleurs contenant jusqu’a 1000 sources
tout en gardant un temps d’exécution plus court que I’implémentation sur FPGA
dans [32], qui elle, considére seulement trois sources.

La deuxiéme catégorie de techniques de minimisation des harmoniques d’un
onduleur multiniveau regroupe les méthodes non déterministes telles que les réseaux
de neurones artificiels et les métaheuristiques. Dans [81], un réseau perceptron a deux
couches est utilis¢ pour controler un onduleur a cinq sources. Le réseau est entrainé
de facon a calculer les angles de commutation pour différents indices de modulation
¢tant donné des tensions nominales aux sources. Comparé aux méthodes
déterministes, le réseau de neurones a I’avantage de pouvoir interpoler les résultats et
de générer des angles adéquats méme lorsqu’aucune solution au systéme d’équations
transcendantes discuté précédemment n’existe pas. Le réseau de neurones a aussi
I’avantage d’étre trés rapide et peut-étre implémenté sur un systéme parall¢le. D’un
autre coté, le réseau proposé consideére uniquement des sources de tension fixes. Si
une des tensions varie, il faut répéter 1’entrainement pour la nouvelle valeur. Afin de
supporter des tensions variables, les auteurs de [103] utilisent un algorithme génétique
pour calculer les angles de commutation optimaux pour différentes valeurs de tension
et entraine le réseau de neurones a 1’aide des résultats obtenus. Leur approche est
testée sur un onduleur a cing sources et minimise efficacement les quatre premiéres
harmoniques impaires. L’extensibilité de cette méthode a de plus gros onduleurs reste
toutefois a vérifier. En effet, le nombre de combinaisons possibles pour les valeurs
des tensions augmente exponentiellement avec le nombre de sources. Rapidement, la
quantit¢  d’échantillons nécessaire a I’entralnement du réseau devient
démesurée [104].
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Pour considérer des onduleurs avec un plus grand nombre de sources, il faut faire
recours aux métaheuristiques. Les métaheuristiques sont des algorithmes
d’optimisation non déterministes qui proposent différentes stratégies de recherche
basées sur ’amélioration itérative de solutions candidates. Dans le contexte de la
minimisation des harmoniques, les métaheuristiques ont I’avantage de considérer
n’importe quelles harmoniques et de rester efficaces méme lorsque le nombre de
sources augmente [52], [104]. Quelques exemples de métaheuristiques appliquées au
probléme de la minimisation des harmoniques sont I’algorithme de la colonie
d’abeilles [13], 1’algorithme de la compétition coloniale [99], I’optimisation par
essaim de particules [105], I’algorithme génétique [106], 1’algorithme de la mouche a
feu [107] et ’algorithme mémétique [108]. Bien que la stratégie de recherche différe
d’une métaheuristique a 1’autre, la formulation du probléme est essentiellement la
méme et requiert la définition d’une fonction de colit qui permet de comparer la qualité
des solutions candidates. La métrique utilisée n’a pas besoin d’étre absolue, mais
uniquement relative afin de pouvoir ordonnancer les solutions d’aprées leur qualité. La
métaheuristique utilise ce classement pour modifier et améliorer les solutions
candidates sur plusieurs itérations avant d’obtenir une solution finale quasi optimale.
Nous présentons a I’équation suivante la fonction de cotit définie a la référence [99] :

* 4 2
A Vi —V, 1 v,
-5 s Lol e

h=3,5,7...

ou 6 représente la solution a évaluer, soit le vecteur des angles de commutation, V;*
est I’amplitude désirée pour la composante fondamentale, V; est I’amplitude obtenue
pour la composante fondamentale et V;, est ’amplitude de 1’harmonique d’ordre h.
Les calculs de ces termes ont été donnés a I’équation (2.4) pour le cas spécifique d’un
onduleur a quatre sources. Comme nous le verrons au Chapitre 6, ces termes sont
facilement généralisés pour n’importe quel nombre de sources. Dans la fonction de
cout définie a I’équation (2.5), le premier terme, soit celui dont 1’exposant est 4,
pénalise séverement toute solution qui génére une onde en escalier dont I’amplitude
de la composante fondamentale difféere de I’amplitude spécifiée par I’indice de
modulation de plus de 1%. Le deuxiéme terme, soit la sommation, pénalise les
solutions dont les harmoniques sont grandes. Cette somme peut étre modifiée pour
inclure n’importe quelles harmoniques.

Comparativement aux méthodes déterministes ou aux réseaux de neurones, les
métaheuristiques offrent une grande flexibilité au niveau de 1’objectif d’optimisation
et permettent de minimiser efficacement les harmoniques d’onduleur avec un tres
grand nombre de sources. En effet, nous avons démontré dans [104] qu’il est possible
de minimiser efficacement les 100 premiéres harmoniques d’un onduleur a
100 sources en utilisant 1’algorithme génétique. Malgré leur supériorité par rapport

29



aux méthodes déterministes, les métaheuristiques ont toutefois deux lacunes
importantes. Premi¢rement, elles nécessitent une puissance de calcul considérable et
engendrent souvent un temps d’exécution trop long pour un contréle en temps réel de
’onduleur. A titre d’exemple, les auteurs de [13] mesurent un temps d’exécution de
1000 secondes pour le GA et de 700 secondes pour I’algorithme de colonie d’abeilles
pour le calcul des angles d’un onduleur a trois sources. Bien que les implémentations
dans [13] soient programmées en MATLAB®, ces temps d’exécution semblent un
peu trop longs pour étre valides. Dans [104], nous avons implémenté un algorithme
de GA en C++ pour la minimisation des harmoniques. Les temps d’exécution mesurés
variaient de 1.2 secondes a 77 secondes selon le nombre de sources de tension et le
nombre d’harmoniques considérées. Ces temps sont beaucoup plus courts que ceux
publiés dans [13], mais restent quand méme trop longs pour un contrdle adéquat.
Deuxiémement, les métaheuristiques sont, par leur nature méme, non déterministes.
Ceci signifie que leur stratégie d’optimisation a un aspect stochastique et ne trouve
pas nécessairement la méme solution a chaque exécution. De méme, la
métaheuristique peut occasionnellement converger prématurément vers un minimum
local et retourner une solution sous-optimale. Afin d’éviter ce probleme, les auteurs
de [77] suggerent d’exécuter la métaheuristique a dix reprises avant de sélectionner la
meilleure solution. Cette technique améliore la fiabilité de la méthode, mais allonge
é¢videmment le temps de calcul et aggrave le probléme précédent.

En résumé, les techniques publiées dans la littérature pour la minimisation des
harmoniques d’un onduleur multiniveau sont soit limitées a un petit nombre de
sources de tension dans le cas des méthodes déterministes ou nécessitent un temps de
calcul trop long pour un contréle efficace dans le cas des métaheuristiques. Dans cette
thése, nous proposons d’implémenter le PSO sur un processeur graphique afin
d’exploiter 1’architecture massivement parallele du GPU et d’accélérer
significativement le calcul des angles de commutation optimaux. Le temps
d’exécution sera réduit d’un facteur de 453.7x comparé a une exécution séquentielle
sur CPU. En utilisant une métaheuristique, notre solution considére des onduleurs
avec un treés grand nombre de sources et offre une flexibilité totale pour la sélection
des harmoniques a minimiser.

2.5 Ecoulement de puissance

La deuxiéme application considérée dans cette thése est I’optimisation de
I’écoulement de puissance (OPF de I’anglais optimal power flow). Les progres dans
les technologies de l'information et de la communication ont permis la modernisation
du réseau électrique pour former le réseau intelligent. La surveillance et le contrdle en
temps réel de la grille sont maintenant possibles et introduisent de nouveaux défis
d’ingénierie en matic¢re de contréle. L’OPF est 1'un des problémes d'optimisation a la
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base de la production et du transport de 1’énergie électrique. Il consiste a trouver les
réglages optimaux des générateurs et de 1’équipement de transport de fagon a
maximiser une fonction objective pour le fonctionnement en régime permanent du
réseau de transport d’électricité. Un exemple d’un tel réseau de transport se trouve a
la Figure 2.7. Il s’agit du réseau test IEEE a 14 bus qui représente une partie du
systéme d’alimentation électrique américain dans le Midwest des Etats-Unis en février
1962. Ce systéme comprend deux générateurs, trois compensateurs statiques
d’énergie réactive, trois transformateurs et 11 charges. Le probleme d’OPF a
initialement été formulé par Carpentier en 1962 [109], mais a depuis évolué pour
inclure des contraintes de sécurité, des variables de controle discrétes et des fonctions
multi-objectives. A cet égard, I'OPF est un probléme d’optimisation a grande échelle,
non linéaire, non convexe et avec variables de contréle continues et discrétes. De par
sa grande complexité, le probléme d’OPF demeure toujours un défi d'ingénierie
significative [110].

@ GENERATORS

@ SYNCHRONOUS 12
COMPENSATORS

Figure 2.7: Réseau test IEEE a 14 bus (reproduit de [111])

Dans [112] et [113], Frank et coll. présentent un sommaire exhaustif des
solutions actuelles au probléme de I’OPF. Ils reconnaissent que les méthodes
déterministes sont limitées a une optimisation locale et incapables de tenir compte des
variables discrétes. Pour surmonter ces difficultés, les auteurs recommandent
l'utilisation de métaheuristiques comme 1’optimisation par essaim de particules [114],
I’algorithme génétique [115] ou I’algorithme d’exploration bactérienne [110]. Les

31



métaheuristiques représentent une famille importante d’algorithmes d’optimisation
non déterministes. Elles se basent sur I’amélioration itérative de solutions candidates
pour résoudre des problémes d’optimisation qui sont insolubles par les méthodes
classiques. Dans le cas du probléme d’OPF, chaque solution candidate représente un
ensemble de parameétres de contréle pour le réseau. Ces paramétres peuvent inclure le
réglage des générateurs, le rapport des transformateurs et 1’ajustement des
compensateurs statiques d’énergie réactive. Pour évaluer la qualité d’une solution
candidate, il est nécessaire d’effectuer une analyse d’écoulement de puissance (PF de
I’anglais power flow) afin d’obtenir 1’état du systéme en régime permanent associé
aux paramétres de controle de la solution. L’utilisation d’une métaheuristique pour
résoudre le probléeme d’OPF requiert donc le calcul du PF pour des centaines de
solutions candidates sur plusieurs itérations. La quantité de calcul nécessaire est si
grande que les techniques d’OPF basées sur les métaheuristiques sont souvent limitées
a de petits réseaux d’ou vient notre motivation pour une solution paralléle sur GPU.

Etant donné que ’analyse de PF est un élément commun a toutes les méthodes
d’OPF basées sur les métaheuristiques, il est essentiel que la revue de la littérature
présentée dans ce chapitre inclut non seulement les solutions au probléme d’OPF,
mais aussi celles pour I’analyse de PF sur GPU. Pour cette raison, nous divisons cette
section en deux parties. Premiérement, nous présentons un sommaire des derniers
travaux de recherche sur la parallélisation de I’analyse de PF sur GPU.
Deuxiémement, nous enchainons avec les solutions au probléme de I’OPF.

2.5.1 Analyse d’écoulement de puissance

Le calcul parallele est une approche efficace pour réduire le temps d’exécution
d’une analyse de PF. Des implémentations paralléles ont été développées pour des
systémes multicceurs a mémoire partagée [116], des systémes distribués [117] et des
circuits intégrés spécialisés [118]. Cependant, ces solutions sont soit liées a un
matériel spécifique, nécessitent une grande infrastructure informatique ou offrent une
accélération limitée. Abordables et largement accessibles, les processeurs graphiques
représentent une technologie émergente et une alternative intéressante pour les
applications paralléles. Congus avec plusieurs centaines voire méme quelques milliers
de cceurs intégrés sur une méme puce, les GPU permettent un gain de performance
important au niveau de la vitesse de calcul pour plusieurs applications scientifiques, y
compris dans le domaine des systémes de puissance. Pour nommer quelques
exemples, des implémentations sur GPU de 1’¢limination Gauss-Jordan ainsi que de
la factorisation LU sont proposées dans [119] afin d’accélérer ’analyse de réseaux de
transport haute tension a courant continu. Les auteurs de [120] et [121] utilisent avec
succes le GPU pour accélérer I’analyse ¢lectromagnétique de systemes ¢lectriques par
des facteurs respectifs de 70x et 107x. Le temps d’exécution de 1’analyse est réduit
davantage dans [122] par I’utilisation de matrices creuses. Les GPU sont aussi utilisés
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pour la simulation de la stabilité transitoire de systémes d'alimentation électrique a
grande échelle dans [123], [124] et [125]. Une amélioration subséquente est proposée
dans [126] par une implémentation sur systéme informatique multi-GPU.
L'architecture paralléle du GPU est également prouvée avantageuse pour la
simulation [127], [128] et I’analyse de puissance des circuits intégrés [129], [130].
Enfin, une expérience est menée dans [131] pour évaluer le gain de performance que
pourrait apporter le GPU a un logiciel commercial d'analyse de systémes
d'alimentation électrique en déléguant les opérations vectorielles et matricielles au
GPU. Encore ici, les résultats montrent une amélioration significative de la
performance.

Spécifiquement pour 1’analyse de PF d’un réseau de transport d’électricité,
Ablakovis et Dzafic proposent dans [132] une implémentation paralléle sur GPU de
I’algorithme  progressif-rétrogressif (traduit de D’anglais forward-backward
algorithm). Ils obtiennent une accélération de 1.58x, mais leur approche est limitée a
’analyse de réseaux avec topologie radiale. Dans [133], Singh et Arumi programment
a ’aide de MATLAB® une implémentation parallele sur GPU des algorithmes de
Gauss-Seidel (G-S) et de N-R et mesurent un gain de performance de 3.27x pour le
réseau test IEEE a 300 bus. Dans [134], Vilacha et coll. publient un algorithme Gauss-
Jacobi parallele pour 1’analyse d’écoulement de puissance sur GPU d’un réseau
synthétique a 65000 bus. Finalement, Guo et coll. comparent dans [135] des
implémentations paralléles sur GPU de 1’algorithme de G-S, de 1’algorithme de N-R
et de l'algorithme rapide découplé. Les accélérations obtenues sont de 0.06x, 1.75x et
1.30x respectivement.

Les implémentations sur GPU proposées par les auteurs de [132], [133], [134] et
[135] offrent toutes un gain de performance en réduisant le temps nécessaire a
I’analyse d’écoulement de puissance par rapport a des implémentations séquentielles
équivalentes sur CPU. Cependant, elles utilisent des matrices pleines ce qui limite leur
extensibilité a des réseaux plus grands. A titre d’exemple, 1’algorithme de N-R publié
dans [133] prend 10 ms, 313 ms et 4689 ms pour respectivement analyser les réseaux
test IEEE a 30, 118 et 300 bus. Méme si la parallélisation sur GPU permet de diminuer
ces temps d’exécution, il est évident que la performance de 1’algorithme est limitée
par I’ordre de complexité engendré par 1’utilisation de matrices pleines. En fait, cette
complexité est d’ordre 0(n?), mais peut étre réduite 2 O(n) en représentant les
données sous forme de matrices creuses. Contrairement a la matrice pleine, la matrice
creuse encode uniquement les éléments non nuls ce qui diminue la quantité de calculs
nécessaire a 1’analyse de PF. Pour cette raison, la plupart des logiciels récents
d’analyse de PF utilisent des matrices creuses. Un exemple est le logiciel
MATPOWER [136], un projet a code source ouvert programmé en MATLAB® pour
la simulation de systéme de puissance. MATPOWER est accepté par la communauté
scientifique comme étant un logiciel de référence en termes de facilité d’utilisation,
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d’exactitude des résultats et de performance. Comparativement aux temps d’exécution
publiés dans [133], MATPOWER nécessite uniquement 3 ms, 6 ms et 20 ms pour
analyser respectivement les réseaux test IEEE a 30, 118 et 300 bus tels que mesurés
dans [137]. Ces temps d’exécution sont beaucoup plus petits que ceux de la référence
[133] et démontrent clairement que 1’utilisation de matrices creuses est indispensable
a la conception d’un programme performant d’analyse de PF, soit un des objectifs de
cette thése.

Malheureusement, le développement d’algorithmes paralléles sur GPU qui
utilisent des matrices creuses est trés difficile a cause de la structure irréguliére des
données [138]. Ceci entraine la divergence d’exécution entre les multiples threads et
limite les acces paralléles a la mémoire. Malgré tout, différentes techniques de
parallélisation ont été publiées dans la littérature et certains auteurs ont obtenu des
résultats encourageants ce qui illustre le potentiel des GPU pour l'accélération de
I’analyse de PF. Pour nommer quelques exemples, Gopal et coll. développent
dans [139] une implémentation paralléle sur GPU de ’algorithme de Gauss-Jacobi
pour I’analyse de PF et obtiennent une accélération maximale de 4.82x. Dans [140],
Garcia publie un algorithme paralléle de gradient biconjugué sur GPU et mesure un
gain de performance de 2.1x. X. Li et F. Li proposent dans [141] une parallélisation
sur GPU de l’algorithme de gradient conjugué avec un préconditionneur de
Chebyshev afin d’améliorer la convergence. Ils observent une accélération de 10.8x.
Bien que les travaux publiés dans [139], [140] et [141] prétendent adresser le
probléme d’analyse de PF, ils sont tous limités a la solution du systéme d’équations
linéaires et ne considérent pas les autres étapes nécessaires a 1’analyse de PF telles
que la construction de la matrice d’admittance, la construction de la matrice
Jacobienne ou le calcul de la puissance complexe injectée aux bus. En fait, il n’existe
a ce jour aucune solution sur GPU pour I’analyse de PF qui utilise les matrices creuses
et qui implémente toutes les étapes de 1’algorithme.

Néanmoins, dans le cas de 1’algorithme de N-R pour I’analyse de PF, la solution
du systeme d’équations linéaires est une é&tape importante et une qui est
particuliérement difficile a paralléliser. En plus des méthodes itératives discutées au
paragraphe précédent, quelques travaux récents ont ¢été complétés sur le
développement de solveurs linéaires directs sur GPU. Entre autres, des
implémentations paralléles sur GPU de la factorisation QR utilisant des matrices
denses sont publiées dans [142] et [143]. Similairement, les références [144], [145] et
[146] présentent des implémentations de la factorisation LU, aussi avec matrices
denses. A cause de la difficulté liée & 1’organisation irréguliére des données d’une
matrice creusent, les implémentations paralléles sur GPU de la factorisation QR et LU
utilisant des matrices creuses sont beaucoup plus rares, mais quand méme disponibles
dans [129], [130] et [147]. 1l est toutefois important de noter que I’accélération offerte
par la parallélisation de solveurs linéaires denses est typiquement plus grande que pour
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celle de solveurs linéaires creux. Pour prendre avantage de 1’accélération supérieure
des solveurs denses dans le cadre d’une analyse transitoire, Jalili-Marandi et coll.
démontrent dans [126] qu’il est possible de représenter la matrice jacobienne de la
méthode de N-R sous forme d’une matrice bloc-diagonale. Cette représentation est
possible grace a la technique de relaxation instantanée proposée par les auteurs afin
de diviser le systéme électrique en sous-systémes indépendants avant de compléter
I’analyse transitoire. La matrice résultante est creuse, ce qui réduit 1’ordre de
complexité de I’analyse, mais peut étre résolue efficacement sur le GPU a I’aide d’un
solveur dense en traitant concurremment les multiples blocs de la diagonale [148].
Malgré que I’approche de Jalili-Marandi et coll. soit trés avantageuse en terme de
performance, elle ne peut malheureusement pas étre utilisée dans le contexte d’une
analyse de PF étant donné que cette derniére, contrairement a 1’analyse transitoire,
nécessite que le réseau soit analysé en entier. Il est alors impossible d’obtenir une
matrice jacobienne de pure forme bloc-diagonale. Cependant, tel que démontré par les
auteurs de [149], il est faisable dans le cadre d’une analyse de PF d’utiliser une
méthode de séparation des nceuds [150] pour transformer la matrice jacobienne en
matrice creuse bloc-diagonale avec doubles bordures (BDDB). Cette représentation
permet de calculer plus rapidement une solution au systéme d’équations linéaires. Des
implémentations paralléles de solveurs BDDB ont été proposées pour les systémes
multiceeurs & mémoire partagée [151], pour les systémes distribués [152] et pour les
FPGA [153], ce qui montre la possibilité d’une implémentation parall¢le sur GPU.

En résumé, les méthodes actuelles pour 1’analyse de PF paralléle sur GPU ont
deux désavantages importants. Premiérement, plusieurs d’entre elles utilisent des
matrices pleines. Celles-ci s’adaptent bien a 1’architecture paralléle des GPU et offrent
une bonne accélération. Cependant, 1’utilisation de matrices pleines augmente
arbitrairement I’ordre de complexité de 1’analyse. Méme aprés la parallélisation, leurs
temps d’exécution restent beaucoup plus élevés que pour des implémentations
séquentielles équivalentes avec matrices creuses. Deuxiémement, malgré que
plusieurs travaux récents aient été effectués sur 1I’analyse de PF sur GPU a ’aide de
matrices creuses, ceux-ci couvrent uniquement la solution du systéme d’équations
linéaires et n’implémentent pas les autres étapes de 1’analyse. Dans cette thése, afin
de combler ces lacunes, nous proposons des implémentations paralléles des
algorithmes de G-S et de N-R pour I’analyse de PF. Nos implémentations utilisent
uniquement des matrices creuses et parallélisent toutes les étapes de 1’analyse sur un
environnement hybride GPU-CPU. L’accélération obtenue est de 45.2x pour
I’algorithme de G-S et 17.8x pour celui de N-R comparé a une implémentation
séquentielle hautement optimisée sur CPU, qui elle aussi utilise que des matrices
creuses. Les gains de performance apportés par nos implémentations sont bien
supérieurs a ceux des travaux antérieurs publiés dans la littérature.
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2.5.2 Optimisation de I'écoulement de puissance

Le probléme d’OPF a été formulé par Carpentier en 1962 [109]. En raison de la
non convexité introduite par les équations de 1'écoulement de puissance, ce probléme
est trés difficile a résoudre et reste encore aujourd’hui un sujet de recherche d’intérét.
Plusieurs méthodes déterministes et non déterministes ont été développées pour le
probléme d’OPF au fil des ans. Un sommaire exhaustif est présenté dans [112] et
[113]. Deux familles de méthodes déterministes qui sont particuliérement
intéressantes sont les méthodes de points intérieurs (PI) [154] et les méthodes de
programmation semi-définie positive (SDP) [155]. Les méthodes de PI définissent des
fonctions de barriére afin de considérer les contraintes d'inégalité intrinséques au
probléeme d’OPF et de limiter la recherche a I’intérieur du domaine des solutions
faisables. A partir d'une solution connue, la direction de la recherche est calculée a
chaque itération et la méthode converge vers I’optimum local le plus proche. Plusieurs
logiciels renommés tels que MATPOWER [136] utilisent cette méthode; elle est bien
¢tablie, fiable et rapide. Toutefois, la solution trouvée par la technique de PI dépend
du point initial choisi et n’est pas garantie d’€tre I’optimum global. Dans le cas de la
famille des méthodes SDP, le probléme d’OPF est reformulé suivant une relaxation
convexe et peut alors étre résolu dans un temps polynomial. La solution trouvée est
garantie d’étre globale et correcte si 1’écart entre la formulation relaxée et celle du
probléme original est prouvé nul. C’est en fait le cas pour les réseaux tests IEEE a 30,
118 et 300 bus [156]. Cependant, un exemple simple d’un réseau a trois bus est donné
dans [157] pour montrer que cet écart n’est pas toujours nul. Les derniers travaux de
recherche dans le domaine visent a identifier les conditions pour lesquelles cet écart
est nul [158], [159] ou a fournir des stratégies de mitigations lorsqu’il ne I’est
pas [160].

Les méthodes déterministes sont congues pour une formulation purement
continue du probléme de I’OPF et sont incapables de considérer nativement des
variables de controle discretes telles que le rapport des transformateurs ou le réglage
des compensateurs statiques d’énergie réactive. Pour inclure ces variables discrétes,
les méthodes déterministes doivent €tre jumelées a une heuristique comme la stratégie
d’arrondissement numérique [161]. D’aprés cette technique, le probléeme d’OPF est
d’abord résolu en considérant toutes les variables comme si elles étaient continues.
Une fois qu’une solution est trouvée, les variables discrétes sont arrondies a leur
valeur discréte la plus proche. Ces derniéres sont ensuite gardées fixes et le probléme
d’OPF est solutionné une seconde fois afin de réajuster les variables continues.
Spécialement pour le réglage des compensateurs statiques d’énergie réactive,
I’opération d’arrondissement peut engendrer des changements de valeurs importants
puisque le pas entre les valeurs discrétes possibles peut étre aussi grand que
40 MVAR [162]. Pour atténuer I’impact causé par 1’arrondissement de toutes les
variables discrétes d’un seul coup, une approche progressive est proposée dans [163]
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afin d’échelonner le processus sur plusieurs itérations. Chaque itération consiste a
arrondir quelques variables choisies aléatoirement et a solutionner I’OPF pour ajuster
les autres. Le probléme est résolu lorsque toutes les variables discretes ont été
arrondies. Il est méme suggéré dans [164] d’utiliser une fonction de probabilité lors
du choix des variables a arrondir afin de sélectionner celles qui auront le plus petit
impact possible sur les autres, soit celles qui ont déja des valeurs trés proches des
valeurs discrétes permises. Dans [162] et [165], plusieurs combinaisons possibles pour
les variables discretes sont évaluées a chaque itération. Malgré tout, 1’heuristique
d’arrondissement peut choisir des valeurs discrétes qui meéneront & une solution sous-
optimale ou méme une solution infaisable lors du calcul de I’OPF pour 1’ajustement
des variables continues [162].

Plusieurs méthodes non déterministes ont aussi été développées pour résoudre le
probleéme d’OPF [113], [166]. Celles-ci incluent entre autres les métaheuristiques qui
ont ’avantage de pouvoir considérer nativement les variables discrétes, de permettre
I’utilisation de fonctions objectives non différentiables et de prévenir la convergence
prématurée vers un optimum local. Dans [114], Soliman et Mantawy proposent un
algorithme de PSO pour minimiser les colits de production du réseau test IEEE a
30 bus. Leur approche emploie la méthode rapide découplée d’analyse de PF pour
calculer les variables dépendantes associées a chaque solution candidate avant
d'évaluer la fonction objective. La solution calculée permet une économie importante
au niveau des colts de production. Toutefois, I’extensibilité de I’algorithme proposé
n’est pas vérifiée sur des réseaux plus grands. Dans [115], Bakirtzis et coll. utilisent
un GA pour optimiser le méme réseau et observent eux aussi une diminution
importante des colts de production. Cependant, comme pour I’approche précédente,
ils emploient la méthode rapide découplée d’analyse de PF ce qui introduit
inévitablement des approximations lors de 1'évaluation des solutions candidates. Dans
[167], Sousa et Soares proposent un algorithme de recuit simulé pour I’OPF. Etant
donné que le recuit simulé se base sur I’amélioration d’une seule solution candidate,
cet algorithme est beaucoup plus rapide que ceux basés sur une population tels que le
PSO ou le GA. Cependant, la qualité de la solution trouvée par les auteurs de [167]
n’est pas aussi bonne que pour les deux algorithmes précédents. De plus, tout comme
pour le PSO [114] et le GA [115], I’extensibilité de la méthode de recuit simulé
proposée dans [167] est limitée a un réseau a 30 bus. Pour repousser cette limite et
considérer des réseaux électriques plus grands, Amjady et coll. [110] suggérent une
version améliorée de I’algorithme d’exploration bactérienne et démontrent I’efficacité
de leur méthode sur des réseaux de différentes grandeurs allant jusqu’a 118 bus. De
méme, Bouchekara et coll. prouvent dans [168] que 1’algorithme d’optimisation
enseignement-apprentissage est lui aussi efficace pour des réseaux allant jusqu’a
118 bus. Finalement, pour attaquer la complexité inhérente a des réseaux plus grands,
Mahdad et Srairi [169] ont tout récemment proposé une approche a multiples phases
ou un algorithme d’évolution différentielle est utilisé a la premiére phase pour calculer
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une solution au probléme d’OPF. Un PSO est ensuite utilisé¢ a la deuxiéme phase pour
explorer I'espace de recherche autour de cette premiére solution afin de converger vers
une meilleure solution. Enfin, la solution résultante est améliorée une derniére fois a
la troisiéme phase par un algorithme de recherche de motifs. Cette approche sur trois
phases augmente significativement la capacité d’exploration de I’algorithme et permet
I’optimisation efficace du réseau test IEEE a 300 bus. Malgré son avantage, la
méthode multi-phase de Mahdad et Srairi [169] nécessite une quantité énorme de
calculs ce qui entraine un temps d’exécution beaucoup trop long pour une optimisation
en ligne. Heureusement, comme nous 1’avons discuté précédemment a la section 2.2,
il est possible de réduire le temps de calcul des métaheuristiques par la programmation
paralléle. A ce jour, plusieurs implémentations paralléles de métaheuristiques
appliquées au probléme d’OPF existent pour systémes multicceurs 8 mémoire partagée
[170], [171] ou systémes distribués [172], [173] et [174]. Cependant, il n’en existe
aucune pour les processeurs graphiques.

Le seul exemple ou un GPU est utilisé pour accélérer le calcul d’une solution au
probléme d’OPF est celui a la référence [175]. Dans cet article, Rakai et Rosehart
utilisent la librairie Parallel Computing Toolbox de MATLAB® pour programmer la
méthode de PI discutée précédemment sur un GPU. Leur implémentation paralléle est
trés rapide étant donné 1’aspect déterministe de 1’algorithme choisi et permet une
accélération de 4x en exploitant 1’architecture massivement paralléle du GPU.
Toutefois, comme nous 1’avons expliqué plus haut, la méthode de PI ne considére pas
les variables discretes et ne peut pas assurer I’optimalité de la solution trouvée puisque
cette méthode converge obligatoirement vers 1’optimum local le plus preés.

En résumé, les solutions antérieures au probléme de I’OPF ont deux désavantages
importants. Tout d’abord, les méthodes déterministes ne peuvent considérer
efficacement les variables discrétes telles que le rapport des transformateurs ou le
réglage des compensateurs statiques d’énergie réactive. De plus, ces méthodes
permettent uniquement une optimisation locale ou requierent des approximations sous
forme d’une formulation relaxée du probléme. D un autre c6té, les métaheuristiques
ont ’avantage de considérer les variables discrétes et d’offrir une meilleure résilience
contre la convergence prématurée vers un optimum local. Cependant, ces algorithmes
nécessitent une puissance de calculs considérable résultant en un temps d’exécution
trop long pour une optimisation en ligne. Dans le but de mitiger cette lacune, nous
proposons dans cette thése d’utiliser le cadriciel gpuMF pour implémenter un PSO
paralléle sur GPU afin de résoudre plus rapidement le probléme d’OPF. L’évaluation
des solutions candidates s’effectue a I’aide d’une analyse de PF utilisant la méthode
de N-R. Similairement a 1’approche proposée dans [169], notre algorithme exécute en
trois phases pour améliorer I’exploration de I’espace de recherche. L approche que
nous proposons trouve des solutions de meilleure qualité que les références étudiées
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tout en offrant une accélération de 17.2x comparée a une exécution séquentielle
sur CPU.

2.6 Reconfiguration optimale des réseaux de distribution

La troisiéme et derniére application considérée dans cette thése est la
reconfiguration optimale des réseaux de distribution électriques (DFR de 1’anglais
distribution feeder reconfiguration). Les réseaux de distribution sont généralement
structurés suivant une topologie radiale, mais incluent également des commutateurs
de liaison supplémentaires pour permettre la reconfiguration en cas d'entretien planifi¢
ou de pannes inattendues. Un exemple d’un tel réseau est illustré a la Figure 2.8.

Bus 0

Figure 2.8: Réseau de distribution a 33 bus

11 s’agit d’un réseau test a 33 bus créé par Baran et Wu en 1989 [176] et depuis
utilisé a maintes reprises par d’autres auteurs. Sur ce schéma, les sommets
représentent les bus et les arétes, les lignes de distribution. Celles-ci sont équipées de
commutateurs et peuvent étre ouvertes ou fermées. Les arétes pointillées identifient
les lignes ouvertes tandis que les arétes pleines désignent les lignes fermées. Le bus 0
est le bus d’alimentation, soit le point d’intersection entre le réseau de transport
discuté a la section précédente et le réseau de distribution discuté ici. On remarque
aussi que le réseau est arrangé suivant une topologie radiale. Il est possible de le
reconfigurer en ouvrant et fermant des lignes, mais la contrainte sur la topologie
radiale doit étre respectée. Avec la mise en ceuvre du réseau intelligent et le
développement de commutateurs haute tension ultras rapides, il est faisable
d'automatiser cette reconfiguration. Le systéme automatique peut alors réagir plus
rapidement aux imprévus ou méme considérer la fluctuation de la demande en énergie
lors de sa reconfiguration afin de toujours opérer dans une topologie optimale,
minimisant ainsi les pertes de transport et les colits d’opération. Cette automatisation
nécessite cependant le développement d'algorithmes d'optimisation hautement
efficaces pouvant calculer la reconfiguration optimale dans les plus brefs délais. 1l
s’agit en fait d’un probléme d’optimisation combinatoire a grande échelle, non linéaire
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et non convexe. Dans cette section, nous présentons un sommaire de techniques
actuelles publiées dans la littérature pour le probléme de DFR.

Les solutions antérieures au probléme de DFR sont souvent divisées en trois
catégories : les  heuristiques, les méthodes conventionnelles et les
métaheuristiques [177]. Les heuristiques sont des techniques d’optimisation
appliquées et développées a partir de I’expérience accumulée dans 1’opération des
réseaux de distribution. Elles incluent la méthode d’échange de branches [178] et celle
de la segmentation des boucles [179]. Dans la méthode d’échange de branches, la
recherche débute a partir d'une topologie faisable et une paire de branches ouvertes et
fermées est sélectionnée pour 1'échange. Cet échange n’a lieu que si la topologie
résultante est radiale et avantageuse comparée a la configuration actuelle.
L’optimisation se termine lorsqu’aucune amélioration n’est possible. Dans la méthode
de segmentation des boucles, toutes les branches sont initialement fermées. Le graphe
maillé résultant est analysé afin d'identifier les boucles fondamentales. L algorithme
ouvre ensuite une branche par boucle pour finalement obtenir une structure radiale.
Tant pour la méthode d’échange de branches que pour celle de la segmentation des
boucles, I’opération effectuée a chaque itération est déterministe et choisie de fagon a
obtenir le plus grand gain. Ces deux techniques convergent nécessairement vers
I’optimum local le plus proche et ont le désavantage de ne pas pouvoir garantir une
optimisation globale.

De leur coté, les méthodes conventionnelles appliquées au probléme de DFR
incluent la programmation linéaire en nombres entiers (MILP de I’anglais mixed
integer linear programming) [180], la programmation conique en nombres entiers
(MICP de I’anglais mixed integer conic programming) [180] et la programmation
quadratique en nombres entiers (MIQP de 1’anglais mixed integer quadratic
programming) [181], [182]. Suivant ces trois techniques, le probléme non linéaire de
DFR est simplifié et reformulé de sorte qu'il devienne résoluble par des méthodes
d'optimisation classiques. Contrairement aux heuristiques, les méthodes
conventionnelles ne nécessitent pas de solutions initiales faisables et garantissent la
convergence vers 1’optimum global. Ces deux avantages viennent toutefois au prix
d’un temps d’exécution trés long et la solution trouvée n’est optimale que d’apres la
formulation simplifiée du probléme. A titre d’exemple, les algorithmes publiés dans
[181] et [182] se basent sur la méthode de MIQP et nécessitent respectivement 3192
et 1134 secondes pour reconfigurer un réseau de distribution de 880 bus. Pour éviter
la formulation simplifiée associée aux méthodes conventionnelles, il est aussi possible
d’employer une méthode d’optimisation non linéaire. Dans [183], une décomposition
de Benders est utilisée pour réduire la complexité du probléme et le diviser en deux
sous-problémes. Ceux-ci sont ensuite résolus a I’aide d’un outil commercial
d’optimisation non linéaire. Bien que les résultats présentés sont encourageants, le
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solveur non linéaire ne peut garantir une solution optimale dans un délai
raisonnable [182].

Enfin, les métaheuristiques sont des algorithmes d’optimisation non
déterministes capables de résoudre une multitude de problémes d’ingénierie
intangibles par les méthodes classiques. Ces algorithmes nécessitent trés peu
d’information sur le probléme et agissent en améliorant des solutions candidates sur
plusieurs itérations afin d’obtenir une solution finale quasi optimale. Plusieurs
métaheuristiques ont été utilisées pour le probléeme de DFR telles que 1’optimisation
par essaims de particules [184], I’algorithme génétique [185], [186], I’optimisation
par colonie de fourmis [187], [’algorithme du systéme immunitaire artificiel [188],
I’algorithme de la colonie d’abeilles [189] ou I’algorithme d’impérialisme [190]. Un
sommaire exhaustif des métaheuristiques appliquées au probléme de DFR est
disponible dans [191]. Les métaheuristiques ont I’avantage d’étre polyvalentes, de
pouvoir échapper aux optima locaux et de pouvoir considérer des fonctions objectives
non différentiables. D’un autre co6té, elles sont particuliérement difficiles a appliquer
au probléme de DFR étant donné que leurs solutions candidates ne peuvent &tre
entiérement aléatoires, mais doivent satisfaire la contrainte sur la topologie radiale du
réseau pour étre valides. Faire respecter cette contrainte représente un défi important
lors du développement d’une méthode de DFR basée sur les métaheuristiques.
Différentes techniques ont été proposées.

Une premicre approche permettant d’intégrer la contrainte sur la topologie
radiale du réseau est proposée dans [192]. Elle consiste a exécuter la métaheuristique
sans se soucier de la topologie du réseau, mais de définir une fonction objective qui
pénalise séveérement les solutions qui ne sont pas radiales. Bien que cette stratégie
fonctionne pour des petits réseaux, elle est inefficace pour les plus grands étant donné
que la probabilité de générer aléatoirement des topologies radiales est extrémement
minime. Une deuxiéme approche consiste a débuter la recherche a I’aide de solutions
qui sont déja radiales et d’accepter les modifications suggérées par la métaheuristique
uniquement lorsque celles-ci respectent la contrainte sur la topologie [188]. Le
désavantage est que I’optimisation ne peut étre globale puisque la recherche est limitée
a I’espace faisable autour des solutions initiales. Une troisiéme approche est de
recourir a la méthode de segmentation des boucles, mais d’utiliser la métaheuristique
pour choisir la branche a ouvrir a I’intérieur de chaque boucle ou méme 1’ordre dans
lequel les boucles sont visitées [187], [190], [193]. Comparativement a une méthode
de segmentation des boucles purement déterministe, la métaheuristique améliore la
capacité de recherche de 1’algorithme, mais son efficacité est quand méme limitée a
de petits réseaux. Finalement, une quatriéme approche consiste a développer des
opérateurs complexes qui permettent de réparer les solutions modifiées par la
métaheuristique afin de retrouver une topologie radiale [186], [194]. Cette opération
assure la faisabilité de la solution résultante, mais nécessite une analyse laborieuse du
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réseau aprés chaque modification afin d’identifier 1’apparition de boucles.
Similairement, des opérateurs complexes qui permettent de modifier les solutions tout
en assurant leur topologie radiale sont proposées dans [185] et [195]. Ces opérateurs
sont toutefois limités au voisinage de la solution actuelle et limitent I’exploration de
I’espace de recherche. De plus, en raison de leur aspect stochastique et du grand
nombre de solutions candidates et d’itérations nécessaires, les métaheuristiques
appliquées au probléme de DFR demandent une puissance de calcul considérable.
Ceci résulte en un temps d’exécution trop long pour une reconfiguration automatique
du réseau de distribution. Par exemple, le GA proposé dans [186] nécessite un peu
plus de trois jours pour optimiser un réseau de distribution de 83 bus sur un processeur
3 GHz. Pour cette raison, les métaheuristiques sont habituellement limitées a la
reconfiguration de réseaux de distribution de petite ou moyenne envergure. En fait, au
cours de notre revue de la littérature, le plus grand réseau trouvé qui a été reconfiguré
par une métaheuristique n’avait que 476 bus [188].

En résumé, les solutions antérieures au probléme de DFR ont plusieurs lacunes.
Dans le cas des heuristiques, elles sont limitées a une optimisation locale. Dans le cas
des méthodes conventionnelles, elles sont moins précises puisqu’elle nécessite une
formulation simplifiée du probléme original. De plus, leur temps d’exécution peut étre
considérable dépendamment de la grandeur du réseau. Finalement, dans le cas des
métaheuristiques, la contrainte sur la topologie radiale du réseau représente une
difficult¢ importante, complique 1I’implémentation et réduit significativement la
capacité d’exploration de 1’algorithme. Finalement, les métaheuristiques souffrent
elles aussi d’un trop long temps d’exécution. Pour remédier a ces lacunes, nous
proposons dans cette thése d’utiliser le cadriciel gpuMF pour implémenter un
algorithme génétique paralléle sur GPU pour la reconfiguration optimale des réseaux
de distribution. En exploitant 'architecture massivement paralléle des processeurs
graphiques, le temps d'exécution du programme est réduit dun facteur de 66.2x
permettant ainsi une reconfiguration extrémement rapide. De plus, une nouvelle
approche basée sur la théorie des graphes est proposée pour encoder les solutions
candidates de la métaheuristique. La représentation développée maintient la topologie
radiale et augmente grandement |’ efficacité de 1’algorithme d’optimisation permettant
de résoudre des réseaux de 4400 bus, soit cinq fois plus grands que pour les méthodes
antérieures les plus performantes publi¢es dans la littérature.

2.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une revue de la littérature de plusieurs
articles de références intéressants qui touchent le sujet de cette thése. Nous avons
d’abord discuté de deux objectifs de la parallélisation et identifié que le résultat désiré
est souvent une combinaison des deux, soit augmenter la quantité de calculs effectués
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tout en minimisant le temps d’exécution. Nous avons ensuite discuté de quatre
techniques de parallélisation pour les métaheuristiques. Des exemples
d’implémentations ont été donnés pour chacune. Ce sont le modéle a grains fins et le
modéle hybride qui sont les mieux adaptés a l’architecture parallele des GPU.
Plusieurs cadriciels pour faciliter 1’utilisation de métaheuristiques ont ensuite été
présentés. Ces cadriciels offrent des implémentations completes pour plusieurs
métaheuristiques, mais aussi la structure et le cadre de travail nécessaire au
développement facile d’autres métaheuristiques. Nous avons souligné qu’il n’existe a
ce jour aucun cadriciel qui permet une implémentation parallele compléte d’une
métaheuristique sur GPU. Finalement, nous avons présenté un sommaire des solutions
actuelles aux trois problémes d’optimisation du domaine des réseaux intelligents qui
sont considérés dans cette these, soit la minimisation des harmoniques d’un onduleur
multiniveau, 1’optimisation de 1’écoulement de puissance et la reconfiguration des
réseaux de distribution. Pour chaque application, nous avons couvert les méthodes
déterministes ainsi que les métaheuristiques. Dans le cas de la minimisation des
harmoniques, nous avons conclu que les méthodes déterministes sont limitées a un
petit nombre de sources de tension et permettent uniquement d’éliminer les
harmoniques de plus bas niveaux. De leur coté, les métaheuristiques restent efficaces
pour un trés grand nombre de sources et offrent une flexibilité totale au niveau de
I’objectif d’optimisation. Dans le cas de I’optimisation de 1’écoulement de puissance,
contrairement aux métaheuristiques, les méthodes déterministes ne peuvent
considérer efficacement les variables discrétes et sont limitées a une optimisation
locale. Enfin, dans le cas de la reconfiguration des réseaux de distribution, les
méthodes déterministes nécessitent une formulation simplifiée du probléme. La
solution trouvée n’est optimale que d’aprés le modéle simplifié. De leur coté, les
métaheuristiques ont la capacité d’optimiser directement des solutions au probléme
combinatoire non linéaire original.

D’apres ces observations, il est évident que les métaheuristiques ont un avantage
clair face aux méthodes déterministes pour chacune des trois applications étudiées.
Cependant, en raison de leur fonctionnement basé sur I’amélioration itérative de
solutions candidates, les métaheuristiques demandent un temps d’exécution souvent
trop long pour une optimisation en ligne. L’objectif de cette thése adresse directement
cette lacune en proposant le cadriciel gpuMF pour I’implémentation de
métaheuristiques paralleles sur GPU. En exploitant 1’architecture massivement
paralléle des GPU, le cadriciel gpuMF permet de calculer des solutions de meilleures
qualités pour des problémes de plus grandes dimensions dans des temps de calcul plus
petits que les techniques antérieures publiées dans la littérature.
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Chapitre 3
Métaheuristiques

Plusieurs problémes d’optimisation en ingénierie sont trop complexes pour que
nous puissions calculer une solution optimale. En pratique, cette optimalité n’est pas
essentielle au fonctionnement du systéme et nous nous satisfaisons de trouver une
solution faisable de bonne qualité. Cette solution peut étre calculée par une heuristique
ou une métaheuristique. Les heuristiques sont des algorithmes développés pour des
applications spécifiques. Leur stratégie de recherche est basée sur notre expérience
dans le domaine en question. De leur c6té, les métaheuristiques sont des algorithmes
génériques qui peuvent s’appliquer a une multitude de problémes d’optimisation.
Dans ce chapitre, nous traitons spécifiquement des métaheuristiques. Nous
commencons par une formulation mathématique des problémes d’optimisation. Nous
enchainons avec la théorie de la complexité afin d’identifier les types de problémes
qui sont plus facilement résolus par les métaheuristiques que par les méthodes
classiques. Nous présentons ensuite les concepts communs a toutes les
métaheuristiques et poursuivons avec une description détaillée de 1’algorithme
d’optimisation par essaim de particules (PSO de I’anglais particle swarm
optimization) et I’algorithme génétique (GA de I’anglais genetic algorithm). Nous
avons choisi de décrire ces deux algorithmes puisqu’ils sont parmi les
métaheuristiques les plus utilisées en ingénierie [196]. Le PSO est un algorithme du
domaine de I’intelligence distribuée tandis que le GA est une méthode de calcul
évolutif. Dans cette thése, nous implémentons ces deux métaheuristiques dans le
cadriciel proposé au Chapitre 5 et nous les utilisons pour 1’optimisation des réseaux
intelligents aux Chapitres 6, 7 et 8. Finalement, nous terminons ce chapitre en
présentant deux techniques possibles pour le développement de métaheuristiques
hybrides.

3.1 Probléme d’optimisation

Un probléme d’optimisation consiste a trouver la meilleure solution parmi les
solutions faisables. Les problémes d’optimisation peuvent étre continus ou discrets,
avec ou sans contrainte, a objectif simple ou multiple et déterministes ou
stochastiques. Un probléme d’optimisation peut étre défini mathématiquement sous la
forme standard suivante :
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minimiser fi (), i=1,..,1 (3.1)

X
sujet a gj(x) =0, j=1,..,] (3.2)
hy (%) < 0, k=1,..K (3.3)

ou X est le vecteur solution défini comme X = (x4, X5, ... X,), 1 est la dimension du
probléme, f;(x) sont les fonctions objectives, g;(x) sont les contraintes d’égalités et
hy (%) sont les contraintes d’inégalités. Le probléme est a objectif unique lorsque I est
¢gal a un ou a objectifs multiples lorsque I est plus grand que un. Similairement, le
probléme peut étre sans contrainte si / et K sont égalent a zéro ou avec contraintes si
J ou K est plus grand que zéro.

Un probléme est de type linéaire avec contrainte si f(X) , g(X) et k(X) sont
linéaires. Pour résoudre un probléme de ce type, il est possible d’utiliser la méthode
du simplexe [196]. Cette méthode d’optimisation classique permet de trouver
efficacement le minimum global de la fonction objective tout en respectant les
contraintes. D’autre part, si f n’est pas linéaire, mais qu’il est possible de calculer sa
dérivée f', une méthode de gradient tel que celle de Newton [196] peut étre utilisée.
Dans le cas ou la dérivée f' n’existe pas, on peut alors recourir a la méthode de Nelder-
Mead [196]. Celle-ci emploie un polytope dont les n + 1 sommets sont déplacés
itérativement vers I’optimum local. Toutefois, si la fonction objective f est
multimodale ou non convexe, la méthode de Nelder-Mead est limitée a une
optimisation locale et la solution trouvée dépend du point de départ de la recherche.
Il existe en fait plusieurs autres types de problémes d’optimisation et chaque type
demande des techniques différentes. Comme on s’en doute bien, les problémes
d’optimisation n’ont pas tous la méme complexité. Celle-ci est généralement liée a la
dimension du probléme et a ses aspects linéaires ou non linéaires, convexes ou non
convexes et continus ou discrets. Lorsque la difficulté d’un probléme d’optimisation
est trop grande, les méthodes classiques sont inefficaces et il faut recourir aux
métaheuristiques.

3.2 Théorie de la complexité

La théorie de la complexité est un domaine de 1’informatique théorique qui
analyse formellement la quantité de ressources nécessaires pour résoudre un probléme
a l’aide d’un algorithme. Les ressources sont définies en termes de temps, soit le
nombre d’étapes, et d’espace, le nombre d’éléments gardés en mémoire, requis par
I’algorithme pour solutionner un probléme de dimension n. La théorie de la
complexité s’applique principalement aux problémes décisionnels, ceux dont la
réponse est oui ou non. Cependant, elle permet aussi d'analyser les problémes
d’optimisation puisque ceux-ci peuvent toujours é&tre réduits a un probléme
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décisionnel. Par exemple, un probléme d’optimisation qui consiste a minimiser la
fonction f(x) peut étre réduit a vérifier ’existence d’une solution Xx; qui donne une
valeur de f(X;) plus petite qu’un seuil spécifié. Telle que présenté dans [56], la théorie
de la complexité divise les problémes décisionnels en quatre classes fondamentales :
la classe P, la classe NP, la classe NP-complet et la classe NP-difficile.

3.2.1 Classe P

Un probléme est dans la classe P s’il peut étre résolu dans un temps polynomial
a I’aide d’une machine déterministe de Turing. Cette machine est un modéle abstrait
d’un appareil de calcul qui a un ruban infini, une téte pour lire et écrire sur ce ruban,
un registre d’état et une table d’actions qui dicte les déplacements de la téte et les
écritures a effectuer d’apres I’entrée lue et 1’état interne de I’appareil. La machine est
dite déterministe puisqu’une action précise est définie pour chaque combinaison
possible de la valeur lue et de I’état interne. Si la machine rencontre une valeur et un
état pour lesquels aucune action n’est définie, elle s’arréte. Le modele de la machine
déterministe de Turing est facile a comprendre puisqu’il décrit les ordinateurs que
nous utilisons dans la vie de tous les jours. Un exemple d’un probléme de la classe P
est celui du calcul du chemin le plus court reliant deux points d’un graphe. Ce
probléme est illustré a la Figure 3.1. Sous une forme décisionnelle, il peut étre énoncé
comme suit : « Etant donné le graphe suivant, existe-t-il un chemin qui relie le point
de départ au point d’arrivée et dont la longueur est plus petite qu’une constante d ? »
Pour répondre a cette question, on pourrait utiliser I’algorithme de Dijkstra [197] pour
calculer le chemin le plus court et de vérifier que la longueur de ce chemin est plus
petite que d. Etant donné que ’algorithme de Dijkstra a une complexité de 0 (n?), ce
probléme est effectivement résoluble dans un temps polynomial par une machine
déterministe de Turing.

y

A

Arrivée

Départ

» X

Figure 3.1: Probléme du chemin le plus court reliant deux points d'un graphe
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3.2.2 Classe NP

Un probléme est dans la classe NP s’il peut étre résolu dans un temps polynomial
par une machine non déterministe de Turing. Contrairement a la machine déterministe
qui se déplace vers un état précis a chaque itération, la machine non déterministe peut
se déplacer dans plusieurs états a la fois. De fagon pratique, on peut considérer la
machine non déterministe comme un ordinateur avec un niveau de parallélisme infini.
Etant donné qu’il n’existe pas de tel ordinateur, un probléme NP ne peut étre résolu
dans un temps polynomial, cependant une solution au probléme peut quant a elle étre
vérifiée dans un temps polynomial. Un exemple d’un probléme de la classe NP est
celui du commis voyageur illustré a la Figure 3.2. Ce probléme consiste a calculer le
cycle hamiltonien le plus court qui permet de visiter une seule fois chacun des points
du graphe. Sous une forme décisionnelle, il peut s’énoncer comme suit : « Etant donné
le graphe suivant, existe-t-il un cycle hamiltonien de longueur plus petite qu’une
constante d ? » En réalité, il n’y a aucun algorithme connu capable de calculer le cycle
minimal dans un temps polynomial [56]. Toutefois, si I’on nous donne une solution
candidate, soit un chemin valide, il est possible de vérifier dans un temps polynomial
si la longueur totale de ce chemin est plus petite qu’une constante d.

y

A

Départ

Figure 3.2: Probléme du commis voyageur

3.2.3 Classe NP-complet

Un probléme X est dans la classe NP-complet s’il est NP et si ’on peut réduire
n’importe quel autre probléme Y de la classe NP a ce probléme X dans un temps
polynomial. En d’autres mots, nous pouvons résoudre rapidement le probléme Y si
nous connaissons comment résoudre le probléme X. Le probléme du commis
voyageur dans sa forme décisionnelle est un probléme NP, mais aussi NP-
complet [56].
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3.2.4 Classe NP-difficile

Finalement, la classe NP-difficile contient les problémes qui sont au moins aussi
difficiles que le plus difficile des problémes NP. Puisque tous les problémes NP-
complets peuvent étre réduits & un autre probléme NP-complet dans un temps
polynomial, ils sont aussi NP-difficile. Cependant, 1’inverse n’est pas vrai: les
problémes NP-difficiles ne sont pas nécessairement NP-complets. Un exemple est le
probléme de I’arrét qui consiste a déterminer si un programme informatique
quelconque finira par s’arréter ou non. Ce probléme idéaliste est en fait indécidable
puisqu’il est tout simplement impossible de concevoir un algorithme qui permettrait
d’analyser n’importe quel programme informatique qui existe déja ou qui sera
développé dans le futur. La classe NP-difficile inclut aussi tous les problémes
d’optimisation dont la formulation décisionnelle est NP-compléte [56]. Prenons par
exemple le probléme commis voyageur formulé sous forme de probléme
d’optimisation dont I’objectif est de calculer le cycle hamiltonien de longueur
minimale. Méme si I’on nous donne un cycle valide, il n’est pas possible de vérifier
I’optimalité de la solution dans un temps polynomial puisqu’il faudrait connaitre la
longueur de la solution optimale qui est évidemment inconnue.

La relation entre les quatre classes de complexité est illustrée a la Figure 3.3. Sur
ce diagramme, on remarque que les problémes de la classe P sont les moins complexes
et que ceux de la classe NP-difficile sont les plus complexes. La classe P fait partie de
la classe NP puisqu’un probléme résoluble dans un temps polynomial sur une machine
déterministe est nécessairement résoluble dans un temps €gal ou plus petit sur une
machine non déterministe. La question a savoir si P égale NP est d’une grande
importance et reste encore a ce jour sans réponse. Cette question demande si tous les
problémes dont la solution peut étre rapidement vérifiée par un ordinateur peuvent
¢galement étre rapidement résolus par un ordinateur. Pour démontrer I’égalité, il
faudrait trouver un algorithme qui permette de résoudre un des problémes NP-complet
dans un temps polynomial. Si cela était possible, tous les problémes NP seraient aussi
résolubles dans un temps polynomial puisqu’ils sont tous réductibles a n’importe
lequel des problémes NP-complets dans un temps polynomial.
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NP-difficile

NP-complet

Complexité

Figure 3.3: Relation entre les classes de complexité

3.3 Quand utiliser les métaheuristiques?

Les métaheuristiques sont des algorithmes d’optimisation génériques qui
s’appliquent a presque n’importe quel probléme d’optimisation. Pour cette raison,
elles sont quelquefois utilisées a tort lorsque des méthodes classiques pourraient
effectuer le méme travail de fagon beaucoup plus efficace. C’est le cas par exemple
pour la plupart des problémes de la classe P. Les méthodes classiques permettent de
calculer des solutions exactes & ces problémes dans un temps polynomial. A moins
que la dimension du probléme soit trop grande et que le temps d’exécution soit trop
long, il est préférable d’utiliser une méthode classique. Dans le cas des classes NP,
NP-complet et NP-difficile, les méthodes classiques sont souvent incapables de
calculer des solutions dans des temps acceptables, il faut alors recourir aux
métaheuristiques. Une autre situation ou les méthodes classiques sont inadéquates est
lorsque le modele du probléme considéré n’est pas analytique comme pour plusieurs
problémes des domaines de la logistique, des finances, des télécommunications et de
la biologie computationnelle [56]. Dans ce cas, il faut utiliser les métaheuristiques qui
offrent une bien plus grande flexibilité quant a la définition de la fonction objective.
Finalement, les métaheuristiques sont souvent préférables aux autres méthodes
lorsque le probléme considéré inclut une certaine incertitude ou lorsqu’une
optimisation robuste est nécessaire.

Dans le cadre de cette thése, chacune des trois applications du domaine des
réseaux ¢électriques intelligents que nous considérons motive [’utilisation des
métaheuristiques. Dans la premiére application, la minimisation des harmoniques
d’un onduleur multiniveau est un probléme d’optimisation non linéaire, non convexe
et avec contrainte sur I’ordre des angles de commutation. Comme nous le verrons au
Chapitre 6, il existe un algorithme déterministe qui puisse résoudre ce probléme dans
un temps polynomial. Cet algorithme impose toutefois une limite sur 1’indice de
modulation et minimise obligatoirement toutes les harmoniques de la tension de sortie.
Les métaheuristiques offrent quant a elles une flexibilité compléte sur le choix des
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harmoniques a minimiser et ne limitent aucunement 1’indice de modulation. Dans la
deuxiéme application, 1’optimisation de I’écoulement de puissance dans les réseaux
de transport d’électricité est un probléme non linéaire, non convexe et avec
contraintes. De plus, a cause de la coexistence de variables continues et discrétes, ce
probléme est considéré NP-difficile [198], [199], [200] ce qui justifie I’utilisation des
métaheuristiques. Finalement, dans la troisiéme application, la reconfiguration des
réseaux de distribution est un probléme d’optimisation combinatoire non linéaire, non
convexe, a variables discrétes et avec contraintes. Ce probléme est aussi
NP-difficile [181], [185] et [201]. Comme il est expliqué dans [202], il peut étre réduit
au probléme de ’arbre quadratique couvrant de poids minimal qui est formellement
prouvé NP-complet. L’utilisation d’une métaheuristique pour résoudre ce probléme
de reconfiguration est encore une fois justifiée.

3.4 Concepts communs

Afin de mieux comprendre ce qu’est une métaheuristique, nous présentons dans
cette section leur fonctionnement ainsi que cinq caractéristiques importantes et
communes aux algorithmes de cette famille. Aprés cette description générique, nous
¢tudions plus précisément les algorithmes du PSO et du GA aux sections 3.5 et 3.6.

3.4.1 Fonctionnement des métaheuristiques

Les métaheuristiques sont divisées en deux catégories, celles basées sur une seule
solution (métaheuristiques-S) et celles basées sur wune population de
solutions (métaheuristiques-P). Ces deux familles ont des caractéristiques
complémentaires. Les métaheuristiques-S intensifient la recherche dans une région
locale tandis que les métaheuristiques-P encouragent I’exploration globale de I’espace
de recherche. Le fonctionnement pour ces deux familles est toutefois le méme. Celui-
ci est illustré a I’aide d’un diagramme de flux a la Figure 3.4. Ce diagramme est
spécifique aux métaheuristiques-P puisque le terme « solutions » est employé au
pluriel. Pour une métaheuristique-S, il faudrait simplement 1’employer au singulier.
L’algorithme débute par I’initialisation des solutions candidates. Celle-ci peut étre
aléatoire ou suivant une approche appliquée au probléme considéré. L’ important est
que la population générée soit diversifiée. Les solutions sont ensuite décodées avant
d’étre évaluées par la fonction d’aptitude. Cette fonction mesure la qualité de chaque
solution et permet a la métaheuristique de guider la recherche en modifiant les
solutions candidates suivant la stratégie définie par la métaheuristique. Ces trois
opérations sont exécutées sur plusieurs itérations jusqu’a ce que le critére de
terminaison soit satisfait. Pour terminer, I’algorithme retourne la meilleure solution
visitée.
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Figure 3.4: Digramme de flux des métaheuristiques

3.4.2 Représentation des solutions

Appliquer une métaheuristique a un probléme d’optimisation demande certaines
décisions de conception. D’abord, il est nécessaire de choisir I’encodage utilisé pour
représenter les solutions candidates. Cet encodage doit étre complet, continu et
efficace. Etre complet signifie que toutes les solutions aux problémes peuvent étre
représentées par I’encodage. Etre continu signifie qu'un chemin de recherche existe
entre n’importe quelles deux solutions quelconques possibles. En d’autres mots, il faut
que la représentation permette d’atteindre I’optimum global & partir de n’importe
quelle solution initiale. Finalement, &tre efficace signifie que la représentation peut
étre manipulée facilement par les opérateurs de la métaheuristique en ayant la plus
petite complexité possible. Les représentations les plus courantes sont un vecteur de
nombre binaire, un vecteur de valeurs discrétes, un vecteur de nombres réels et une
permutation d’une séquence donnée [56].

3.4.3 Fonction objective

La fonction objective représente 1’objectif de I’optimisation. Elle permet a la
métaheuristique d’évaluer la qualité des solutions candidates et de diriger la recherche
vers des solutions de meilleure qualité. Une fonction objective peut étre autosuffisante
ou indicative. Elle est autosuffisante lorsqu’elle exprime directement 1’objectif de la
formulation mathématique du probleme. C’est souvent le cas pour des problémes
d’optimisation continue sans contrainte. Une fonction objective est indicative
lorsqu’elle n’exprime pas directement 1’objectif, mais guide quand méme la recherche
vers des solutions qui satisfont mieux le probléme. Un exemple de fonction indicative
est lorsque les contraintes du probléme sont exprimées sous forme de pénalités et
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intégrés a la fonction objective. Puisque cette fonction indicative ne représente pas
directement 1’objectif d’optimisation, on I’appelle plutdt la fonction d’aptitude; elle
permet d’évaluer I’aptitude des solutions candidates.

3.4.4 Considération des contraintes

Une solution candidate est dite faisable lorsqu’elle respecte les contraintes du
probléme et infaisable lorsqu’elle ne les respecte pas. Cing stratégies communes pour
intégrer les contraintes a la métaheuristique sont le rejet, la réparation, la préservation,
le décodage et la pénalité. La stratégie du rejet consiste a rejeter toute solution qui ne
satisfait pas aux contraintes. Cette stratégie fonctionne bien lorsque 1’espace des
solutions faisables est large et que seules quelques solutions infaisables sont rejetées.
A T’opposé, la stratégie de réparation ne rejette pas les solutions infaisables, mais
utilise des opérateurs qui permettent de les modifier afin de les rendre faisables. La
stratégie de préservation consiste quant a elle a implémenter la métaheuristique de
fagon a ce qu’elle maintienne la faisabilité des solutions lors de leur modification. La
stratégie de décodage définit plutét une représentation qui assure la faisabilité des
solutions. Autrement dit, I’encodage utilisé ne permet pas de représenter des solutions
infaisables. Finalement, la stratégie de pénalité assigne une pénalité aux solutions
infaisables lors de 1’évaluation de la fonction d’aptitude. Les solutions infaisables sont
donc incluses dans le processus d’optimisation, mais la valeur de leur aptitude est
moindre que les solutions faisables.

3.4.5 Critére de terminaison

Le critére de terminaison est une autre caractéristique commune a toutes les
métaheuristiques. Il définit la condition d’arrét de 1’algorithme. Dépendamment de
application, le critére de terminaison peut étre défini par un nombre fixe d’itérations,
un temps fixe d’exécution, une valeur spécifiée pour la qualité de la solution finale ou
lorsque la qualit¢ de la meilleure solution cesse de s’améliorer. Cette dernicre
condition permet d’arréter la recherche lorsque la métaheuristique a convergé.

3.4.6 Recherche non déterministe

Finalement, une derniére caractéristique commune aux métaheuristiques est
I’aspect stochastique de leur recherche. A chaque itération, les métaheuristiques
modifient les solutions candidates de fagon a diriger la recherche vers de meilleures
solutions, mais incluent aussi un facteur aléatoire qui permet d’explorer de nouvelles
solutions. A titre d’exemple, le PSO introduit des vecteurs de nombres aléatoires lors
du calcul des vitesses des particules afin de simuler une vibration stochastique. Dans
le cas du GA, cet aspect aléatoire est implémenté par les opérateurs de sélection,
d’enjambement et de mutation. A cause de cet aspect aléatoire, on qualifie les
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métaheuristiques d’algorithmes non déterministes. Elles ne produisent pas
nécessairement la méme solution chaque fois qu’on les exécute.

3.5 Optimisation par essaim de particules

La premiére métaheuristique considérée dans cette thése est 1’optimisation par
essaim de particules (PSO de 1’anglais particle swarm optimization). Le PSO est un
algorithme de recherche non déterministe basé sur une population et a été développé
par Kennedy et Eberhard en 1995 [49]. L’algorithme simule le mouvement d’un
essaim de particules dans un espace de recherche a une ou plusieurs dimensions vers
une position optimale. La position de chaque particule représente une solution
candidate et est initialisée aléatoirement. A chaque étape du procédé itératif, la vitesse
des particules est calculée individuellement basée sur la vitesse précédente (inertie),
la meilleure position jamais occupée par la particule (influence personnelle) et la
meilleure position jamais occupée par n’importe quelle particule de 1’essaim
(influence sociale). Tel que défini dans [203], les équations permettant de mettre a
jour la vitesse et la position d’une particule a I’itération t sont comme suit :

Deyr = Wiy + ci7yx (by — %) + % (G — ) (3.4)
Xep1 = X+ Vpyq (3.5)

ou v est la vitesse d’une particule; x est sa position; b la meilleure position jamais
occupée par la particule; g la meilleure position jamais occupée par n’importe quelle
particule de I’essaim; 7; et 7, sont des vecteurs de valeurs aléatoires entre 0 et 1; et w,
cq et ¢, sont respectivement les paramétres d’inertie, d’influence personnelle et
d’influence sociale. Toujours d’aprés [203], le pseudocode de 1’optimisation par
essaim de particules est donné a I’algorithme 3.1. Tel qu’initialement proposé par
Kennedy et Eberhard [49], I’algorithme que nous présentons ici utilise une approche
synchrone ou la meilleure position atteinte pas 1’essaim est mise a jour une seule fois
par itération et est ensuite utilisée pour ajuster la vitesse de chaque particule.
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Algorithme 3.1: Optimisation par essaim de particules (PSO)

1 Initialiser le compteur d’itération t = 0

2 Initialiser aléatoirement la position X;; de chaque particule i de I'essaim
3 tant que critére de terminaison n’est pas atteint {

4 Calculer le coiit f(X; ;) de chaque particule

S: Mettre a jour la meilleure position l;i_t visitée par chaque particule
6 Mettre a jour la meilleure position g, visitée par ’essaim

7 Calculer la vitesse V441 de chaque particule

8 Calculer la nouvelle position X; 1 de chaque particule

9: Incrémenter le compteur d’itérationst = t + 1

10: }

11:  Retourner [a meilleure position g, atteinte par ’essaim

Depuis son apparition, le PSO a été utilisé avec succes dans plusieurs domaines
tels que I’ingénierie, I’économie, la médecine, la sécurité, etc. Sa popularité vient du
fait qu'il est simple a implémenter, facilement adaptable a des problémes
d’optimisation continue non linéaire et a une complexité moindre que la plupart des
autres métaheuristiques basées sur les populations comme 1’algorithme
génétique [204]. Malgré que le PSO original soit une méthode trés compétitive,
plusieurs optimisations ou variantes ont été¢ proposées au cours des derniéres années
afin d’améliorer sa performance.

Une premicére variante du PSO est I’ajout d’une restriction sur I'amplitude de la
vitesse des particules. Cette limite est proposée dans [205] et prévient une explosion
possible de I’essaim. La limite est imposée apres le calcul de la vitesse a la ligne 7 de
I’algorithme 3.1 et est appliquée indépendamment a chaque dimension du vecteur de
vitesse d’apres les équations ci-dessous :

_ | VUmax SL Viy1 > Umax
Ver1 =1 , z5 (3.6)
Umax» SL Vpyq Umax

_ llmltesupérieure - llmlteinférieure
Umax = k

(3.7)

ou vy, 1 est la vitesse de la particule au temps t + 1; v,,4, est la vitesse maximale et
se calcule d’apres les limites de 1’espace de recherche pour chaque dimension; et k est
une constante.

Une seconde optimisation consiste a diminuer 1’inertie w de la particule de fagon
linéaire tout au long de 1’algorithme. Proposée par Shi et Eberhart [206], cette
opération résulte en une grande inertie en début d’exécution permettant une meilleure
exploration de I’espace de recherche et une petite inertie en fin d’exécution de fagon
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a améliorer le raffinement des solutions et la convergence vers un optimum. L’indice
d’inertie variable se calcule comme suit :

t
W= Wmax — t_ (Wmax — ©min) (3.8)
max

OU Wyay €t Wyipn sont respectivement les valeurs maximale et minimale de I’indice
d’inertie, t est D’itération présente et t,,, est le nombre total d’itérations.
Similairement, les auteurs de [207] ont récemment proposé¢ une réduction
exponentielle de I’indice d’inertie tandis que ceux de [208] suggerent une technique
qui tient compte de la distance entre chaque particule et la meilleure position de
I’essaim.

Finalement, nous croyons que la contribution la plus importante apportée au PSO
soit I’ajout d’un facteur de constriction pour obtenir une variante appelée le PSO
canonique. Proposé par Clerc et Kennedy et supporté par une preuve théorique [209],
ce facteur de constriction assure la convergence de la recherche sans avoir a recourir
a d’autres techniques. L’équation (3.4) devient alors :

Vo1 = x[U¢ + e171 (Et — X¢) + % (§e — X¢)] (3.9)
2k
xX= t = 1
avec |2—¢—M| pour ¢ >4 et ¢p=c;+c, (3.10)

ou y est le facteur de constriction. Les deux auteurs suggerent d’utiliser des valeurs
de coefficients de y = 0.729 et ¢; = ¢, = 2.05 afin d’obtenir un meilleur résultat.
Le PSO canonique est de nos jours accepté comme étant [’algorithme PSO
contemporain par défaut [205].

3.6 Algorithme génétique

La deuxieme métaheuristique considérée dans cette thése est 1’algorithme
génétique. Le GA est une méthode d’optimisation non déterministe basée sur une
population et a été développé par John Holland dans les années 60 et publié pour la
premiere fois en 1975 [210]. Basé sur la théorie de 1’évolution de Darwin, le GA
simule I’évolution d’une population de solutions pour 1’optimisation d’un probléme.
Tout comme les organismes vivants qui s’adaptent a leur environnement, les solutions
de le GA s’adaptent a la fonction de cofit au cours d’un procédé itératif qui simule la
sélection, I’enjambement et les mutations. Le GA peut étre utilisé pour des problémes
d’optimisation, d’ordonnancement et de routage.

En nous basant sur [211], nous présentons le pseudocode du GA a
I’algorithme 3.2. Au début, une population de solutions aléatoires est générée. Ces
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solutions sont appelées chromosomes afin de faire le lien avec 1’évolution des especes
vivantes. Méme si le GA peut étre utilisé pour I’optimisation de problémes continus,
dans sa version originale, il utilise un encodage binaire. A chaque itération, des
chromosomes sont sélectionnés parmi la population pour ensuite étre croisés. Cette
sélection est stochastique, mais favorise les solutions de meilleure qualité. Chaque
opération d’enjambement génére un nouveau chromosome qui fera partie de la
nouvelle génération. Le processus d’enjambement doit créer autant d’enfants qu’il y
a de parents afin que le nombre de solutions reste constant tout au long du processus
évolutif. Certains chromosomes de la nouvelle génération subissent ensuite une
mutation qui consiste a modifier un ou plusieurs bits du chromosome. Les
chromosomes mutés sont choisis au hasard suivant le parameétre du taux de mutation.
Finalement, les chromosomes parents sont remplacés par les enfants et le processus
est répété pour plusieurs centaines ou milliers de générations. La solution retournée
par le GA n’est pas nécessairement le meilleur chromosome a la derniére génération,
mais le meilleur rencontré au cours de 1’évolution. Les opérations d’enjambement et
de mutations sont illustrées a la Figure 3.5.

Algorithme 3.2: Algorithme génétique (GA)

1: Initialiser le compteur d’itération t = 0

2: Initialiser aléatoirement les chromosomes X; ¢

3: tant que critére de terminaison n’est pas atteint {

4: Calculer le coiit f(X; ;) de chaque chromosome i

5: Sélectionner les parents pour |’enjambement

6: Générer les enfants X; 111 par enjambement

7: Muter les enfants suivant le taux de mutation

8: Remplacer la génération des parents X, par celle des enfants X; 11
9: t=t+1

10:  }

11:  Retourner le chromosome X;; ayant le plus petit coiit f (X; )
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Figure 3.5: Opérations (a) d’enjambement et (b) de mutation pour le GA avec encodage binaire

Le GA utilise quatre concepts qui le différencient des autres métaheuristiques :
la stratégie de sélection, la stratégie de reproduction, les stratégies de mutation et la
stratégie de remplacement. Nous utilisons ici le mot stratégie puisqu’il existe
différentes approches pour I’implémentation de ces opérations. Evidemment, la
performance de chaque technique est intimement liée au probléme d’optimisation en
question et dépend de I’encodage utilisé pour représenter les solutions. En effet, les
recherches récentes dans le domaine du GA reposent souvent sur I’adaptation de
I’algorithme a un probleéme d’optimisation spécifique d’intérét.

Les processus de sélection et de reproduction permettent 1’amélioration des
solutions et donc la convergence vers un optimum. La sélection favorise un individu
proportionnellement a sa qualité ou a son rang. La seconde option est plus complexe
puisqu’elle nécessite d’ordonner les solutions a chaque itération, mais permet d’éviter
un biais lorsque la qualité des solutions n’est pas normalisée. Les techniques de
sélection couramment utilisées sont la roue de fortune, 1’échantillonnage universel
stochastique et le tournoi [211]. La reproduction permet de combiner deux solutions
et favorise 1’échange d’information entre les solutions d’aptitude supérieure. Des
méthodes de reproduction acceptées sont I’enjambement en un seul point,
I’enjambement en plusieurs points ou I’enjambement arithmétique [211].

De leur c6té, les processus de mutation et de remplacement encouragent
I’exploration de I’espace de recherche. En modifiant aléatoirement un aspect d’une
solution, la mutation permet de s’¢loigner de la population et de visiter des solutions
différentes. Quant a lui, le remplacement prévient une convergence trop rapide vers
une solution supérieure trouvée en début de recherche.

Malgré que le GA date des années 1970, il est encore aujourd’hui considéré
comme 1’une des méthodes d’optimisation non linéaires les plus performantes [211]
et suscite 1’intérét de plusieurs scientifiques. Par exemple, les auteurs de [212]
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présentent une étude détaillée des différentes techniques de sélection et proposent un
GA qui s’ajuste d’aprés la distribution de la qualité des solutions offrant une meilleure
résistance a la convergence hative vers un optimum local. Les auteurs de [213] et
[214] proposent d’utiliser le concept d’élitisme lors du remplacement afin de
conserver les meilleurs chromosomes d’une génération a I’autre permettant une
convergence accrue et de meilleurs résultats dans les problémes étudiés. Finalement
les auteurs de [215] suggerent d’utiliser une hiérarchie a deux niveaux ou un GA de
haut niveau opere dans 1’espace de recherche globale et utilise un GA de bas niveau
pour raffiner le meilleur chromosome a chaque génération.

3.7 Métaheuristiques hybrides

Chaque métaheuristique présente des atouts spécifiques et son efficacité varie
d’un probléme a I’autre. C’est pourquoi il est important de bien choisir I’algorithme
et de ’adapter a 1’application en question. De maniére a développer des méthodes
d’optimisation plus robustes face a une large gamme de problémes, certains travaux
récents dans le domaine cherchent a développer des algorithmes hybrides qui
exploitent les forces de plusieurs métaheuristiques. Une premiére approche consiste a
utiliser des concepts spécifiques a une métaheuristique a I’intérieur d’une autre. C’est
ce que font les auteurs de [216] en ajoutant des opérateurs génétiques de sélection,
d’enjambement et de mutation a un algorithme de PSO. Similairement, Singh et
Ghosh [217] combinent le GA et le recuit simulé. Au lieu de remplacer
systématiquement la génération des parents par celle des enfants, ils utilisent le critére
d’acceptation du SA afin de minimiser les chances de remplacer une bonne solution
par une moins bonne en fin d’exécution. Pour les problémes étudiés, leur algorithme
hybride démontre une convergence plus rapide et offre une meilleure performance. 11
faut cependant faire attention, en modifiant le comportement de la métaheuristique, la
meilleure convergence observée est habituellement limitée a un ou quelques
problémes précis au détriment d’un moins bon rendement sur une gamme plus large
de problémes [218]. Une méthode d’hybridation que nous jugeons préférable consiste
a exécuter différentes métaheuristiques en parallele tout en permettant leur
collaboration par un processus de migration des solutions. On parle alors d’un modéle
en ilots parce que chaque algorithme optimise sa propre population de solutions
candidates. Puisque cette approche ne modifie pas les métaheuristiques utilisées, leurs
propriétés d’exploration et de convergence sont conservées. Les métaheuristiques
hybrides coopératives suivant un modele en ilots ont été utilisées avec succes
dans [43], [219] et [220] ou une amélioration de la solution finale a été observée pour
plusieurs problémes tests. Le seul désavantage a utiliser des métaheuristiques hybrides
coopératives est I’augmentation du temps de calcul. Nous croyons cependant qu’une
implémentation paralléle puisse contrecarrer ce probleme.
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3.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons discut¢ des métaheuristiques. Nous avons
commencé par la formulation mathématique des problémes d’optimisation. Nous
avons ensuite expliqué a I’aide de la théorie de la complexité que certains problémes
d’optimisation sont plus difficiles que d'autres a résoudre. Ce sont pour les problémes
intraitables par les méthodes classiques qu’il est avantageux et nécessaire d’utiliser
les métaheuristiques. Pour mieux comprendre cette famille d’algorithmes
d’optimisation non déterministes, nous avons discuté de leur fonctionnement et de
cinq caractéristiques communes. Nous avons ensuite présenté en détail deux
métaheuristiques importantes : le PSO et le GA. Ces deux méthodes ont été choisies
puisqu’elles sont parmi les plus utilisées en ingénierie et parce que nous les
implémentons aux chapitres suivants pour 1’optimisation des réseaux électriques
intelligents. Finalement, nous avons terminé en touchant aux métaheuristiques
hybrides qui représentent une nouvelle direction de recherche dans le domaine de
I’optimisation moderne. Les métaheuristiques hybrides exploitent les forces de
différents algorithmes afin de créer des méthodes d’optimisation plus robuste. Dans
le cadre de cette these, il est important d’introduire ces algorithmes hybrides puisque
le cadriciel pour métaheuristiques paralléles sur GPU que nous proposons au
Chapitre 5 implémente cette approche.
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Chapitre 4
Processeurs graphiques

4.1 Introduction

Comme nous 1’avons vu au chapitre précédent, les métaheuristiques sont des
algorithmes d’optimisation génériques utilisés pour résoudre une multitude de
problémes d’ingénierie difficilement solubles par les méthodes classiques. Les
métaheuristiques utilisent différentes stratégies stochastiques pour modifier une ou
plusieurs solutions candidates jusqu’a 1’obtention d’un résultat quasi optimal.
Spécialement pour celles basées sur une population de solutions candidates, les
métaheuristiques démontrent un trés grand niveau de parallélisme et peuvent profiter
d’une accélération considérable lorsqu'elles sont implémentées sur des processeurs
paralléles.

Dans ce chapitre, nous présentons une famille de processeurs paralléles bien
particuliére, soient les processeurs graphiques. Congus avec des centaines voire
quelques milliers de cceurs, on considére les GPU comme étant des systémes
massivement paralleles et on les qualifie de processeurs manycore. Pour
I’implémentation de métaheuristiques paralleles, les GPU ont I’avantage d’exploiter
un niveau de parallélisme bien supérieur aux processeurs multicceurs et offrent donc
une meilleure accélération, soit un avantage significatif pour la résolution de plusieurs
problémes d’optimisation dans le domaine des systémes de puissance.

Ce chapitre est divis¢é comme suit. Nous présentons d’abord une bréve histoire
des processeurs graphiques. Par la suite, nous décrivons leur architecture, leur modele
de programmation et leur modéle de la mémoire. Nous continuons ensuite avec
différentes stratégies de programmation essentielles pour bien adapter un algorithme
paralléle aux particularités de 1’architecture du GPU afin d’obtenir la meilleure
performance possible. Pour terminer, nous présentons une série de primitives
paralléles qui seront utilisées aux chapitres ultérieurs pour 1I’implémentation des
différents algorithmes sur GPU.

Afin d’obtenir la meilleure performance possible, les travaux expérimentaux
présentés dans cette thése sont exécutés sur trois processeurs graphiques différents,
soit les cartes NVIDIA® GTX 750 Ti [221], GTX Titan [222] et Tesla K20 [223]. La
premiere fait partie de la famille d’architectures Maxwell tandis que les deux autres
sont de la famille Kepler. Bien qu’il existe certaines différences entre les deux
familles, les principes de base et les stratégies de programmation restent les mémes.
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Sans perte de généralité, ce chapitre se limite donc a la description de I’architecture
Maxwell, soit la plus récente des deux. L’é¢tude de cette architecture est suffisante
pour donner au lecteur une bonne compréhension des processeurs graphiques
NVIDIA® ou méme des processeurs graphiques en général.

4.2 Histoire des processeurs graphiques

Depuis les années 70, les avancements dans 1’industrie des semi-conducteurs ont
permis une augmentation continuelle de la fréquence d’exécution des
microprocesseurs et par conséquent, de leur puissance de calcul. Nous nous sommes
alors habitués a voir le temps d’exécution d’un programme séquentiel diminuer avec
I’avénement de nouveaux processeurs. Or, cette tendance se termine aux alentours de
2003 lorsque la fréquence d’horloge des CPU atteint un plafond a environ 4 GHz a
cause d’une trop grande consommation d’énergie et dissipation de chaleur. D’un autre
coté, la loi de Moore [224] qui dit que le nombre de transistors sur une puce double
environ tous les deux ans continue d’étre observée. Les fabricants utilisent cette
abondance de transistors et continuent sans cesse de sophistiquer les CPU pour inclure
toute sorte d’optimisations telles que I’exécution dans le désordre, I’ hyperthreading,
la prédiction des branchements, I’exécution spéculative et les opérations vectorielles
qui exploitent le parallélisme au niveau des instructions. Ces optimisations ont permis
d’améliorer la performance des programmes séquentiels au cours des derniéres
années, mais les opportunités sont de plus en plus restreintes [225]. Il devient donc
évident que la seule maniére d’augmenter la puissance de calcul des CPU est de
développer une architecture paralléle avec plusieurs coeurs.

Depuis 2003, on remarque que deux approches différentes ont été suivies par
I’industrie quant au développement des processeurs paralléles [226]. I1 y a I’approche
multiceeur qui vise a augmenter le nombre de cceurs sans affecter la vitesse
d’exécution des programmes séquentiels. D’apreés cette architecture, chaque coeur est
grandement sophistiqué de facon a implémenter les optimisations discutées
précédemment et utilise une trés grande quantité de transistors limitant ainsi le nombre
de cceurs possible sur un méme CPU. Un exemple de processeurs multicceurs est le
Intel Xeon E5-2650 qui inclut 8 cceurs fonctionnant a 2.00 GHz [227]. Ce processeur
est utilisé comme référence dans les travaux expérimentaux présentés dans cette these.
De I’autre coté, 1’approche manycore vise a intégrer le plus grand nombre de coeurs
possible sur le méme processeur maximisant ainsi la puissance de calculs des
programmes paralléles a défaut d’une puissance réduite pour les programmes
séquentiels. La simplicité de chaque cceur permet d’en intégrer plusieurs centaines sur
la méme puce comme dans le cas du processeur graphique NVIDIA® GTX Titan qui
contient 2 688 coeurs [222]. Comme on le voit a la Figure 4.1, ces processeurs
massivement paralléles offrent une puissance de calculs et une bande passante a la

62



mémoire bien supérieures a celles des CPU multicceurs ce qui en fait des plateformes
de choix pour les applications a calculs intensifs. Il n’est pas surprenant que le
superordinateur actuellement a la téte du Top500 [228], soit le Titan du Laboratoire
national d’Oak Ridge, Tennessee, utilise 18 688 processeurs graphiques NVIDIA®.
Il est tout aussi intéressant de constater qu’une seule carte graphique NVIDIA® GTX
Titan offre une puissance de calcul de 4.494 Tflops, ce qui est 1.4x supérieur au
ASCI Red, le superordinateur qui était a la téte du Top500 en 2000 [228].
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Figure 4.1: Comparaisons de (a) la puissance de calcul et (b) la bande passante entre les CPU et
les GPU.
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L’avantage des GPU pour les applications graphiques est indéniable, mais
comment ces processeurs peuvent-ils aussi étre utilisés pour accélérer des calculs
scientifiques? Pour répondre a cette question, il faut se référer a [229] et revisiter
I’histoire des processeurs graphiques. Jusqu’en 2001, les cartes graphiques suivent
une architecture pipeline non programmable ou I’image est générée par des circuits
numériques massivement paralleles. En 2001, NVIDIA® lance les cartes GeForce 3
et remplace certains stages du pipeline par un grand nombre d’unités programmables
fonctionnant en paralléle. En 2003, avec I’arrivée des GPU GeForce FX, ces unités
programmables supportent aussi des opérations a virgule flottante de 32 bits.
Initialement programmables que pour des applications graphiques, depuis la sortie du
compilateur CUDA™ C/C++ en 2006 [230], les cartes NVIDIA® peuvent
maintenant é&tre programmeées pour effectuer des calculs scientifiques. Elles
supportent les opérations a virgule flottante de 64 bits et offrent au programmeur une
architecture massivement parallele sur une seule puce, ce qui est tout a fait
révolutionnaire dans le domaine du calcul de haute performance.

63



4.3 Architecture

L’architecture typique d’un processeur graphique NVIDIA® est illustrée a la
Figure 4.2. Ces processeurs sont composés d’un grand nombre de cceurs appelés les
CUDA™ cores qui sont regroupés pour former les multiprocesseurs. Dans le cas de
I’architecture Maxwell, on référe a ces groupes par le nom de Maxwell Streaming
Multiprocessors (SMM). Un GPU Maxwell peut contenir jusqu’a 24 SMM, chacun
composé de 128 CUDA™ cores pour un total de 3072 ceeurs. Chaque ceeur comprend
une unité arithmétique logique pour nombre entier et une unité de calcul a virgule
flottante qui respecte la précision spécifiée par le standard IEEE-754 [231]. Le
processeur Maxwell inclut une mémoire cache L2 entiérement cohérente d’une
grosseur maximale de 2 Mo qui est partagée par les 24 multiprocesseurs. L’interface
a la mémoire globale (hors puce) a une largeur de 384 bits et permet de communiquer
avec une mémoire vive GDDRS d’une grosseur maximale de 12 Go.

[—

SMM 1 SMM 2 SMM 3 SMM N
[ Reégistres | [ Registres | [ Registres |
[ Core |[ Core | [ core | Core | [ core |[ Core |
[ Core |[ Core | [ core | [ Core | [ core |[ Core |
[Core |[Core || |[Core|[Core|| |[Core|[Core]|
o lfo]| |Edlos]| |eslio]
| Mém. partagée | | Meém. partagée | | Mém. partagée | Mém. partagée
{ { { ¢

| Cache L2 |

Mémoire globale

Figure 4.2: Architecture typique d'un processeur graphique

La structure interne d’un multiprocesseur SMM est présentée a la Figure 4.3. Les
détails de cette architecture sont importants puisqu’ils définissent le modele
d’exécution d’un programme CUDA™. A I’intérieur du SMM, les 128 cceurs sont
divisés en quatre blocs d’exécution. Chaque bloc comprend entre autres 32 cceurs,
huit unités de chargement/sauvegarde (L/S de l'anglais load/store) pour le calcul des
adresses et huit unités de fonctions spéciales pour les fonctions transcendantes. Malgré
le nombre de cceurs, le bloc d’exécution est limité a un tampon d’instructions, un
ordonnanceur de warps et deux unités d’envoi d’instructions. Un warp est défini
comme étant un ensemble logique de 32 fils d’exécution ou threads CUDA™, D’apres
cette architecture, chaque bloc peut exécuter deux instructions sur 32 threads
simultanément. On parle ici d’un mod¢le d’exécution a « instruction unique, threads

64



2]

MM

Q
0
(e}
=
(¢}
o
=
2
=
g
=,
IS
=]
@

Tampon d’instructions Tampon d’instructions

Ordonanceur de warps

| Ordonanceur de warps

Unité d’instructions | | Unité d’instructions Unité d’instructions | | Unité d’instructions

=
(e3

©
@
=y
[¢]
2

=
(=)
~
Ed

32-bit)

=] =} =] o =] =]
= = = = = =
el o o] o] el el

SFU Core|

Core|

Q
]
=
o

SFU Core| Core|

Q
]
=
o

Tampon d’instructions | Tampon d’instructions

| Ordonanceur de warps Ordonanceur de warps |

Unité d’instructions | | Unité d’instructions | Unité d’instructions | | Unité d’instructions

| Régistres (16K x 32-bit)

Régistres (16K x 32-bit) |

Core|

L/S SFU
SFU

Us | [SFU
Us
s

SFU Core|
SFU

us | [SFu

| Cache L1 |

Core]

L/S SFU

=] =] =} =} o =] =}
= = = = = = =
el el o o o] el o

=] =] =} =} =] =] =}
= = = = = = =
el o el el el o el

=] =] =} =] =] =] =] =]
IR IR IERIERIERIERIE
o |le |lo Jlo lle |le |le |le

Mémoire partagée (64 Ko)

Figure 4.3: Architecture interne d'un multiprocesseur SMM

multiples » (en anglais, « single instruction, multiple threads » ou SIMT). Le terme
SIMT a été introduit par NVIDIA® afin d’éviter toute confusion avec les systemes a
« instruction unique, données multiples » (en anglais, « single instruction, multiple
data » ou SIMD). En fait, les deux modéles SIMT et SIMD utilisent des approches
trés semblables pour implémenter I’exécution paralléle. Tous les deux envoient une
instruction unique a plusieurs unités de calcul. La différence est qu’un systéme SIMD
doit exécuter I’instruction sur tous les éléments du vecteur sans exception. Dans le cas

65



d’un systéme SIMT, chaque thread a son propre compteur d’instruction et ses propres
registres ce qui lui permet de prendre un chemin d’exécution unique. C’est a ce niveau
que les GPU se démarquent des systemes SIMD et offrent une flexibilité d’exécution
bien supérieure. Finalement, le multiprocesseur Maxwell inclut 64K registres de
32 bits et une mémoire configurable de 64 Ko. Cette mémoire peut étre séparée de
trois fagons différentes (16-48 Ko, 32-32 Ko et 48-16 Ko) en une mémoire partagée
et une mémoire cache L1 non cohérente. La mémoire partagée est controlée par le
programmeur et permet aux threads qui exécutent sur un méme multiprocesseur
d'échanger de I’information. La mémoire L1 cache est utilisée pour réduire le nombre
d’accés a la mémoire cache L2.

4.4 Modéele de programmation

CUDA™ est une plateforme de développement pour le calcul paralléle et un
modéle de programmation développé pour les processeurs graphiques NVIDIA®
[230]. CUDA™ inclut un environnement de développement, une interface de
programmation et un langage de programmation basé sur le C++ et permet au
programmeur de développer des programmes parall¢les pour les GPU NVIDIA®. Un
programme CUDA™ g’¢crit en C++ et comprend des sections de code qui exécutent
sur CPU et d’autres qui sont décorées par des mots clés CUDA™ pour exécuter sur
le GPU. Au moment de la compilation, le compilateur NVCC (NVIDIA® C
Compiler) sépare les différentes sections et génére le code assembleur pour le GPU
tandis que le code pour exécution sur CPU est envoyé a un compilateur C++. Il en
résulte deux programmes qui collaborent, mais qui sont indépendants afin de
permettre une exécution simultanée sur le CPU et le GPU.

Le modéle de programmation CUDA™ est illustré a la Figure 4.4. Le programme
débute toujours sur le CPU (hosf) et délegue les calculs au GPU (device) en appelant
des fonctions paralléles que 1’on nomme kernels. Lorsqu’un kernel est lancé, ce
dernier est ajouté a la queue d’exécution du GPU et le contréle est immédiatement
retourné¢ au CPU. On parle ici d’un appel non bloquant. Sur le GPU, I’exécution des
kernels respectent 1’ordre dans lequel ils ont été appelés. Pour exécuter un kernel, le
GPU crée une grille de threads (appelée grid). La grosseur de cette grid dépend des
parametres spécifiés par le programmeur. Un méme kernel peut étre appelé plusieurs
fois avec différentes grosseurs de grid. L’organisation de la grid se fait a deux
niveaux; une grid est composée de plusieurs blocs et chaque bloc est composé de
plusieurs threads. La grid créée par le kernel 1 a la Figure 4.4 comprend six blocs de
16 threads pour un total de 96 threads. Tous les threads d’un méme bloc partagent un
index de bloc identique accessible par la variable blockldx. Pareillement, a I’intérieur
d’un bloc, chaque thread a un index unique accessible par la variable threadldx. Au
niveau de la grid, chaque thread peut donc étre identifié par un index global
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id = blockldx * blockSize + threadldx ce qui permet au programmeur de définir les
calculs et les données spécifiques a chaque thread. Malgré que les blocs et les threads
a la Figure 4.4 soient organisés en 2D, CUDA™ accepte aussi une organisation 1D
ou 3D. En spécifiant plus d’une queue, CUDA™ peut également exécuter plusieurs
kernels simultanément lorsque les ressources matérielles le permettent comme pour
les kernels 2 et 3 a la Figure 4.4. Lors de I’exécution, I’ordonnanceur global du GPU
distribue les blocs de threads aux différents multiprocesseurs. Si nécessaire, plus d’un
bloc peut étre alloué et résider sur un méme multiprocesseur. Dans le cas des
processeurs Maxwell, un maximum de 32 blocs ou 2048 threads (selon la valeur la
plus petite) peuvent physiquement résider sur un méme multiprocesseur.

/| Thread | Thread | Thread | Thread
/ (0,0) (0,1) (0,2) (0,3)

/
# Thread | Thread | Thread | Thread
Host Device // (1,0) (1,1 (1,2) (1,3)
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Figure 4.4: Modéle d'exécution d'un programme CUDA™

4.5 Modéle de la mémoire

La puissance théorique d’un GPU est définie par le nombre de cceurs fois leur
vitesse d’exécution en opérations a virgule flottante par secondes (flops). Or, cette
puissance est possible uniquement lorsque la mémoire supporte le flux de données
nécessaire aux calculs. Puisque le modéle de la mémoire d’un GPU est non uniforme
et que chaque type de mémoire a des caractéristiques différentes telles que sa grosseur,
sa bande passante et son délai d’acces, il est important de bien comprendre
I’architecture de la mémoire pour en maximiser 1’utilisation.
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Le modéle de la mémoire en CUDA™ est illustré a la Figure 4.5 et les
caractéristiques de chaque type de mémoire, listées au Tableau 4.1. Les registres d’un
thread sont visibles que par le thread. La mémoire partagée est visible a tous les
threads d’un méme bloc et rend possible I’échange d’information entre les threads.
Cette mémoire est divisée en 32 banques et permet un accés paralléle a celles-ci, mais
séquentiel a I’intérieur d’une méme banque. La mémoire globale est visible par tous
les threads de la grid. Cette mémoire est beaucoup plus large, mais aussi beaucoup
plus lente puisqu’elle n’est pas située sur le processeur, mais connectée a celui-ci par
un bus de 384 bits. La mémoire globale ne peut pas étre utilisée pour communiquer
entre les blocs a I’intérieur d’un kernel puisque CUDA™ n’offre pas de mécanisme
de synchronisation inter-bloc. Cependant, elle peut étre utilisée pour sauvegarder de
I’information d’un kernel a I’autre. Elle est aussi utilisée pour communiquer avec le
CPU. Si un thread requiert plus de registres que disponible, ceux-ci déborderont dans
ce qu’on appelle la mémoire locale. Réservée dans un espace de la mémoire globale
lors de la compilation, la mémoire locale est uniquement visible par le thread. Il y a
aussi la mémoire constante. Cette mémoire a un rdle important pour les applications
graphiques, mais peut aussi étre trés utile dans un programme CUDA™. Elle est
limitée a 64 Ko et offre la méme performance que la mémoire globale. Cependant,
chaque multiprocesseur inclut une cache de 8 Ko spécifique a cette mémoire. La
mémoire constante offre donc une bonne performance lorsque ses données sont
réutilisées souvent. Finalement, il y a aussi les mémoires caches L1 et L2 que nous
n’avons pas incluses a la Figure 4.5 puisque celles-ci ne sont pas controlées par les
programmeurs. Ces deux caches aident a réduire le nombre d’accés a la mémoire
globale.

Grid
Bloc (0,0) Bloc (0,1)
| Mémoire partagée | Mémoire partagée
4 4 4 4
| Régistres | | Régistres | | Régistres | | Régistres |
A A A A
Thread (0,0) Thread (0,1) Thread (0,0) Thread (0,1)
A A A A A A A A
A 4 A 4 A A 4
Host [® Mémoire globale
h 4 h 4 A 4 h 4
< Mémoire constante
Figure 4.5: Modéle de la mémoire du processeur graphique
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TABLEAU 4.1
CARACTERISTIQUES POUR CHAQUE TYPE DE MEMOIRE [232]

Type deAccés Grosseur Bande Délais Durée
mémoire passante d’accés de vie
Registres R/W par thread 32K x 32 bits par SMM~ ~8 To/s 1 cycle kernel
Locale R/W par thread max 12 Go ~200 Go/s ~400 a 600 kernel
Partagée R/W par bloc max 48 Ko par SMM ~1.5 To/s 1 a32cycles kernel
Globale R/W par grid max 12 Go ~200 Go/s ~400 a 600 programme
Constante R par grid 64 Ko ~200 Go/s ~400 a 600 programme

4.6 Pratiques de programmation paralléle

Le modele de programmation et le modéle de la mémoire que nous venons juste
de présenter permettent d’abstraire les détails de 1’architecture du GPU et sont
suffisants pour le développement d’applications parallele en CUDA™. Sans se
soucier de I’organisation matérielle du GPU, le programmeur peut rapidement écrire
un programme en CUDA™ et obtenir une accélération de 10x comparée a une version
séquentielle sur CPU [229]. Cependant, pour obtenir une meilleure performance, il
faut connaitre ces détails d’architecture et optimiser le programme afin qu’il utilise
pleinement le potentiel du GPU. Une bonne implémentation sur GPU peut facilement
permettre une accélération de plus de 100x [229]. Dans cette section, nous présentons
six stratégies de programmation pour aider le programmeur a maximiser le potentiel
du GPU. Ces techniques seront utilisées aux chapitres suivants pour s’assurer que les
algorithmes paralleles développés soient le plus performants possible. Les stratégies
discutées dans cette section proviennent principalement de [229] et [233].

1. Maximiser le parallélisme exploité. Pour profiter de la grande puissance de
calcul du GPU, il faut que I’application parallele utilise un trés grand nombre de
threads de fagon a maximiser 1’utilisation des coeurs. Pour atteindre ce nombre de
threads, 1application doit nécessairement exploiter le parallélisme au niveau des
données.

2. Minimiser la divergence d’exécution. Bien que les multiprocesseurs soient
composés de plusieurs ceeurs, ils possédent un nombre limité d’ordonnanceurs et
d’unités d’envoi d’instructions. Le multiprocesseur peut donc exécuter plusieurs
threads simultanément a condition que ces threads exécutent tous la méme
instruction. Lorsqu’un programme contient des instructions conditionnelles (if,
elseif) a 'intérieur d’un warp, le multiprocesseur doit exécuter séquentiellement
chacun des chemins possibles de la condition. Ce phénomeéne est appelé la
divergence d’exécution et doit &tre minimisé le plus possible afin de maximiser la
performance.
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3. Minimiser les transferts sur le bus PCI Express. Etant donné que le GPU et le
CPU ont des espaces de mémoire différents, les données doivent étre transférées
par le bus PCI Express limité a une bande passante théorique de 8 Go/s. Comparée
a celle de la mémoire globale ou de la mémoire partagée, la bande passante du
bus PCI Express est beaucoup plus petite et représente un goulot d’étranglement
important a la performance. Il est donc recommandé de minimiser le plus possible
les transferts sur le bus PCI Express.

4. Acces coalescent a la mémoire globale. La mémoire globale du GPU a une bande
passante effective maximale d’environ 330 Go/s, ce qui est bien supérieur a celle
d’un CPU. Pour atteindre cette limite, il faut cependant que I’acces soit coalescent.
En fait, ’accés a la mémoire se fait par warp et pour une largeur de ligne de cache
de 128 octets. Chaque lecture en mémoire force donc le chargement de 128 octets
voisin. Lorsque tous les threads d’un méme warp demandent la lecture d’un mot
de 4 octets et que ces mots sont coalescents et alignés a une ligne de cache, le
GPU agglomére ces opérations et lit une seule ligne de cache de 128 octets
résultant en une trés bonne performance. Dans le cas contraire ou 1’acces est
totalement irrégulier, jusqu’a 32 lectures indépendantes seront exécutées
séquentiellement. Pour bénéficier du débit maximal de la mémoire, il faut éviter
tout désalignement, tout espacement entre les données de threads voisins et tout
acces irrégulier a la mémoire.

5. Utilisation de la mémoire partagée. La mémoire partagée de 1’architecture
Maxwell est restreinte a 64 Ko par multiprocesseur, mais offre d’un délai d’acces
20 fois plus rapide que la mémoire globale. Il est donc profitable de 1’utiliser
comme mémoire tampon lorsque des données sont accédées plus d’une fois a
I’intérieur d’une kernel.

6. Maximiser le taux d’occupation. Chaque multiprocesseur de 1’architecture
Maxwell est équipé de 128 coeurs, mais posséde suffisamment de registres pour
contenir 2048 threads résidents. Un kernel qui crée 2048 threads résidents par
multiprocesseur résulte donc en un taux d’occupation de 100%. Un taux
d’occupation ¢élevé est préférable pour maximiser 1’utilisation des cceurs, mais
aussi pour permettre au GPU de masquer les délais d’acces a la mémoire globale
en réordonnancant les threads. Contrairement au CPU, 1’ordonnancement des
threads CUDA™ est implémenté par un circuit matériel sur le GPU et ne
consomme aucun cycle d’horloge.

Finalement, il y a une derniére considération a suivre qui n’est pas nécessairement
spécifique aux GPU, mais a tous les programmes parall¢les. Comme nous 1’avons
discuté au Chapitre 2, la loi d’Amdahl [33] souligne que I’accélération maximale d’un
programme est limitée par sa partie séquentielle. Prenons 1’exemple d’un programme
séquentiel dont 20% du temps d’exécution ne peut étre parallélisé. Ce programme
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aura une accélération maximale de 5x méme si le temps de calcul de la partie parallele
est infiniment réduit. Lors du développement d’algorithmes paralléles sur GPU, il est
crucial de limiter la partie séquentielle et de paralléliser toutes les étapes de
1’algorithme.

4.7 Primitives paralléles

Les algorithmes paralleles implémentés sur CPU multicceurs exploitent
habituellement un parallélisme au niveau des tiches. Le programme est divisé en
plusieurs taches et celles-ci sont exécutées simultanément par les multiples cceurs.
Chaque tache peut étre trés complexe et 1'accélération maximale est atteinte lorsque
la communication interprocessus est minimisée. Dans le cas des GPU, une
parallélisation au niveau des taches est difficilement possible pour deux raisons. Tout
d’abord, le niveau de parallélisme exploité n’est pas suffisant pour occuper les milliers
de cceurs disponibles. D'autre part, l'architecture interne des cceurs du GPU est
beaucoup plus simple que celle d’un CPU et ne peut pas gérer efficacement le flux de
logique complexe de la tache. Pour tirer avantage du GPU, il faut exploiter un niveau
de parallélisme beaucoup plus élevé tout en gardant un flux de logique simple. La
conception de l'application paralléle doit donc étre repensée pour exploiter un
parallélisme au niveau des données. Chaque opération du programme séquentiel
original est analysée et substituée, lorsque possible, par une primitive paralléle qui
effectue le méme travail, en paralléle, en moins d'étapes. Comme il y a habituellement
beaucoup plus de données que les taches dans un programme, le parallélisme de
niveau de données conduit généralement a un niveau de parallélisme beaucoup plus
élevé.

Dans cette section, nous présentons sept primitives paralléles qui seront utilisées
aux chapitres suivants pour la conception des algorithmes sur GPU. Nous introduisons
d’abord quatre primitives fondamentales, soient les fonctions de map, de réduction,
de scan et de dispersion. Nous utilisons ensuite ces primitives de base pour
implémenter des opérations plus complexes telles que la compaction, la réduction
segmentée et le tri bitonique.

4.7.1 Map paralléle

Une boucle séquentielle ou chaque itération s’exécute indépendamment des
autres peut facilement étre parallélisée par une fonction map paralléle. Cette opération
prend comme entrée une série de valeurs, exécute les itérations de la boucle
concurremment et produit un élément de sortie par élément d’entrée. Un exemple de
fonction map pour calculer le carré de chaque élément d’un vecteur d’entrée est
illustré a la Figure 4.6. Si le nombre de coeurs disponibles est suffisant, la fonction
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map exécute en une seule étape comparée a la boucle séquentielle qui prend n étapes
ou n représente le nombre d’éléments a traiter. La fonction map est la primitive
paralléle qui offre le plus grand gain de performance. Pour une implémentation sur
GPU, il s’agit simplement de lancer une grid de blocs de threads ou chaque thread
CUDA™ traite un ou plusieurs ¢léments. Aucun mécanisme de synchronisation n’est
nécessaire entre les threads ou les blocs.

Figure 4.6: Fonction map pour calculer le carré des éléments d'un vecteur

Initial |

1
v
1

Final |

4.7.2 Réduction paralléle

La réduction parall¢le est une autre primitive fondamentale. Cette opération
prend comme entrée une série de valeurs et produit comme sortie une seule valeur.
Une fonction de réduction calculant la somme des éléments d’un vecteur est illustrée
a la Figure 4.7. Pour un vecteur de n éléments, la réduction paralléle compléte en
log, (n) étapes comparées a n étapes pour une implémentation séquentielle a I’aide
d’une boucle. A la Figure 4.7, les cases foncées représentent les threads actifs. Par
exemple, a I’étape 1, quatre threads sont nécessaires et chaque thread additionne deux
éléments voisins. A I’étape suivante, le nombre de threads actifs est réduit de moitié
et chaque thread traite encore deux ¢léments voisins. Ce processus continue jusqu’a
ce qu’il y ait un seul thread actif. La somme produite par ce thread représente alors le
résultat final. Etant donné que les threads traitent des éléments voisins, on dit que cette
réduction suit une topologie voisine. Pour une implémentation sur GPU, la topologie
voisine est problématique pour deux raisons. Premiérement, I’acces a la mémoire n’est
pas coalescent puisque les adresses de mémoire accédées ne sont pas voisines. Le
GPU ne pourra donc pas bénéficier de sa large ligne de mémoire cache et plusieurs
acces séquentiels a la mémoire globale devront étre faits. Deuxiémement, la topologie
voisine engendre la divergence d’exécution a I’intérieur des warps [234]. A chaque
étape, le nombre de threads actifs a I’intérieur du warp diminue de moitié. Or, étant
donné que I’architecture interne du GPU force les 32 threads d’un warp a exécuter en
harmonie, plusieurs des cceurs seront inactifs affectant ainsi la performance du GPU.
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Figure 4.7: Réduction paralléle pour calculer la somme des éléments d'un vecteur (topologie
voisine)

Comme il est expliqué dans [234], une topologie préférable est d’entrelacer les
¢léments accédés par chaque thread tel qu’illustré a la Figure 4.8. La topologie
entrelacée permet un accés coalescent a la mémoire globale puisque des threads
voisins accédent toujours des éléments de mémoire voisins. De plus, cette topologie
¢évite la divergence d’exécution a I’intérieur des warps. Prenons le cas ou un bloc de
1024 threads CUDA™ serait utilisé pour réduire un vecteur de 2048 ¢léments. Au
niveau du matériel, les 1024 threads sont automatiquement divisés en 32 warps. A
I’étape 1, tous les 32 warps sont actifs. A I’étape 2, seule la moitié des warps exécute,
mais tous les threads a I’intérieur de chaque warp sont actifs ce qui permet d’utiliser
pleinement les cceurs du groupe multiprocesseur assurant ainsi la meilleure
performance possible.
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Figure 4.8: Réduction paralléle pour calculer la somme des éléments d'un vecteur (topologie
entrelacée)

Finalement, une troisi¢éme optimisation pour la réduction paralléle sur GPU est
possible par I’utilisation de la mémoire partagée qui est beaucoup plus rapide que la
mémoire globale. Etant donné que le nombre maximal de threads CUDA™ par bloc
est de 1024, la réduction parallele n’utilise jamais plus de 512 éléments de mémoire
temporaire. Au lieu de sauvegarder ces éléments dans la mémoire globale du GPU, on
peut les sauvegarder dans la mémoire partagée du groupe multiprocesseur et
bénéficier d’un délai d’acces beaucoup plus petit. La performance est alors
grandement améliorée. Lorsque le nombre d’éléments a réduire dépasse 2048, il est
possible d’assigner plusieurs éléments a chaque thread avant d’entreprendre de
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mécanisme de réduction paralléle afin de garder le nombre de threads a 1024. Pour
exploiter un niveau de parallélisme plus €levé, il est aussi possible d’effectuer la
réduction en deux phases comme 4 la Figure 4.9. A la phase 1, le vecteur d’entrées est
divisé en sous-ensembles, chacun réduit par un bloc de threads CUDA™, Les sommes
partielles sont ensuite additionnées a la phase 2 en utilisant un seul bloc de threads.
Lorsque le nombre d’¢léments est grand, une réduction en deux phases donne une
meilleure performance puisqu’elle exploite un niveau de parallélisme supérieur.

Phase 1 [ f o3 7 |a oo 0f 5]l

Phase 2

Résultat

Figure 4.9: Réduction paralléle en deux phases

Pour mesurer la différence de performance entre les trois implémentations
discutées, nous exécutons une réduction paralléle pour différents nombres d’éléments
n et présentons a la Figure 4.10 les temps d’exécution en microsecondes. Pour les
trois implémentations, le programme test utilise un seul bloc de threads. Le nombre
de threads est €gal a n/2. Dans les cas ou n est égal a 4096 et 8192, nous limitons le
nombre de threads a 1024 et chaque thread traite respectivement 4 et 8 éléments. Les
tests sont exécutés sur un processeur graphique NVIDIA® GTX 750 Ti. D’apres le
graphe, on remarque bien I’avantage d’une implémentation suivant la topologie
entrelacée et de I’utilisation de la mémoire partagée.

ey 0isine (mém. globale) entralacée (mém. globale) entrelacée (mém. partagée)
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Figure 4.10: Temps d'exécution (us) pour trois implémentations de la réduction paralléle
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4.7.3 Scan paralléle

La troisiéme primitive fondamentale discutée dans ce chapitre est le scan
paralléle. Cette opération calcule la réduction partielle de chaque élément d’un vecteur
d’entrée et produit un vecteur de sortie. Ceci signifie que 1’élément i du vecteur de
sortie est la réduction des éléments 0 a i du vecteur d’entrée. L’opération de scan est
utilisée dans plusieurs algorithmes paralleles. Prenons par exemple un algorithme
paralléle ou chaque thread produit un nombre variable d’¢léments qui doivent étre
sauvegardés séquentiellement dans un seul vecteur de sortie. Le scan paralléle serait
alors utilisé pour calculer I’adresse de destination pour chaque thread. Dans un
programme séquentiel, ce calcul se ferait a I’aide d’une variable y que I’on
incrémenterait a chaque itération i utilisant y; = y;_4 + x;, ou x est le vecteur
d’entrée. Le scan paralléle est réguliérement implémenté a 1’aide du réseau de Kooge-
Stone [235] tel qu’illustré a la Figure 4.11. Tout comme a [’exemple précédent, les
cases foncées représentent les threads actifs. L’opération paralléle prend log,(n)
étapes comparées a n étapes pour une implémentation séquentielle a 1’aide d’une
boucle. Pour une implémentation en CUDA™, le réseau de Kooge-Stone permet un
acces coalescent a la mémoire et évite la divergence d’exécution a I’intérieur des
warps. Cependant, la quantité de calculs effectuée par I’algorithme paralléle est bien
plus grande que celle nécessaire par I’implémentation séquentielle. D’apres le réseau
a la Figure 4.11, on remarque que le nombre d’additions effectuées est de 7 + 6 +
4 = 17 ou d’une forme plus générale, n * log,(n) — (n — 1), ou n est le nombre
d’¢léments [229]. Dans le cas d’une implémentation séquentielle, le nombre
d’additions est uniquement de n — 1. On dira alors que le scan paralléle basé sur le
réseau de Kooge-Stone n’est pas efficace en termes de travail. Dans le cas ou n est
grand, le nombre de cceurs disponibles sur le GPU ne sera pas suffisant pour effectuer
tous les calculs simultanément. Chaque étape a la Figure 4.11 prendra alors plusieurs
cycles d’exécution.

mitial [ 1 ][ 1 [0 ][] [t ][1]]

1
NNNNNNNi

Figure 4.11: Fonction de scan inclusif basée sur le réseau de Kooge-Stone

Pour effectuer un scan paralléle sur un grand nombre d’éléments, il est
recommandé d’utiliser le réseau de Brent-Kung [235] illustré a la Figure 4.12.
Comparativement a la méthode précédente, le nombre d’additions nécessaire est
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réduit a 2n — 3 ce qui en fait une implémentation beaucoup plus efficace en termes
de travail. Malgré que le nombre d’étapes soit augmenté a 2 * log,(n) — 1, la
performance d’un réseau de Brent-Kung est habituellement supérieure a celle d’un
réseau de Kooge-Stone lorsque le vecteur d’entrée est large.

Initial | 1 | |

—

N [ —
/
N [ —
/
N [ —
/
N [ —

Bapet | 1| 2] [0 ) 2] ] 2] 1] [2]
Etape2|1||

Etape3|1||

Etape4|1|| 1

| ! ! !
Bapes| 1| [ 2 | [3 ][4 ][s][e]l2][s]

Figure 4.12: Fonction de scan inclusif basée sur le réseau de Brent-Kung

Toutefois, le réseau de Brent-Kung n’est pas I’approche optimale pour une
implémentation sur GPU. Comme nous I’avons discuté précédemment, I’architecture
interne du GPU force les threads d’un méme warp a exécuter en harmonie. Or, la
divergence d’exécution présente dans le réseau de Brent-Kung limite le nombre de
ceeurs actifs a ’intérieur du multiprocesseur. Pour exploiter pleinement I’architecture
paralléle du GPU et obtenir une performance supérieure, il est possible de diviser le
vecteur d’entrée en sous-ensembles et d’effectuer le scan en quatre phases comme a
la Figure 4.13. A la phase 1, un scan basé sur le réseau de Kooge-Stone est effectué
concurremment sur tous les sous-ensembles en utilisant un warp par ensemble. A la
phase 2, la valeur obtenue pour le dernier élément de chaque sous-ensemble est copiée
dans un vecteur temporaire. Un scan est ensuite exécuté sur ce vecteur a la phase 3.
Finalement, les valeurs obtenues sont distribuées et additionnées au vecteur calculé a
la phase 1. Cette approche en quatre phases assure un accés coalescent a la mémoire,
minimise la divergence d’exécution et s’adapte parfaitement a 1’architecture du GPU.
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Figure 4.13: Fonction de scan inclusive multiniveau

Comme nous I’avons fait précédemment, nous exécutons un scan paralléle a
I’aide des trois implémentations discutées et présentons a la Figure 4.14 les temps
d’exécution en microsecondes pour différents nombres d’¢léments n. Les deux
premi¢res implémentations sont basées sur [229] tandis que la troisiéme vient
de [236]. Pour les trois implémentations, le programme test utilise un seul bloc de
threads. Le nombre de threads est égal a n/2. Dans les cas ou n est égal a 4096 et 8192,
nous limitons le nombre de threads a 1024 et effectuons respectivement 2 et 4 passes
pour compléter le scan. Les tests sont encore une fois exécutés sur un processeur
graphique NVIDIA® GTX 750 Ti. D’aprés les résultats, on remarque que
I’implémentation basée sur le réseau de Kooge-Stone est plus performante que celle
basée sur le réseau de Brent-Kung lorsque le vecteur d’entrée contient moins de 2048
¢léments. Ceci démontre 1I’importance de 1’accés coalescent a la mémoire et de la
convergence d’exécution. Cependant, lorsque le nombre d’éléments dépasse 2048, le
réseau de Brent-Kung est plus performant grace a sa meilleure efficacité en termes de
travail. Finalement, I’implémentation multiniveau offre une performance
significativement supérieure aux deux précédentes par 1’utilisation de la mémoire
partagée et une meilleure adaptation a 1’architecture du GPU.

77



e K 00ge-Stone (mém. globale) Brent-Kung (mém. globale)
Multiniveau (mém. partagée)

50

Z 40 /

g /

£ 30

=

s 20

= —

a /

£ 10

e

0 T T 1

32 64 128 256 512 1024 2048 4096 8192

Nombre d'éléments

Figure 4.14: Temps d'exécution (us) pour trois implémentations du scan paralléle

Les opérations de scan discutées jusqu’a présent sont toutes inclusives; I’élément
i du vecteur de sortie est la réduction des éléments 0 a i du vecteur d’entrée. Il existe
aussi une variante exclusive ou I’élément i du vecteur de sortie est la réduction des
¢léments 0 a i — 1 du vecteur d’entrée. Le scan exclusif est illustré a la Figure 4.15.
L’implémentation est identique a celle du scan inclusif, mais décale les entrées vers
la droite lors de la lecture. Le scan exclusif est une primitive important qui sera utilisée
plus loin dans cette section pour implémenter les opérations de compaction et de
réduction segmentée.

mieal [ U] [0 p [ Lo [ o]

L

Fal [0 J [0 [2][3][4a][s]le][7]

Figure 4.15: Fonction de scan exclusif pour calculer la somme cumulative des éléments d'un
vecteur

4.7.4 Dispersion paralléle

La quatriéme et derniére primitive fondamentale introduite dans cette section est
la dispersion paralléle illustrée a la Figure 4.16. Cette fonction consiste a distribuer
les ¢éléments d’un vecteur d’entrée vers le vecteur de sortie d’aprés leur indice de
destination. Lors d’une opération de dispersion, il est important de s’assurer que deux
¢léments ne pointent jamais vers la méme adresse de destination afin d’éviter une
situation de compétition. L implémentation sur GPU de la dispersion paralléle est

similaire a celle de la fonction map. L’opération s’exécute en une seule étape
comparée a n pour une implémentation séquentielle.
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Valeurs | 0 1 2 3 4 5 6 7
Idx dest.| 5 0 3 1 2 7 4 6

Valeurs 1 3 4 2 6 0 7 5

Figure 4.16: Fonction de dispersion

4.7.5 Compaction paralléle

Les quatre primitives fondamentales discutées aux paragraphes précédents
peuvent &tre utilisées pour construire d’autres primitives plus complexes. Par
exemple, le scan exclusif est utilisé pour implémenter la primitive de compaction
paralléle. L’opération de compaction est illustrée a la Figure 4.17 et consiste a
sélectionner certains éléments du vecteur d’entrés et a les sauvegarder de fagon
continue dans le vecteur de sortie. Cette opération sera utilisée entre autres par les
algorithmes d’analyse d’écoulement de puissance au chapitre 7 pour construire les
listes des bus PV et PQ. La compaction paralléle se fait en trois étapes. A ’étape 1,
une fonction map permet d’identifier les éléments & copier en assignant une valeur de
“1” a leur drapeau. Une opération de scan exclusif est ensuite exécutée sur le vecteur
de drapeaux a I’étape 2 afin de calculer les adresses de destination des éléments
choisis. Finalement, une fonction de dispersion est utilisée a 1’étape 3 pour copier les
¢léments choisis du vecteur d’entrée vers le vecteur de sortie d’apres leur indice de
destination.

Etape 1 Valeurs | 2 7 3 6 0 4 1 5
Drapeaux| 0 1 1 0 0 0 1 1
Somme cumulative
exclusive sur les drapeaux @
Etape 2 Valeurs 2 7 3 6 0 4 1 5
Idx dest. [ O 0 1 2 2 2 2 3

Dispersion /
Btape3 Valeurs | 7 | [3 ] [ 1 5

Nombre 4 |- +1

Figure 4.17: Compaction des données sélectionnées par un drapeau

4.7.6 Réduction segmentée paralléle

Le scan exclusif est aussi a la base de la réduction segmentée. Cette primitive
paralléle effectue une opération de réduction sur les éléments de segments délimités
par une série continue de clefs identiques. La réduction segmentée sera utilisée au
chapitre 7 pour construire la matrice d’admittance creuse d’un réseau de transport
d’¢électricité. Un exemple de réduction segmentée est illustré a la Figure 4.18. Dans
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cet exemple, les valeurs du vecteur d’entrée sont toutes égales a “1” et les segments
sont identifiés par le vecteur de clefs. On remarque que le vecteur d’entrée est divisé
en quatre segments. A la premiére étape, une fonction map est utilisée pour identifier
les éléments qui marquent la fin de chaque segment en leur assignant une valeur de
drapeau égale a “1”. L opération de réduction est ensuite exécutée a 1’étape 2, mais
doit inclure une vérification supplémentaire afin de considérer les démarcations entre
les segments. Par exemple, I’opération de réduction utilisée a la Figure 4.18 est définie
comme suit et additionne deux valeurs uniquement lorsque celles-ci font partie du
méme segment:

Valeurs[i] + Valeursl[j], si Clefs[i] = Clefs]j]

Valeurs[i] = {ValeuTS[l'] +0 ,  si Clefs[i] # Clefs][j]

4.1)
L’étape 2 inclut aussi un scan exclusif sur le vecteur de drapeaux afin de calculer les
indices de destinations. Finalement, une fonction de dispersion est utilisée a I’étape 3
pour copier la clef et la valeur du dernier ¢élément de chaque segment vers le vecteur
de sortie.

Etape I Clefs 0 0 1 2 2 2 3 3
Valeurs 1 1 1 1 1 1
Drapeaux| 0 1 1 0 0 1 0 1
1 1 *
Sean xclusit st drapenx <&
Etape 2 Clefs 0 0 1 2 2 2 3 3
Valeurs 1 2 1 1 2 3
Idx dest. | 0 0 1 2 2 2 3 3
Dispersion
Etape 3 Clefs 0 1 2 3
Valeurs 2 1 3 2
Nombre | 4 [« 1

Figure 4.18: Réduction paralléle segmentée pour calculer la somme segmentée des éléments d'un
vecteur

Dans le cas particulier ou toutes les valeurs du vecteur d’entrée sont égales a “1”
comme a I’exemple précédent, la réduction segmentée calcule en fait la longueur de
chaque segment comme a la Figure 4.19. Cette opération sera utilisée entres autres au
chapitre 7 pour calculer le nombre d’éléments dans chaque rangé de la matrice
d’admittance creuse.
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cets o] [of [ ][2][2][2][3][3]

Clefs 0 1 2 3
Longueurs| 2 1 3 2
Nombre 4

Figure 4.19: Calcul de la longueur des segments

4.7.7 Tri paralléle

Le tri d’une séquence de nombres est une autre opération courante qui peut étre
accélérée par la parallélisation sur GPU. Dans le cadre de cette thése, un algorithme
de tri parallele sera critique pour la minimisation des harmoniques de la tension de
sortie d’un onduleur multiniveau. Pour une implémentation séquentielle, un des
algorithmes les plus performants est le tri rapide (en anglais quicksort) [237].
Dépendamment de 1’ordre initial des données, cet algorithme compléte apres
n log,(n) étapes dans le meilleur des cas ou, n? étapes dans le pire des cas, ou n est
le nombre d’éléments a ordonner. Malheureusement, étant donné que le flux
d’exécution du tri rapide dépend de ’ordre initial, il est difficile de le paralléliser
efficacement sur GPU. Pour une implémentation paralléle sur GPU, il faut faire
recours a un réseau de tri. Le réseau est caractérisé par un flux d’exécution fixe, peu
importe la valeur des données.

Le réseau de tri le plus simple est probablement celui du tri par transposition pair-
impair [238] illustré a la Figure 4.20. Chaque fléche horizontale représente une
comparaison entre deux valeurs. Pour un tri en ordre croissant, ces valeurs sont
échangées lorsque nécessaire afin que la plus petite soit a la queue de la fléche et la
plus grande, a la té€te. Comparé aux algorithmes de tri séquentiels, le réseau de trie
pair-impair est avantageux puisqu’il nécessite seulement n — 1 étapes pour trier n
¢léments. Cependant, cet algorithme n’est pas efficace en terme de travail puisque le
nombre de comparaisons nécessaires est proportionnel a n2. Sa performance diminue
rapidement lorsque n dépasse le nombre de processeurs disponibles sur le GPU.
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Figure 4.20: Réseau de tri pair-impair

Un autre exemple de réseau de tri parallele est le tri bitonique. Développé par
Batcher [239] et récemment adapté pour le GPU par Peters et coll. [55], cet algorithme
offre une meilleure efficacité en termes de travail que la méthode par transposition
pair-impair. Le tri bitonique exploite une propriété particuliére des séquences dites
bitoniques. Une séquence X ... X,,_1 de n éléments est bitonique si xy < -+ < X =
-+ > x,_1 est vrai pour la séquence originale ou tout décalage circulaire de la
séquence originale. Un exemple d’une telle séquence est {2, 3,6,7,5,4, 1,0}. Méme
si I'on décale circulairement cette séquence, disons de trois éléments vers la droite, la
séquence résultante {4, 1, 0, 2, 3, 6, 7, 5} respecte toujours la propriété que nous
venons d’énoncer. Or, les séquences bitoniques ont une caractéristique tres
intéressante qui les rend utiles pour le développement de réseau de tri. Si on compare
et échange €lément x; avec €lément X;,,/, pour tous les i < n/2, on obtient deux
séquences bitoniques ou tous les éléments de la premiére sont plus petits ou égaux aux
¢léments de la seconde. On peut ensuite répéter cette opération de fusion pour chacune
des deux séquences afin d’obtenir quatre séquences. Ce procédé peut continuer
jusqu’a ce que tous les éléments de la séquence initiale soient ordonnés. Cette
opération est illustrée a la Figure 4.21 pour la séquence {2, 3,6, 7, 5,4, 1, 0} et prend
log,(n) étapes a compléter.
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Figure 4.21: Réseau de tri d'une séquence bitonique

La fusion successive discutée ci-dessus est limitée a 1’ordonnancement d’une
séquence bitonique. Or, puisqu’une séquence de deux ¢léments est nécessairement
bitonique, il est possible d’utiliser la fusion pour ordonner ces deux éléments. Dans le
réseau de tri bitonique illustré a la Figure 4.22, le vecteur d’entrée est divisé en quatre
séquences bitoniques, chacune composée de deux éléments. Si la direction (croissante,
décroissante) du tri est alternée d’une séquence a I’autre, des séquences bitoniques de
quatre éléments seront obtenues a la phase 1. L’opération de fusion est répétée une
seconde fois, toujours en alternant la direction, afin d’obtenir une seule séquence
bitonique de huit ¢éléments a la phase 2. Finalement, une derniére fusion est exécutée
pour obtenir une séquence ordonnée a la phase 3. Pour un vecteur de n éléments, le
réseau de tri bitonique exécute log,(n) phases et le nombre d’étapes a la phase i est
égal a log, (). Tel que dérivé dans [240], le nombre total d’étapes est de log,(n) *
(log,(n) + 1)/2 et chaque étape requiert n/2 comparaisons. Pour ordonner 1024
¢léments, le réseau de tri bitonique effectue uniquement 55 étapes et est beaucoup plus
efficace que le réseau de transposition pair-impair qui lui nécessiterait 1023 étapes.

mitial | 7 | [ 2 ][ 3] [ 6] [4][o][s5][1]
= S =

Phasel| 2 | [ 7 |1 6 [ 3 J[ o] [ 4|5 ][1]
> — > - - -

Phase2| 2 | [ 3 | [ 6 | [ 7| s ][4 ]|t ]fo]
S S

Phase3| 0 | [ 1 | [ 2 | [ 3 |[4][s]|le]| 7]

Figure 4.22: Réseau de tri bitonique

Tout comme pour les exemples précédents, afin de visualiser la différence de
performance entre les deux approches discutées, nous effectuons le tri d’une séquence
pour différents nombres d’éléments n et présentons a la Figure 4.23 les temps
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d’exécution en microsecondes. Les deux implémentations utilisent un seul bloc de
thread et copient les valeurs dans la mémoire partagée avant d’effectuer le tri. Le
nombre de threads utilisés est égal a n/2. Dans les cas ou n est égal a 4096 et 8192,
nous limitons le nombre de threads a 1024 et chaque thread traite respectivement 4 et
8 ¢éléments. Le processeur graphique utilisé pour le test est toujours le NVIDIA®
GTX 750 Ti. A la Figure 4.23, il est important de noter que 1’échelle verticale est
logarithmique. D’aprés les temps mesurés, il est évident que le tri bitonique est
beaucoup plus performant que celui par transposition pair-impair a cause d’un ordre
de complexité plus petit. Pour cette raison, 1’algorithme de minimisation des
harmoniques développé dans le cadre de cette thése utilise le tri bitonique.

e pair-impair (mém. partagée) bitonique (mém. partagée)
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Nombre d'éléments

Figure 4.23: Temps d'exécution (us) pour deux implémentations d’un tri paralléle

Avant de terminer, il est important de noter que plusieurs des primitives discutées
dans ce chapitre supposent que le nombre d’éléments n a traiter est une puissance
de deux (c.-a-d. n = 2% ou x est un entier). Or, il est possible de considérer un
nombre d’éléments arbitraires. I faut tout simplement copier le vecteur d’entrée dans
une mémoire tampon (préférablement dans la mémoire partagée) dont la grandeur est
une puissance de deux et effectuer 1’opération sur cette mémoire tampon. Lors de la
copie, les éléments excédentaires de la mémoire tampon sont initialisés a une valeur
par défaut qui n’affecte pas les calculs. Par exemple, dans le cas d’une réduction
paralléle calculant la somme, ces éléments doivent étre initialisés a “0”.

4.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons discuté de I’histoire des GPU et expliqué comment
ces processeurs ont évolué pour permettre les calculs scientifiques. Equipés d’un trés
grand nombre de cceurs, les GPU bénéficient d’une puissance de calculs et d’une
bande passante a la mémoire bien supérieure a celles des CPU. Leur architecture
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massivement paralléle est relativement complexe, mais peut étre abstraite par le
mode¢le de programmation et le modéle de la mémoire. Cependant, pour maximiser la
performance d’une application parallele CUDA™ il faut tenir compte des détails de
I’architecture du GPU et suivre certaines stratégies de programmation telles que
maximiser le parallélisme exploité, minimiser la divergence d’exécution, minimiser
les transferts sur le bus PCI Express, maximiser les accés coalescents a la mémoire
globale, maximiser 1’utilisation de la mémoire partagée et maximiser le taux
d’occupation. Pour atteindre un degré de parallélisme suffisant, il faut exploiter le
parallélisme au niveau des données. Chaque opération du programme séquentiel
original doit étre analysée et substituée, lorsque possible, par une primitive paralléle
qui effectue le méme travail, en paralléle, en moins d'étapes. Dans ce chapitre, nous
avons présenté quatre primitives fondamentales. Soit la fonction de map, la réduction,
le scan et la dispersion. Nous avons ensuite expliqué comment ces primitives
fondamentales peuvent étre utilisées pour implémenter les opérations de compaction,
de réduction segmentée et de tri. Les implémentations ont été faites de facon a
respecter les stratégies de programmation discutées afin qu'elles soient adaptées le
mieux possible a I’architecture du GPU pour obtenir une performance supérieure. Ces
primitives paralléles sont utilisées aux chapitres suivants pour le développement de
métaheuristiques paralléles sur GPU, pour la minimisation des harmoniques d’un
onduleur multiniveau, pour 1’optimisation de I’écoulement de puissance et pour la
reconfiguration de réseaux de distribution.

85






Chapitre 5
Cadriciel pour métaheuristiques sur GPU

Les travaux de recherche complétes dans le cadre de ce chapitre ont été publiés
dans les articles suivants :

V. Roberge, M. Tarbouchi, and F. Okou, “gpuMF: A Framework for Parallel Hybrid
Metaheuristics on GPU with application to the Minimization of Harmonics in
Multilevel Inverters,” International Journal on Process System Engineering, vol. 3,
no. 1/2/3, pp. 2041, 2015.

V. Roberge, M. Tarbouchi, and F. Okou, “Collaborative Parallel Hybrid
Metaheuristics on Graphics Processing Unit,” International Journal of Computational
Intelligence and Applications, vol. 14, no. 01, p. 1550002, Mar. 2015.

V. Roberge, M. Tarbouchi, and F. Okou, “gpuMF: A Framework for Parallel Hybrid
Metaheuristics on GPU with application to the Minimization of Harmonics in
Multilevel Inverters,” in proceedings of the International Conference on Smart Energy
Grid Engineering, Oshawa, Canada, 2014.

V. Roberge, M. Tarbouchi, and F. Allaire, “Parallel Hybrid Metaheuristic on Shared
Memory System for Real-Time UAV Path Planning,” International Journal of

Computational Intelligence and Applications, vol. 13, no. 2, pp. 1450008-1 —
145000816, Jun. 2014.

V. Roberge and M. Tarbouchi, “Comparison of Parallel Metaheuristics for Flux
Optimization for Induction Motor,” World Scientific and Engineering Academy and
Society Transactions on Power Systems, vol. 9, pp. 352-359, 2014.

V. Roberge and M. Tarbouchi, “Comparison of Parallel Particle Swarm Optimizers
for Graphical Processing Units and Multicore Processors,” International Journal of
Computational Intelligence and Applications, vol. 12, no. 01, p. 135006, Mar. 2013.

V. Roberge, M. Tarbouchi, and G. Labonte, “Comparison of Parallel Genetic
Algorithm and Particle Swarm Optimization for Real-Time UAV Path Planning,”
IEEE Transactions on Industrial Informatics, vol. 9, no. 1, pp. 132-141, Feb. 2013

V. Roberge and M. Tarbouchi, “Parallel Particle Swarm Optimization on Graphical
Processing Unit for Pose Estimation,” World Scientific and Engineering Academy
and Society Transactions on Computers, Issue 6, Volume 11, June 2012, pp. 170-179.
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V. Roberge, M. Tarbouchi, and G. Labonté, “Parallel Implementation and
Comparison of Two UAV Path Planning Algorithms,” in proceedings of the
International Conference on Evolutionary Computation Theory and Applications
(ECTA 2011), Paris, France, 24-26 Oct 2011, pp. 162-167.

5.1 Introduction

Les métaheuristiques sont des algorithmes d’optimisation intrinséquement
paralléles et leur exécution peut étre accélérée sur des systémes a architecture
paralléle. Des implémentations paralleles ont été antérieurement proposées sur
processeurs multiceeurs [25], sur réseaux d’ordinateurs [26] ou méme sur des
superordinateurs [27]. Depuis 1’arrivée du langage CUDA™ en 2007, plusieurs se
sont tournés vers le développement de métaheuristiques paralleles sur GPU. Les
processeurs graphiques ont I’avantage d’offrir une architecture massivement paralléle,
typique des superordinateurs, mais intégrée sur une seule puce. Malgré que I'accent
soit souvent mis sur [’accélération obtenue, les détails d’implémentation ainsi que les
tests de validation restent souvent peu convaincants. Le niveau de parallélisme
exploité varie et les pratiques de programmation identifiées a la section 4.6, qui
permettent d’adapter le programme a I’organisation matérielle du GPU, sont rarement
respectées affectant ainsi la performance du programme logiciel. De plus,
contrairement aux implémentations sur CPU, il n’existe aucun cadriciel pour
métaheuristiques sur GPU qui permet de paralléliser I’algorithme en entier. Les outils
actuels sont développés pour le CPU et utilisent le processeur graphique uniquement
pour quelques opérations telles que I’évaluation de la fonction de coflit. Le
développement d’un cadriciel permettait de synthétiser, d’intégrer et d’améliorer les
derniers avancements sur les métaheuristiques sur GPU dans un outil logiciel qui
serait extensible, adaptable a plusieurs problémes et réutilisable par d’autres.

Pour ces raisons, nous proposons dans ce chapitre gpuMF (ou GPU
Metaheuristic Framework), un cadriciel pour les métaheuristiques paralléles sur GPU.
La structure du cadriciel est basée sur les solutions actuelles pour CPU, mais
améliorée de fagon a :

1. Etre adaptée a I’organisation matérielle du GPU. C’est-a-dire :

maximiser le parallélisme exploité;

minimiser la divergence d’exécution;

minimiser les transferts sur le bus PCI Express;
assurer la coalescence des données en mémoire;
maximiser ['utilisation de la mémoire partagée; et
maximiser le taux d’occupation des multiprocesseurs.

Mmoo o
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2. Permettre 1’utilisation d’algorithmes hybrides afin d’offrir une méthode
d’optimisation plus robuste face a une large gamme de problémes.

3. Permettre une exécution sur GPU, mais aussi sur CPU. A cause de la complexité
reliée a la programmation parall¢le, la pratique commune est de d’abord
développer une version séquentielle du programme avant de le paralléliser. Ceci
permet au programmeur de toujours vérifier que 1’algorithme paralléle génére le
bon résultat avant d’optimiser son accélération. Etant donné que 1’un des buts
primaires du cadriciel proposé est de définir la structure nécessaire pour
permettre le développement futur d’algorithmes, il est essentiel que notre
cadriciel offre au programmeur la possibilité de vérifier la justesse de son
implémentation paralléle a chaque étape du développement. Nous voulons donc
que notre cadriciel permette a la fois le développement de modules séquentiels
sur CPU et paralleles sur GPU.

4. Paralléliser toutes les étapes de I’algorithme d’optimisation.

5. Offrir une séparation claire entre 1’outil et le probléme afin d’étre facilement
réutilisable pour une large gamme de problémes.

6. Offrir une structure logique afin de faciliter le développement d’algorithmes
futurs.

7. Inclure au minimum une implémentation de ’algorithme d’optimisation par
essaim de particules (PSO de 1’anglais particle swarm optimization) et de
I’algorithme génétique (GA de I’anglais genetic algorithm). Ces deux
métaheuristiques ont été choisies puisqu’elles sont historiquement a la base de
plusieurs autres métaheuristiques plus récentes. En parallélisant ces deux
algorithmes, nous suggérons qu’il est aussi possible de paralléliser plusieurs
autres métaheuristiques.

Dans ce chapitre, nous présentons d’abord ’architecture du cadriciel proposé a
I’aide de diagrammes UML (de l'anglais Unified Modeling Language). Nous
enchainons ensuite avec trois exemples pour démontrer I’architecture fonctionnelle
du cadriciel. Le premier exemple illustre comment on peut créer manuellement les
modules nécessaires pour exécuter le PSO sur le CPU. Cette approche manuelle est
adéquate pour l’exécution de métaheuristiques simples (composées de quelques
modules). Dans le deuxiéme exemple, un fichier de configuration en langage a balise
extensible (XML de I’anglais Extensible Markup Language) est utilisé pour définir un
GA qui est ensuite créé et exécuté automatiquement par le cadriciel sur le GPU. Cette
deuxiéme approche facilite 1’exécution de métaheuristiques plus complexes
(composées de plusieurs modules). Finalement, nous présentons un troisiéme exemple
ou un fichier de configuration XML est utilis¢é pour décrire et exécuter une
métaheuristique hybride PSO-GA sur le GPU. Par la suite, pour valider le cadriciel
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proposé, nous le testons a l'aide de six fonctions tests avec différentes dimensions.
Nous vérifions d’abord que nos implémentations séquentielles sur CPU donnent des
résultats comparables a d'autres implémentations publiées dans la littérature. Par la
suite, nous démontrons que nos versions séquentielles sur CPU et paralléles sur GPU
générent les mémes solutions afin de valider notre parallélisation. Finalement, nous
mesurons les temps d'exécution des métaheuristiques développées afin de calculer
leur accélération. Etant donné que les métaheuristiques sont des algorithmes non
déterministes, leur résultat n’est pas nécessairement identique a chaque test. Il faut
donc baser notre comparaison sur plusieurs essais et comparer la moyenne obtenue en
effectuant un fest T [241] pour vérifier si la différence entre les moyennes est
statistiquement significative.

5.2 Architecture du cadriciel

gpuMF est un cadriciel pour les métaheuristiques parall¢les sur GPU. Similaire
a une bibliothéque logicielle, le cadriciel gpuMF inclut des implémentations
complétes du PSO et du GA, mais définit aussi la structure logicielle nécessaire pour
faciliter le développement futur d’autres métaheuristiques. L’architecture du cadriciel
gpuMF est présentée aux différents diagrammes UML qui suivent. Le diagramme de
classes de haut niveau est présenté a la Figure 5.1. Ce diagramme définit les modules
qui composent le cadriciel ainsi que leurs relations. Tout comme le cadriciel jMetal
[72] pour exécution sur CPU, gpuMF définit une classe Algorithm qui utilise des
opérateurs afin de modifier, améliorer et optimiser des solutions candidates a un
probléme donné. La différence entre gpuMF et jMetal est que gpuMF utilise une seule
classe pour représenter I’ensemble des solutions candidates et ne sépare pas chaque
dimension de chaque solution dans des objets différents comme le fait jMetal. Ceci
assure que toutes les données soient placées séquentiellement en mémoire et permet a
gpuMF d’exploiter le parallélisme au niveau des données, ce qui est essentiel pour
une implémentation sur GPU. Les classes a la Figure 5.1 sont pour la plupart abstraites
(imprimées en italique sur le diagramme). Ces classes ne peuvent étre instanciées,
mais définissent les attributs et les méthodes communes aux classes dérivées, soit
celles qui héritent de la classe abstraite. Nous présentons a la Figure 5.2 les classes
dérivées de Operator.
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Crossover Mutation Replacement Migration Termination

+generate_solutions() +modify_solutions() +replace() +migrate() +terminate() : boolean
V Statistics
Selection Operator +reset()
+select_solutions() +update()
+display()
0.*
SolutionSet GA
#m_splutions : void* improve y Algorithm
#m_fitness : float 1 X |rexecute() <
#m_best_solution : void* PSO
#m_best_fintess : float*
solve
Used as a constructor B
1 argument for most
1 ) Problem classes on this diagran
specify ) ,
SolutionEncoding 3| tnew_encoding() .
+generate_solutions() 1 +decode_solution() ParameterList
+evaluate_fitness() -m_list : map<null, null>
A +add_param(name : string, object : void *)
+get_param(name : string) : void *
RealEncoding BenchmarkFunctions Multilevellnverter OptimalPowerFlow

Figure 5.1: Diagramme UML de classes de I’architecture de haut niveau du cadriciel gpuMF
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Operator

Selection Tournament Migration RingMigration Statistics
[ |+select_solutions() 3 | [+migrate() K +reset()
+update()
+display()
Crossover BlendCrossover FullyConnectedMigration
| |+generate_solutions() < | T
Mutation Unifi i RandomMigration BasicHistory
I [+modify_solutions() K—| ] #best_fitness_history ...
#average_fitness_hist...
#worse_fitness_histo...
Replacement Elitism | Termination IterationB:
< +terminate() : boolean K

| +replace()

Figure 5.2: Diagramme UML des classes dérivées de Operator

Les classes a la Figure 5.2 sont aussi des classes abstraites et ne peuvent étre
instanciées. Elles définissent les interfaces (soit les fonctions que 1’utilisateur peut
appeler) pour chacun des opérateurs, mais ne définissent pas les implémentations
puisque celles-ci varient pour une exécution sur le CPU ou le GPU. Nous présentons
ces implémentations pour quelques-unes des classes a la Figure 5.3. Il est important
de noter qu’une telle spécialisation pour le CPU et le GPU est entiérement innovatrice
et n’a jamais été implémentée dans un cadriciel, pas méme dans ParadisEO-
MO-GPU [41].

SolutionSet RealEncoding GA
SolutionSetHost i Device RealEncodingHost RealEncodingDevice GaHost GADevice
PSO Tournament Elitism
PSOHost PSODevice T lost TournamentDevice ElitismHost ElitismDevice

Figure 5.3: Implémentation sur CPU et GPU pour chacune des classes abstraites



Afin de permettre [1’utilisation d’algorithmes hybrides composés de
métaheuristiques différentes qui exécutent en parallele et qui collaborent en
¢changeant leurs solutions candidates, nous avons ajouté trois classes a notre
architecture de base présentée précédemment a la Figure 5.1. Ces classes sont
encadrées en pointillé sur la Figure 5.4. La classe Optimizer utilise un ou plusieurs
Algorithm afin de modifier et d’optimiser les solutions du SolutionSetContainer. Ce
dernier est composé d’un SolutionSet par Algorithm, mais assure que toutes les
solutions des SolutionSet soient placées séquentiellement en mémoire. Chaque
Algorithm optimise donc son propre SolutionSet. L’avantage du SolutionSetContainer
est qu’il permet d’utiliser les mémes opérateurs de migration pour échanger les
solutions a I’intérieur d’un algorithme (2 l'intérieur du SolutionSet) ou entre les
algorithmes (entre les SolutionSet). L’architecture de gpuMF est hautement modulaire
ce qui facilite la réutilisation des modules d’une métaheuristique a 1’autre. Cependant,
exécuter un algorithme en gpuMF demande de créer et d’assembler manuellement
chacun des modules ce qui peut étre long et propice aux erreurs pour une
métaheuristique hybride dues au nombre et a I’ordre des modules a créer. Pour éviter
ce probléme, la classe Optimizer lit un fichier de configuration XML dont nous avons
défini le format avant de créer et d'assembler automatiquement tous les modules.
Notre implémentation utilise le patron de conception logiciel de la Fabrique abstraite
pour créer les modules sur le champ lors de ’exécution du programme au lieu de le

|
| |
| SolutionSetContainer Optimizer . — |
| #m_solutions_container : void* ! +execute() L °_°'l“9“[e‘i U_SIEg_ ~ ConfigFileXML :
: #m_fitness_container : float* +get_best_solution() [
| [#m_best_solutions_container : void* +get_best_fitness() |
I |#m_best_fitness_container : float* :
| i
|

SolutionSet 1.7
#m_sfolutions : void* 1 improve Algorithm Operator
#m_fitness : float* +execute()
#m_best_solution : void* 0.*
#m_best_fintess : float*

solve

1

1 Problem
1 specify )
SolutionEncoding +new_encoding()

+decode_solution()

+evaluate_fitness()

+generate_solutions()

Figure 5.4: Classes permettant la création d'algorithmes hybrides
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faire au moment de la compilation. Tel qu’illustré a la Figure 5.5, nous implémentons
la Fabrique abstraite a 1’aide de deux fabriques, soit une pour exécution sur CPU et
’autre, pour le GPU. Un utilisateur peut donc écrire un seul fichier de configuration
pour exécuter des métaheuristiques sur le CPU ou le GPU. Le module Optimizer
s’assurera d’utiliser la bonne fabrique lors de la création des objets.

IIdentifierType : class
|AbstractProduct : class|
'lProductCreator  class j'

ProjectFactories Factory
+m_prob : Factory<string, Problem, Problem *(*)(ParameterList *, int)>* +register_fn(id : IdentifierType &, creator : ProductCreator)
+m_algo : Factory<string, Algorithm, Algorithm *(*)(ParameterList *, Problem *, SolutionSet *)> * +unregister(id : IdentifierType &)
+m_op : Factory<string, Operator, Operator *(*)(ParameterList *, SolutionEncoding *, int)> * +create_object(id : IdentifierType &) : AbstractProduct *
ProjectFactoriesDevice ProjectFactoriesHost

Figure 5.5: Classes permettant la création des objets lors de ’exécution

5.3 Comportement du cadriciel

La section précédente décrit I’architecture statique du cadriciel, soit les différents
modules logiciels qui composent gpuMF. Dans cette section, nous présentons plutot
une vue dynamique du systéme et expliquons comment les modules présentés
précédemment interagissent lors de I’exécution d’une métaheuristique. Pour ce faire,
nous présentons trois exemples d’utilisation du cadriciel et expliquons pour chacun le
comportement interne du logiciel. Le premier exemple permet d’expliquer les
interactions de haut niveau entre les objets logiciels. Le deuxiéme exemple décrit les
calculs a bas niveau effectué en paralléle sur le GPU. Finalement, le troisiéme exemple
illustre la capacité de gpuMF a exécuter des métaheuristiques hybrides ou plusieurs
algorithmes exécutent concurremment, chacun sur leur propre ensemble de solutions
candidates tout en collaborant en échangeant leurs solutions par un processus de
migration. Ce type d’algorithme hybride coopératif a été utilis¢ avec succeés sur CPU
par les auteurs de [43]. Dans cette section, nous montrons comment gpuMF
implémente cette approche sur le GPU afin d’exploiter une puissance de calcul bien
supérieure.

5.3.1 Exemple 1 : Approche manuelle pour PSO sur CPU

Dans le premier exemple, dont le code est présenté a la Figure 5.6, nous créons
manuellement les modules nécessaires pour exécuter le PSO sur le CPU afin
d’optimiser une solution a la fonction hypersphére a 20 dimensions. Cette fonction
test est définie plus loin a la section 5.4.1. Dans ce code, nous créons d’abord a la
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ligne 13 un objet ParameterList qui est utilisé pour faciliter la construction des autres
objets. Nous créons ensuite une instance de BenchmarkFunctionHost. Cette classe
définit le probléme a optimiser et contient le code pour calculer la fonction
hyperspheére sur le CPU. Cette classe sera appelée par la métaheuristique pour évaluer
la qualité des solutions candidates & chaque itération du processus d’optimisation. Il
est intéressant de noter que le code exemple spécifie un nombre de threads égal a
quatre lors de la création de la fonction hypersphére. Ceci permet d’utiliser la capacité
multithread du cadriciel gpuMF afin de bénéficier d’une meilleure performance sur
un CPU multiceeur. La classe BenchmarkFunctionHost est aussi utilisée a la ligne 25
pour obtenir une instance de SolutionEncoding, soit I’encodage utilisé par la fonction
de cott. Dans le cas de BenchmarkFunctionHost, I’encodage consiste en un vecteur
de nombre réel normalisé ou chaque dimension varie entre 0 et 1. En spécifiant
I’encodage a I’intérieur de la classe BenchmarkFunctionHost, nous permettons une
séparation claire entre 1’algorithme d’optimisation et le probléme a résoudre. La
métaheuristique exécute simplement sur des vecteurs de nombre réels tandis que la
classe BenchmarkFunctionHost s’occupe de décoder les solutions candidates et
d’évaluer leur qualité. Dans le cas de la fonction hypersphére, ce décodage est
relativement simple et consiste & modifier I’échelle du vecteur pour que chaque
dimension varie entre -5.12 et 5.12. Ces limites ont été choisies afin de permettre la
comparaison a la section 5.4.2 entre nos résultats et ceux publiés dans la
référence [242]. Malgré que le décodage effectué pour la fonction hypersphére soit
simple, cette opération peut étre trés complexe comme nous le verrons lors de
’utilisation de gpuMF pour 1’optimisation des réseaux électriques intelligents aux
chapitres suivants. Aprés avoir obtenu I’encodage, nous créons I’ensemble des
solutions candidates a la ligne 26. Ces solutions seront modifiées et améliorées par la
métaheuristique. Nous créons ensuite le module de terminaison a la ligne 31. Le
module choisi ici permettra a la métaheuristique de s’arréter lorsque le nombre
d’itérations spécifié sera atteint. Ce module est passé en paramétre lors de la création
de I’algorithme PSO 4 la ligne 36. A ce moment, tous les modules nécessaires pour
exécuter le PSO sont instanciés. La structure du programme en exécution est illustrée
a la Figure 5.7. En préparation pour 1’exécution, nous initialisons aléatoirement les
solutions candidates a la ligne 39 et exécutons [’algorithme a la ligne 40. Aprés
I’exécution, nous affichons a I’écran la solution finale trouvée par le PSO ainsi que sa
qualité¢ aux lignes 43 a 46. Finalement, nous détruisons les objets créés avant de
terminer I’exécution du programme.
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1 // Problem settings

2 int fn = 1; // hypersphere function

3 int dim = H // dimension of the problem

4 real lower_limit = (real)- 5 // search space lower bound

5 real upper_limit = (real) 5 // search space upper bound

6 int num_threads = 4; // number of OpenMP® threads

7

8 // PSO metaheuristic settings

9 int num_solutions = H // number of candidate solutions used
10 int max_iterations = H // number of iterations used

11

12 // Create a list of parameters used to configure the different objects
13 ParameterList *param = new ParameterList();

14

15 // Create the problem object on the HOST

16 param->remove_all();

17 param->add_param("“fn", &fn);

18 param->add_param(“dim", &dim);

19 param->add_param("lower_limit", &lower_limit);

20 param->add_param("upper_limit", &upper_limit);

21 param->add_param(“num_threads", &num_threads);

22 Problem *problem = new BenchmarkFunctionHost(param, num_solutions);

23

24 // Create the solutions set object on the HOST

25 SolutionEncoding *encoding = problem->new_encoding(num_solutions, rand());
26 SolutionSet *solutions = new SolutionSetHost(encoding, num_solutions);
27

28 // Create the termination object on the HOST

29 param->remove_all();

30 param->add_param("max_iterations", &max_iterations);

31 Operator *terminator = new IterationBased(param, encoding, num_solutions);
32

33 // Create the metaheuristic object on the HOST

34 param->remove_all();

35 param->add_param(“terminator", terminator);

36 Algorithm *pso = new PSOHost(param, problem, solutions);

37

38 // Execute the algorithm on the HOST

39 solutions->generate_initial_solutions();

40 pso->execute();

41

42 // Print the final solution

43 fprintf(stdout, "The best solutions is: \n");

44 for (int 1 = 9; i < dim; i++)

45 fprintf(stdout, "%f\n", ((real*)solutions->get_best_solution())[i]);
46 fprintf(stdout, "Fitness: %f\n", *solutions->get_best_fitness());

47

48 // Free memory

49 ‘e

Figure 5.6: Code C++ utilisant gpuMF pour exécuter le PSO sur le CPU afin d’optimiser une
solution a la fonction hypersphére a 20 dimensions

Le diagramme UML a la Figure 5.7 montre les objets instanciés nécessaires a
I’exécution du PSO sur CPU aussi que leurs relations. On peut voir que
’objet SolutionSetHost est connecté a RealEncodingHost ce qui lui permet d’utiliser
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ce dernier pour initialiser aléatoirement les solutions candidates en début d’exécution.
L’objet PSOHost évalue a chaque itération du processus d’optimisation la qualité des
solutions candidates a ’aide de 1’objet BenchmarkFunctionHost pour les modifier et
les améliorer d’apres la stratégie d’optimisation du PSO. Finalement, I’objet PSOHost
utilise lterationBasedHost pour vérifier si le nombre d’itérations maximal a été atteint
avant de terminer I’exécution. Dépendamment de I’application, ce dernier module
peut étre remplacé par d’autres modules de terminaison afin de, par exemple, terminer
I’exécution apres un temps de calcul fixe ou lorsque la qualité de la meilleure solution
stagne et cesse d’étre améliorée.

Figure 5.7: Diagramme UML d'objets pour le PSO sur CPU

Le comportement du cadriciel gpuMF pour 1’exécution du PSO sur le CPU est
illustré sur le diagramme UML de séquence a la Figure 5.8. Ce diagramme est une
représentation séquentielle des interactions entre les différents objets logiciels décrits
ci-dessus. Les messages 1 a5 permettent la création des objets. Le message 6
provoque l’initialisation des solutions. On voit ensuite les détails du fonctionnement
de PSO a lintérieur de la boucle déclenchée par le message 7. Finalement, le
message 8 permet d’afficher le résultat a 1’écran. Ceci conclut la description du
comportement du cadriciel gpuMF pour I’exécution du PSO sur CPU. Ce premier
exemple sert a expliquer les interactions de haut niveau entre les objets logiciels. Dans
le prochain exemple, nous regarderons comment gpuMF effectue les calculs a bas
niveau pour exploiter I’architecture massivement parall¢le du GPU.
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% problem : encoding : solutions : terminator : pso : PSOHost
BenchmarkFunctionHost RealEncodingHost SolutionSetHost IterationBasedHost
i T T T

main | | : | !
| | | | !
1: create 1 : : : :
| | | !
1.1: problem I I | !
<_______p____ | | | !
| | | :
2: new_encodini !
= 90 2.1: create :_ | | !
| |
. | | !
2.2 d |
2.3: encoding ¢-m—-- 2220200 | | !
N ! ! =
|
3: create(encoding) : : :
|
|
___________ ol ____ 3.1 solutions | | :
! :
4: create : :
___________ ] 4dsteminator | i
|
|
5: create(problem, solutions, terminator) |
___________ il 5tpso
6: generate_initial_sqlytions()
___________ L Bf:retum |
7: execute()
L tinue == t
00p [continue rue]) 7.1: evaluate_fitness()
7.2: update| particles_best_position() |
7.3: update] swarm_best_position()
7.4: update_particles_velocity()
7.5: update_particles_position()
.6: continue():boolean
7.7: true or false
UL S AL SN
___________ M T8retum
8: get_best_solution(|
e ] S L ____8tretum |
T T T T T
U ! ! ! ! |

Figure 5.8: Diagramme UML de séquence illustrant 1'exécution du PSO sur CPU

5.3.2 Exemple 2 : Approche automatique pour GA sur GPU

Dans le second exemple, nous considérons toujours le probléme de I'hypersphére
a 20 dimensions, mais cette fois a I’aide d’un GA paralléle sur GPU. Nous utilisons
le fichier XML a la Figure 5.9 pour configurer le GA. Ce fichier ne contient pas de
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code exécutable, mais uniquement des directives de configuration qui sont lues par le
cadriciel gpuMF au moment de 1’exécution. Le code exécutable se trouve en fait a la
Figure 5.10. Comparativement a 1’exemple précédent, ce code est plus court puisqu’il
instancie simplement a la ligne 24 un objet Optimizer qui a son tour lit le fichier de
configuration XML et assemble automatiquement les modules du GA. La structure du
programme apres la création automatique des objets est illustrée a la Figure 5.11. En
raison de sa nature, on remarque que le GA contient beaucoup plus de modules que le
PSO. La capacité de gpuMF a utiliser un fichier de configuration XML est ici
avantageuse puisqu’elle évite d’avoir a créer manuellement chacun de ces modules.
De retour au code exemple a la Figure 5.10, le GA est exécuté sur ’architecture
parall¢le du GPU a la ligne 28. Par apres, puisque I’ensemble des solutions candidates
incluant la solution finale se trouve dans 1’espace mémoire du GPU, le programme
doit transférer aux lignes 33 et 35 la solution finale ainsi que sa qualité vers la
mémoire du CPU avant de les afficher a I’écran aux lignes 39 a 42.

1 <configuration>

2

3 <algorithm class="GA">

4

5 <operator type="selection" class="Tournament">

6 <parameter type="int" name="pool_size">2</parameter>

7 </operator>

8

9 <operator type="crossover" class="BlendCrossover">

10 <parameter type="real" name="alpha">@.5</parameter>

11 </operator>

12

13 <operator type="mutation" class="UniformRandomMutation">
14 <parameter type="real" name="probability">@.1</parameter>
15 <parameter type="real" name="range">@.05</parameter>

16 </operator>

17

18 <operator type="replacement” class="Elitism">

19 <parameter type="int" name="num_survivors">4</parameter>
20 </operator>

21

22 <terminator class="IterationBased">

23 <parameter type="int" name="max_iterations">400</parameter>
24 </terminator>

25

26 </algorithm>

27

28 | </configuration>

Figure 5.9: Fichier de configuration XML pour le GA
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1 // Problem settings

2 int fn = 1; // hypersphere function

3 int dim = H // dimension of the problem

4 real lower_limit = (real)- H // search space lower bound

5 real upper_limit = (real) H // search space upper bound

6 int block_size = H // number of thread per CUDA™ block
7

8 // PSO metaheuristic settings

9 int num_solutions = H // number of candidate solutions used
10

11 // Create a list of parameters used to configure the different objects
12 ParameterList *param = new ParameterList();

13

14 // Create the problem object on the DEVICE

15 param->remove_all();

16 param->add_param(“fn", &fn);

17 param->add_param(“dim", &dim);

18 param->add_param("lower_ limit", &lower_limit);

19 param->add_param("upper_limit", &upper_limit);

20 param->add_param("block_size", &block_size);

21 Problem *problem = new BenchmarkFunctionDevice(param, num_solutions);
22

23 // Create the optimizer on the DEVICE

24 Optimizer *optimizer = new OptimizerDevice("ga vpuml.xml", problem,
25 num_solutions, 1, time(NULL), block_size);

26

27 // Execute the algorithm on the DEVICE

28 optimizer->execute();

29

30 // Transfer the final solution from the DEVICE to the HOST

31 real *h_final_soln = (real*)malloc(dim * sizeof(real));

32 real *h_final_fitness = (real*)malloc(sizeof(real));

33 CUDA™Memcpy (h_final_soln, optimizer->get_best_solution(), dim *

34 sizeof(real), CUDA™MemcpyDeviceToHost);

35 CUDA™Memcpy (h_final_fitness, optimizer->get_best_fitness(), sizeof(real),
36 CUDA™MemcpyDeviceToHost);

37

38 // Print the final solution

39 fprintf(stdout, "The best solutions is: \n");

40 for (int 1 = 9; i < dim; i++)

41 fprintf(stdout, "%f\n", h_final_soln[i]);

42 fprintf(stdout, "Fitness: %f\n", *h_final_fitness);

43

44 // Free memory

45 e

Figure 5.10: Code C++ utilisant gpuMF pour exécuter le GA sur le GPU afin d’optimiser une
solution a la fonction hypersphére a 20 dimensions

Tout comme pour 1’exemple précédent, le diagramme UML a la Figure 5.11
représente les objets logiciels nécessaires pour I’exécution du GA sur le GPU. En plus
des objets qui composent le GA, on remarque [’addition de
I’objet OptimizerDevice, de 1’objet ConfigFileXML et de [I’objet SolutionSet-
ContainerDevice. L’objet OptimizerDevice est responsable de lire le fichier de
configuration XML a I’aide de ConfigFileXML pour ensuite instancier
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automatiquement tous les modules qui composent le GA. Par défaut, OptimizerDevice
crée un SolutionSetContainer qui contient un ou plusieurs SolutionSetDevice. Dans
cet exemple, un seul SolutionSetDevice est instancié puisqu’une seule métaheuristique
est utilisée. A I’exemple suivant, nous instancierons plusieurs algorithmes afin de
créer une métaheuristique hybride coopérative et chaque algorithme aura son propre
ensemble de solutions candidates ou objet SolutionSetDevice. Dans cette situation,
1I’objet SolutionSetContainerDevice est nécessaire puisqu’il inclut ses propres routines
d’allocation de mémoire afin d’assurer que tous les ensembles de solutions candidates
soient placés séquentiellement dans la mémoire globale du GPU pour garantir un
acces coalescent aux données, une caractéristique essentielle pour une implémentation
performante sur GPU.

SolufionSefContainerDevi —OpfimizerDevi —ConfigFileXil
z SolutionSetDevice 2 GADevice : TournamentDevice
: BlendCrossoverDevice
~UniformRandomMutationDevi
- ElifismDevi
- lterationBasedDevi

Figure 5.11: Diagramme UML d'objets pour le GA sur GPU

Le comportement de gpuMF pour I’exécution du GA sur le GPU est illustré au
diagramme UML a la Figure 5.12. Ce diagramme de séquence montre 1’ordre des
interactions entre les différents objets logiciels. Pour simplifier le diagramme et nous
concentrer sur I’exécution du GA, nous avons omis les étapes nécessaires a la création
des objets, a I’initialisation des solutions candidates et a la destruction des objets.
Nous avons aussi utilisé une appellation abrégée pour nommer les objets afin de
réduire la taille de la figure. Sur ce diagramme, on remarque la boucle qui est effectuée
pour un nombre fixe d’itérations spécifié dans le fichier de configuration XML.
Chaque itération consiste a évaluer la qualité des solutions candidates, choisir des
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paires de solutions parents, générer des solutions enfants par enjambement, muter les
solutions enfants et finalement, remplacer la population de solutions parents par celle
des enfants. D’apres le fichier de configuration, la sélection des parents s’effectue par
tournois [56]. Pour sélectionner un parent, deux solutions candidates sont choisies au
hasard et celle avec la meilleure qualité est sélectionnée. Ce processus est répété
jusqu’a ce que n/2 paires de parents soient choisies ou n représente le nombre de

solutions candidates. Chaque paire de parents (x1, x2) génére ensuite deux solutions

enfants (y!, y?). Dans I’exemple code, les solutions enfants sont générées par
enjambement mélangé (de 1’anglais blend crossover) [56]. L’opération est effectuée
indépendamment sur chaque élément (ou dimension) des solutions parents et calcule
les éléments des solutions enfants suivant :

y! = rand (le —a(x?—x}), xF+a(x?- Xll)) (5.1)

y? = rand (xl1 —a(x? —x}), x? +a(x? - xll)) (5.2)
ou x} est I’élément i du parent 1 et x? est I’élément i du parent 2. Similairement, y}
est ’élément i de I’enfant 1 et y? est I’élément i de I’enfant 2. La constante & est ici
égale a 0.5 et définit les limites possibles pour y; et y?. L’opérateur rand(a, b)
génére un nombre aléatoire suivant une distribution uniforme entre a et b.
L’enjambement mélangé est une opération commune souvent utilisée pour un GA
lorsque les solutions candidates sont encodées par des vecteurs de nombres réels
comme il est le cas dans cet exemple. Aprés que les solutions enfants soient créées, le
GA les modifie par une mutation aléatoire uniforme [56]. D’apres le fichier de
configuration a la Figure 5.9, chaque élément y; de chaque solution enfant y est muté
avec une probabilité de 0.1 et la modification est effectuée aléatoirement comme suit :

y; = rand(y; — A4, yi +4) (5.3)

ou A représente la variation maximale et I’opérateur rand(a, b) est défini comme a
1I’équation précédente. Aprés la mutation, les solutions parents sont remplacées par les
solutions enfants et le processus se répéte a la prochaine itération. D’apres le fichier
de configuration XML, ce remplacement intégre le concept d’¢élitisme [56] ou les
meilleures solutions parents sont gardées a 1’itération suivants au détriment des pires
solutions enfants. Dans le GA, les opérations de sélections et d’enjambement
permettent de diriger la recherche stochastique vers des solutions de meilleure qualité
tandis que I’opération de mutation stimule 1’exploration de 1’espace de recherche. La
stratégie de remplacement avec élitisme permet d’accélérer la convergence et de
sauvegarder les meilleures solutions visitées au cours de la recherche.
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:GA : Problem : Tournament : Crossover : Mutation : Elitism : Termination GPU

T T T T T T T T
ll-l ll.l L L I I I L

Loop [continue == true

1: evaluate_fitpess()

1.1: evaluate_finjness_kernel()

1.2: return

< ________

2: select_solutions()

2.1: select_solufipn_kernel()

2.2: return
< _________________

3: generate_solplions()

3.1: generate_sdlutions_kernel()

ool ] 32:retum)

4: modify_solutipps()

4.1: modify_solyfions_kernel()

4.2: return
1= NS O A . 221 urnj

5.1: sort_solutiuns_by_ﬁtness_‘er el()

5.2: replace_solutions_kernel()

5.3: return
<

6: continue():bodlean

6.1: true or false

7.1: return

T T T T T T T T
| | | | | | |
| | | | | | | |

Figure 5.12: Diagramme UML de séquence illustrant I’exécution du GA sur le GPU

Le diagramme UML de séquence a la Figure 5.12 illustre les interactions de haut
niveau entre les objets logiciels. On remarque cependant que, lorsqu’appelé, chaque
objet appelle a son tour des kernels CUDA™ sur le GPU. La séquence des opérations
est donc définie au niveau supérieur par I’architecture orientée objet de gpuMF tandis
que les calculs sont effectués au niveau inférieur, en paralléle, sur le GPU. Cette
dualité permet une architecture modulaire facilement utilisable tout en maximisant la
performance grace a la parallélisation ce qui représente 1’avantage innovateur du
cadriciel gpuMF. Pour visualiser les calculs de bas niveau effectué sur le GPU, il faut
se référer a la Figure 5.13.
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CPU GPU
1] ( Début )
2. | Réserver la mémoire I P
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10. Continuer
l non
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11 |Copler meilleure solutlonl‘
12.| ( Fin )

Figure 5.13: Diagramme de flux des calculs paralléles sur le GPU pour le GA

Le programme débute son exécution sur le CPU et alloue la mémoire nécessaire
pour les solutions parents et enfants dans 1’espace globale du GPU lors de la création
des différents objets logiciels. Tous les appels de kernels listés a la Figure 5.12 sont
ensuite envoyés de facon asynchrone sur la queue du GPU. Ces appels sont non-
bloquants ce qui signifie que le CPU continue son exécution jusqu’a ce qu’il atteigne
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le point de synchronisation au message 7 de la Figure 5.12. Cette synchronisation
assure que tous les kernels CUDA™ aient terminé avant que gpuMF retourne le
contrdle a I’utilisateur. De son co6té, le GPU débute 1’exécution dés qu’il regoit son
premier appel de kernel. Tel qu’illustré a la Figure 5.13, chaque kernel est exécuté par
une grid de blocs de threads CUDA™., Trois primitives paralléles sont utilisées pour
implémenter les GA sur GPU : la fonction de map, le tri bitonique et la fonction de
dispersion. Les kernels aux lignes 3 a 7 utilisent une fonction de map avec un thread
par dimension. Puisque nous exécutions ici le GA avec 512 solutions candidates pour
la fonction hypersphére & 20 dimensions, le programme lance 10 240 threads
CUDA™, Pour des problémes plus complexes comme ceux aux chapitres 6, 7 et 8,
un nombre bien plus grand de threads sera utilisé. Le kernel a la ligne 8 utilise un tri
bitonique afin d’ordonnancer les solutions candidates d’aprés leur qualité. Pour éviter
de réorganiser physiquement les données en mémoire, 1’ implémentation du kernel 8
génére un vecteur d’index représentant 1’ordre des solutions. Finalement, le kernel a
la ligne 9 utilise une fonction de dispersion afin de copier les solutions enfants tout en
gardant les meilleures solutions parents. L’implémentation parallé¢le sur GPU du GA
maximise le parallélisme exploité, minimise la divergence d’exécution, limite les
transferts de données sur le bus PCI Express uniquement a la solution finale, permet
un acces coalescent a la mémoire globale, exploite au maximum la mémoire partagée
a intérieur des kernels lorsque des données sont utilisées plus d’une fois et maximise
le taux d’occupation des multiprocesseurs. Ceci résulte en un programme paralléle
hautement adapté a I’architecture du GPU afin de garantir la meilleure performance
possible.

L’exemple que nous venons tout juste de discuter permet d’illustrer le lien entre
’architecture orientée-objet du cadriciel et les calculs de bas niveau sur le GPU. La
modularit¢é au niveau supérieur permet une configuration flexible de 1’outil
d’optimisation. Chaque module peut étre remplacé afin d’adapter la métaheuristique
au probléme considéré. Au niveau inférieur, I’organisation des données en mémoire
permet d’exploiter le parallélisme au niveau des données pour une exécution
performante sur le GPU.

5.3.3 Exemple 3 : Approche automatique pour PSO-GA sur GPU

Dans ce troisiéme et dernier exemple, nous démontrons la pleine capacité du
cadriciel gpuMF en exécutant une métaheuristique hybride coopérative et parall¢le
sur GPU composée du PSO et du GA. Afin d’éviter de créer manuellement chacun
des modules qui composent les deux algorithmes d’optimisation, nous utilisons un
fichier de configuration XML que nous reproduisons a la Figure 5.14. Dans ce fichier,
on peut noter quatre sections.
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La premiére section, identifiée par le mot clé <définitions>, définit les
parameétres et les modules qui sont communs au PSO et au GA. Ceci permet d’éviter
de redéfinir un méme module plusieurs fois. On réfere ensuite a ces définitions d’apres
leur alias unique. Dans cet exemple, nous définissons comme alias le nombre d’1lots,
le processus de migration ainsi que la condition de terminaison qui sont tous les trois
communs au PSO et au GA. Subdiviser la population de solutions candidates en ilots
ou sous-ensembles permet de ralentir la convergence de 1’algorithme d’optimisation
et d’améliorer sa capacité d’exploration [42].

Dans la deuxiéme section identifiée par le mot clé <optimizer>, nous définissons
les modules spécifiques au comportement coopératif de haut niveau de 1’algorithme
hybride. Nous identifions d’abord le processus de migration qui consiste ici a partager
la meilleure solution parmi toutes les métaheuristiques coopératives. Ce partage
s’effectue a chaque itération de 1’algorithme coopératif ou une itération consiste a
exécuter le PSO et le GA jusqu’a terminaison, soit 50 itérations. Nous spécifions
ensuite le nombre d’itérations maximales pour I’algorithme coopératif. Ce nombre est
ici égale a dix ce qui signifie que I’algorithme coopératif exécutera le PSO et le GA a
dix reprises.

Finalement, dans les troisiémes et quatriémes sections identifi¢es par le mot clé
<algorithm>, nous définissons les paramétres et modules pour le PSO et GA. Les
paramétres utilisés ici sont semblables a ceux utilisés dans les exemples précédents et
n’ont pas besoin d’étre expliqués a nouveau.

1 <configuration>

2

3 <definitions>

4 <parameter type="int" name="num_islands" alias="islands">4</parameter>
5 <migration class="RingMigration" alias="algo_migration_module">

6 <parameter type="int" name="frequency">1@</parameter>

7 <parameter type="int" name="num_migrants_per_island">8</parameter>
8 </migration>

9 <terminator class="IterationBased" alias="algo_termination_module">
10 <parameter type="int" name="max_iterations">50</parameter>

11 </terminator>

12 </definitions>

13

14 <optimizer>

15 <migration class="FullyConnectedMigration">

16 <parameter type="int" name="frequency">1</parameter>

17 <parameter type="int" name="num_migrants_per_island">1</parameter>
18 </migration>

19 <terminator class="IterationBased">

20 <parameter type="int" name="max_iterations">8</parameter>

21 </terminator>

22 </optimizer>

23

24 <algorithm class="PS0">

25 <use alias="islands"/>
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26 <use alias="algo_migration_module"/>

27 <use alias="algo_termination_module"/>

28 </algorithm>

29

30 <algorithm class="GA">

31 <use alias="islands"/>

32 <operator type="selection" class="Tournament">

33 <parameter type="int" name="pool_size">2</parameter>
34 </operator>

35 <operator type="crossover" class="BlendCrossover">

36 <parameter type="real" name="alpha">@.5</parameter>

37 </operator>

38 <operator type="mutation" class="UniformRandomMutation">
39 <parameter type="real" name="probability">@.1</parameter>
40 <parameter type="real" name="range">@.05</parameter>
41 </operator>

42 <operator type="replacement" class="Elitism">

43 <parameter type="int" name="num_survivors">4</parameter>
44 </operator>

45 <use alias="algo_migration_module"/>

46 <use alias="algo_termination_module"/>

47 </algorithm>

48

49 | </configuration>

Figure 5.14: Fichier de configuration XML pour le PSO-GA hybride coopératif

Pour exécuter I’algorithme hybride coopératif sur le GPU, nous utilisons le code
a la Figure 5.10, mais spécifions le nombre de métaheuristiques a instancier lors de la
création de l’objet optimizer comme a la Figure 5.15. Dans cet exemple, nous
instancions quatre métaheuristiques. L’objet optimizer lira donc le fichier de
confirmation XML et itérera au travers des définitions d’algorithmes de fagon
circulaire jusqu’a ce que toutes les métaheuristiques soient instanciées. Dans notre
exemple, puisque nous avons défini deux algorithmes, mais instancions quatre
métaheuristiques, 1’objet optimizer créera dans 1’ordre un PSO, un GA, un autre PSO
et un autre GA.

// Create the optimizer on the DEVICE

int num_metaheuristics = 4;

Optimizer *optimizer = new OptimizerDevice("pso_ga.xml", problem,
num_solutions, num_metaheuristics, time(NULL), block_size);

// Execute the algorithm on the DEVICE
optimizer->execute();

WoONOTUVIAWNER

Figure 5.15: Code C++ utilisant gpuMF pour exécuter le PSO-GA hybride sur le GPU afin
d’optimiser une solution a la fonction hypersphére a 20 dimensions
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L’organisation logique de I’algorithme hybride est représentée a la Figure 5.16.
Chaque métaheuristique opére sur son propre ensemble de solutions candidates qui
est subdivisé a I’interne en 1lots. Les fleches entre les ilots illustrent le processus de
migration exécutée tous les 10 itérations du PSO et du GA suivant une topologie en
anneau. Les fléches entre les métaheuristiques représentent quant a eux le processus
de migration suivant une topologie entiérement connectée. Cette seconde migration
est effectuée tous les 50 itérations des algorithmes PSO et GA.

Meétaheuristique 1 Métaheuristique 2

Métaheuristique 3 Métaheuristique 4

Figure 5.16: Organisation logique des solutions candidates du PSO-GA hybride

Lors de I’exécution du PSO-GA hybride, I’objet optimizer lance quatre threads
OpenMP® sur le CPU et chaque thread exécute sa propre métaheuristique de fagon
asynchrone comme a la Figure 5.17. Les threads se synchronisent uniquement avant
les migrations inter-métaheuristiques tous les 50 itérations des algorithmes PSO et
GA.
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CPU

(appels de kernels CUDA)

Début de la section paralléle OpenMP (4 threads)

PSO ¥ GA Vv PSO_V¥ GA V¥
| Initialiser Initialiser Initialiser Initialiser |
solutions solutions solutions solutions GPU
| Evaluer | | Evaluer | | Evaluer Evaluer (Données et calculs)
qualité qualité qualité qualité
_’I Améliorer | _’I Améliorer | _’I Améliorer Améliorer
solutions solutions solutions solutions
| Evaluer | | Evaluer | | Evaluer Evaluer
qualité qualité qualité qualité
Migration des solutions candidates |
Non Non Non
Oui Oui Oui

| Fin de la section parallé¢le OpenMP (4 threads) |

Retourner
meilleure
solution

Figure 5.17: Modéle d’exécution du PSO-GA hybride

L’avantage d’utiliser un thread indépendant pour chaque métaheuristique permet
d’exploiter la fonctionnalit¢ multiqueue des GPU NVIDIA®. Tel qu’illustré a la
Figure 5.18, chaque thread OpenMP® place ses appels de kernels dans une queue
unique sur le GPU. L’ordonnanceur du GPU assure que 1’ordre des kernels dans une
méme queue est respecté, mais permet d’exécuter concurremment des kernels
provenant de queues différentes lorsque les ressources matérielles le permettent
résultant ainsi en une meilleure performance.
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QumfZ Kl
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Figure 5.18: Exécution concurrente sur GPU grice aux queues multiples
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Ceci conclut le troisieme exemple d’utilisation du cadriciel gpuMF. Cet exemple
a permis de démontrer la capacité du cadriciel a exécuter des métaheuristiques
hybrides coopératives. Ceci est possible grice aux objets logiciels Optimizer et
SolutionSetContainer. 1’objet Optimizer permet de créer et d’assembler
automatiquement les métaheuristiques définies dans le fichier de configuration XML
et de coordonner leur exécution. Quant a lui, I’objet SolutionSetContainer permet
d’organiser les solutions candidates des multiples métaheuristiques de facon
séquentielle dans la mémoire globale du GPU pour maximiser la coalescence des
données en mémoire.

5.4 Résultats expérimentaux

Avant d’utiliser le cadriciel gpuMF pour 1’optimisation des réseaux intelligents,
nous devons valider l'outil développé. Dans un premier lieu, nous voulons nous
assurer que 1I’implémentation paralléle sur GPU est correcte et produit un résultat
équivalent a une implémentation séquentielle sur CPU. Nous utilisons ici le terme
équivalent puisque les résultats ne sont pas nécessairement identiques a cause de la
nature non déterministe des métaheuristiques. Pour effectuer cette vérification, nous
exécutons ’algorithme a plusieurs reprises et comparons les moyennes des résultats
obtenus. Un test T [243] est ensuite complété pour identifier si les différences entre
les valeurs moyennes sont statistiquement significatives ou non. Dans un second lieu,
nous évaluons le gain de performance apporté par I’implémentation paralléle. Ce gain
est mesuré en termes d’accélération S définie comme étant le rapport du temps
d’execution séquentielle Tseq divise par le temps d’exécution paralléle Tp,q,- comme a
I’équation suivante :

S= (5.4)

5.4.1 Fonctions tests

Pour évaluer le cadriciel gpuMF, nous utilisons six fonctions tests, soit les
fonctions hypersphére (Sp), Griewank (Gr), Rastrigin (Ra), Rosenbrock (Ro),
Schwefel (Sw) et hybride (Hy) que nous définissons aux équations (5.5) a (5.10). Ces
fonctions ont été choisies de facon a permettre une comparaison avec les
implémentations séquentielles du PSO et du GA publiées dans [242]. La dimension d
de chaque fonction peut étre variée de fagon a ajuster la complexité du probléme
d’optimisation étudié. Tout comme les auteurs de [242], nous normalisons chacune
des fonctions entre 0 et 1 en utilisant 1’équation (5.11) et restreignons 1’espace de
recherche entre -5.12 et 5.12 pour chaque dimension.
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Afin de visualiser la complexité des fonctions tests choisies, nous affichons a la
Figure 5.19 leur surface pour le cas spécifique a deux dimensions. On remarque que
la valeur maximale pour chaque fonction est égale a 1. L’objectif de I’optimisation
effectuée dans notre test de validation est de calculer les valeurs de x; et x, qui
permettent d’obtenir ce maximum. La complexité du probléme accroit rapidement
lorsque le nombre de dimensions augmente. Les fonctions hypersphére, Rosenbrock
et Schwefel sont unimodales (un seul maximum) tandis que les fonctions Griewank,
Rastrigin et hybride sont multimodales. A I’exemption de la fonction Rosenbrock,
toutes les fonctions démontrent une certaine symétrie.
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Figure 5.19: Surfaces des fonctions tests pour le cas ou la dimension d =2

5.4.2 Exactitude des résultats

Dans un premier test, afin de vérifier que nos implémentations séquentielles et
paralléles sont correctes, nous exécutons le PSO, le GA ainsi que le PSO-GA hybride
pour calculer des solutions aux six fonctions tests avec différents nombres de
dimensions. Chaque test est répété 100 fois et les résultats moyens sont listés au
Tableau 5.2. Nous incluons aussi dans ce tableau les résultats obtenus par les auteurs
de [242] pour le PSO et le GA (il faut noter que la référence [242] n’inclut pas le PSO-
GA hybride). De maniére a assurer une comparaison juste, nous configurons dans la
mesure du possible nos algorithmes avec les mémes parameétres que dans la
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référence [242]. Ces paramétres sont reproduits ici au Tableau 5.1. Lorsque nous
listons les résultats au Tableau 5.2, la valeur la plus grande pour chacune des lignes
est imprimée en gras afin de pouvoir I’identifier rapidement.

TABLEAU 5.1

PARAMETRES DE CONFIGURATION DU PSO, DU GA ET DU PSO-GA HYBRIDE

Métaheuristiques ~ Paramétres Valeurs

PSO Nombre de solutions candidates 20
Nombre d’itérations 400
Constante d’inertie w 0.7298
Constante d’influence personnelle ¢, 1.4960
Constante d’influence sociale c, 1.4960
Vitesse maximale des particules 0.25

GA Nombre de solutions candidates 20
Nombre d’itérations 400
Stratégie de sélection tournoi
Stratégie d’enjambement mélangée
Stratégie de mutation aléatoire uniforme
Stratégie de remplacement ¢litisme
Nombre de candidats pour sélection par tournoi 2
Probabilité d’enjambement 1.0
Parameétre a de I’enjambement mélangé 0.5
Probabilité de sélection d’une solution pour mutation 0.5
Probabilité de mutation pour chaque ¢lément d’une solution 1/dimension
Variation maximale A pour mutation aléatoire uniforme 0.5
Nombre de solutions élites pour remplacement 2

PSO-GA Hybride Nombre de solutions candidates 20
Nombre d’itérations 400
Topologie de migration entiérement

connectée

Fréquence de migration
Nombres de solutions partagées

50 itérations
1
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TABLEAU 5.2
VALEURS MOYENNES DE LA QUALITE DES SOLUTIONS FINALES CALCULEKES PAR LE PSO, LE GA ET
L’ALGORITHME HYBRIDE PSO-GA POUR SIX FONCTIONS TESTS ET DIFFERENTES DIMENSIONS (100
ESSAIS, 20 SOLUTIONS CANDIDATES, 400 ITERATIONS)

PSO GA PSO-GA Hybride
Ref[242] CPU GPU p* Ref[242] CPU GPU p* CPU GPU p*

Sp 5 1.000 1.000 1.000 1.00 0.999 1.000 1.000 0.28 1.000 1.000 1.00
10 1.000 1.000 1.000 1.00 0.996 1.000 1.000 094  1.000 1.000 1.00
20 0.736 1.000 1.000 0.73 0921 0999 0999 094  1.000 1.000 0.74

Gr 5 0.869 0.986 0.990 0.53 0.945 0.930 0940 034 0994 0.995 0.56
10 0.981 0.996 0.993 0.36 0914 0912 0.891 0.19 0998 0.995 0.20
20 0.969 0.998 0.999 0.40 0.882 0942 0926 030 0999 0.999 0.32

Ra 5 0.183 0.273 0.292 0.44 0.906 1.000 1.000 0.67 1.000 1.000 0.56
10 0.031 0.096 0.092 0.68 0.669 0.898 0.866 0.26 0931 0.921 0.69
20 0.011 0.034 0.036 0.26 0.084 0.194 0209 0.71 0214 0.227 0.70

Ro 5 0.621 0.280 0.280 0.97 0.390 0357 0353 090 0383 0.400 0.58
10 0.079 0.119 0.115 0.48 0.124 0.071 0.075 0.66  0.138 0.130 0.47
20 0.011 0.050 0.050 0.98 0.011 0.003 0.005 0.26 0.052 0.051 0.84

Sw 5 0.995 1.000 1.000 1.00 0.988 0.997 0.998 0.77 1.000 1.000 1.00
10 0.790 1.000 1.000 0.18 0.703 0.822 0.808 0.45  1.000 1.000 0.93
20 0.034 0926 0.926 0.97 0.092 0.151 0.155 0.66 0936 0.941 0.51

Hy 5 0.135 0.275 0.264 0.80 0.153 0.564 0.515 040 0.866 0.824 0.35
10 0.020 0.058 0.050 0.44 0.013 0.076 0.076 096  0.116 0.114 0.94
20 0.003 0.016 0.016 0.92 0.003 0.013 0.012 090  0.024 0.023 0.22

* valeur p obtenue par le fest T pour comparer la qualité des solutions trouvées par la version séquentielle
sur CPU et la version parall¢le sur GPU

Fn Dim.

D’aprés les résultats au Tableau 5.2, nous effectuons trois remarques.
Premiérement, nous notons que la qualité des solutions trouvées par les
implémentations a la référence [242] et par nos implémentations séquentielles sur
CPU du PSO et du GA est comparable. Etant donné que nous n’avons pas accés aux
détails des résultats obtenus dans la référence [242], la comparaison faite ici se limite
a examiner les valeurs moyennes. Celles-ci ne sont pas exactement identiques, mais
elles suivent les mémes tendances ce qui suggere que nos implémentations sont
correctes. En fait, dans la plupart des tests, nos implémentations du PSO et du GA
produisent des résultats de meilleure qualité. Cette amélioration est probablement
causée par certains parameétres de configuration que nous avons di choisir puisqu’ils
ne sont pas spécifiés dans la référence [242] tel que la limite sur la vitesse des
particules du PSO ou la sélection par tournoi du GA.

Toujours d’apres les résultats au Tableau 5.2, nous remarquons aussi que nos
implémentations séquentielles sur CPU et paralléles sur GPU produisent des résultats
équivalents. Pour effectuer cette vérification, nous comparons la valeur des moyennes,
mais effectuons aussi un fest T [243] afin de vérifier si les différences observées sont
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significatives ou non. Lorsque la valeur p calculée par le test T est plus grande que
0.05, I’hypothése nulle, qui stipule que les deux moyennes sont équivalentes, ne peut
tre réfutée a un niveau de signifiance de 5%. En d’autres mots, lorsque la valeur p
est plus grande que 0.05, la différence entre les deux moyennes n’est pas significative
et celle-ci sont considérées comme étant équivalentes. D’apreés les valeurs p calculées
au Tableau 5.2, il n’y a aucune différences statistiquement significative entres les
résultats produits par les implémentations sur CPU et sur GPU. Ceci confirme que la
nos parallélisations sur GPU n’a pas affecté le comportement des métaheuristiques.

Finalement, nous remarquons que I’utilisation d’une métaheuristique hybride
peut étre avantageuse et permet d’améliorer quelque peu la qualité de la solution
finale. L’amélioration n’est pas trés grande sauf dans le cas de la fonction hybride ou
elle est significative. En fait, la fonction hybride est composée de quatre fonctions :
les fonctions hypersphére, Griewank, Rastrigin et Schwefel. D’aprés les résultats, le
PSO et le GA calculent des solutions semblables pour les fonctions hypersphére et
Griewank. Cependant, le GA est supérieur au PSO pour I’optimisation de la fonction
Rastrigin. De son c6té, le PSO est supérieur au GA pour la fonction Schwefel. Lorsque
’on regroupe ces quatre fonctions, aucun des deux algorithmes ne permet a lui seul
d’attaquer la complexité du probléme résultant. C’est dans ce genre de situations
qu’un algorithme hybride coopératif est avantageux. En échangeant les solutions
candidates entre les différentes métaheuristiques, 1’algorithme hybride permet leur
collaboration et exploite les forces que chacun résultant en un algorithme plus efficace
pour une gamme de problémes plus large. L.’observation que nous portons ici au sujet
des métaheuristiques hybrides coopératives a aussi été faite par les auteurs de [43]
dans le cas d’algorithmes séquentiels sur CPU. Dans cette thése, en développant le
cadriciel gpuMF, nous amenons les algorithmes hybrides au GPU.

Apres avoir complété le premier test, nous concluons que nos implémentations
séquentielles du PSO et du GA inclus dans le cadriciel gpuMF sont équivalentes a
celles d’autres auteurs dans la littérature. Nous confirmons aussi que notre
parallélisation sur GPU n’affecte aucunement le comportement des algorithmes.
Finalement, nous concluons que la fonctionnalité hybride de gpuMF peut étre
avantageuse pour 1’optimisation de solutions a certains problémes complexes.

5.4.3 Temps d’exécution et accélération

Dans le second test, nous mesurons le gain de performance apporté par la
parallélisation sur GPU. Nous exécutons le PSO séquentiel et le PSO paralléle pour
calculer des solutions aux six fonctions tests. Pour démontrer I’avantage du GPU, nous
augmentons ici le nombre de dimensions a 60 et faisons varier le nombre de solutions
candidates utilisées. Les autres parametres de configuration sont identiques a ceux
listés dans le Tableau 5.1. Le PSO séquentiel est exécuté sur un CPU Intel Xeon

115



E5-2650 fonctionnant a une fréquence de 2.00 GHz [227]. Le PSO paralléle est
exécuté sur un GPU NVIDIA® GTX Titan équipé de 2 688 coeurs fonctionnant a
837 MHz. Les programmes test sont compilés sous Windows 8.1 Pro 64 bits a ’aide
de Visual Studio 2013 et CUDA™ SDK 6.5. Les temps d’exécution mesurés et
I’accélération calculée sont montrés aux Figures 5.20 et 5.21. Les temps d’exécution
varient de 88.65 ms a 132 s pour la version séquentielle et de 36.31 ms a 563.43 ms
pour la version paralléle. L accélération minimum est de 2.3x pour 1’optimisation de
la fonction Schwefel a I’aide de 64 solutions candidates et augmente jusqu’a 304.4x
pour la fonction Griewank a 1’aide de 16 384 solutions candidates. D’aprés ces
résultats, I’avantage de la parallélisation sur CPU est évident. Le gain de performance
maximal est significatif, mais dépasse les 100x uniquement lorsque le nombre de
solutions candidates est plus grand ou égal a 2048. Ceci démontre que le niveau de
parallélisme exploité par 1’algorithme doit étre suffisamment grand pour bénéficier de
la puissance de calcul du GPU.

= CPU Sp u CPU Gr uCPU Ra u CPU Ro m CPU Sc = CPU Hy
= GPU Sp = GPU Gr uGPU Ra GPU Ro u GPU Sc = GPU Hy
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Figure 5.20: Temps d'exécution du PSO séquentiel sur CPU et du PSO paralléle sur GPU pour
P’optimisation des six fonctions tests a 60 dimensions, 400 itérations et différents nombres de
solutions candidates (moyenne de 10 essais)
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Figure 5.21: Accélération du PSO paralléle sur GPU pour ’optimisation de six fonctions tests a 60
dimensions, 400 itérations et différents nombres de solutions candidates (moyenne de 10 essais)

Utiliser un trés grand nombre de solutions candidates tel qu’a 1’exemple
précédent peut étre avantageux pour 1’optimisation de problémes trés complexes. Par
exemple, nous avons proposé dans [52] un programme CUDA™ qui utilise le PSO
sur GPU pour calculer les angles de commutation optimaux d’un onduleur
multiniveau. Suivant 1’approche suggérée dans [13] et [77], nous exécutons plusieurs
instances de 1’algorithme d’optimisation afin de garantir la qualité de la solution finale
malgré 1’aspect non déterministe du PSO. Pour I’'implémentation sur GPU, 128
instances du PSO sont exécutées concurremment sur le GPU et chaque instance
comprend 512 solutions pour un total de 65 536 solutions candidates. Etant donné le
trés haut niveau de parallélisme exploité, I’accélération résultante dépasse facilement
les 100x. Dans cet exemple, le grand nombre de solutions candidates permet de
garantir la qualité de la solution finale tout en maintenant un temps d’exécution
acceptable grace a la parallélisation. Cependant, cette approche ne peut E&tre
généralisée a tous les problémes d’optimisation. Pour plusieurs applications,
I'utilisation d’un grand nombre de solutions candidates résulterait en un temps de
calcul trop long pour étre acceptable. Pour bénéficier de I’architecture du GPU, il faut
donc trouver une fagon d’exploiter un haut niveau de parallélisme sans augmenter le
nombre de solutions candidates. Ceci peut étre possible en utilisant un thread
CUDA™ pour chaque ¢lément ou dimension de chaque solution candidate. Le niveau
de parallélisme exploité devient alors proportionnel a la dimension du probléme
considéré. Pour démontrer 1’avantage d’une telle approche, nous exécutons le PSO
pour résoudre la fonction Griewank. Le nombre de solutions candidates est maintenu
a 1024 tandis que la dimension du probléme varie de 5 a 1000. Pour ce test, deux
implémentations différentes sur GPU sont exécutées. La premiére utilise un thread par
solution et chaque thread évalue séquentiellement la fonction Griewank. Un total de
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1024 threads est donc créé. La deuxiéme implémentation exploite un plus haut niveau
de parallélisme et utilise un thread par dimension. L’évaluation de la fonction
Griewank se fait a ’aide de deux réductions parall¢les, une pour la somme et une pour
le produit. Le nombre de threads créé varie de 5120 pour la fonction a 5 dimensions
jusqu’a 1 024 000 pour la fonction a 1000 dimensions. D’apres les temps d’exécution
et I’accélération montrés a la Figure 5.22, on remarque que la seconde implémentation
sur GPU est bien supéricure a la premicre et atteint une accélération maximale de 408x
contre 152x. Ceci s’explique par le fait que la premiére implémentation utilise
uniquement 1024 threads ce qui ne permet pas d’occuper les 2 688 cceurs du GPU
GTX Titan au méme point que pour la seconde implémentation. C’est pour cette
méme raison que tous les programmes CUDA™ développés dans le cadre de cette
thése et présentés au chapitres suivants ont été congus de fagon a utiliser plusieurs
threads par solution candidate afin d’exploiter le parallélisme au niveau de données
lors de I’évaluation de la fonction objective.
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Figure 5.22: Temps d'exécution et accélération du PSO séquentiel et paralléle pour I’optimisation
de la fonction Griewank de 5 a2 1000 dimensions (moyenne de 10 essais)

Finalement, dans un dernier test, nous exécutons le PSO, le GA et 1’algorithme
hybride PSO-GA pour les six fonctions tests avec 60 dimensions. L’optimisation
utilise 400 itérations et 16 384 solutions candidates par algorithme. L’algorithme
hybride est configuré pour exécuter deux populations de solutions candidates, une
pour le PSO et I’autre pour le GA. Un processus de migration suivant une topologie
enticrement connectée est exécuté tous les 50 itérations afin d’échanger les 16
meilleures solutions entre les deux populations. Nous affichons les temps
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d’exécutions et les accélérations mesurés aux Figures 5.23 et 5.24. D’aprés les
résultats obtenus, on remarque que le GA parall¢le sur GPU a un temps d’exécution
légeérement plus grand que le PSO paralléle. Ceci est normal étant donné que les
opérations effectuées par le GA a chaque itération de 1’algorithme sont plus
compliquées que celles du PSO. De plus, contrairement au PSO, certaines des
opérations du GA comme la sélection par tournoi et I’enjambement mélangé
nécessitent un acces irrégulier a la mémoire globale du GPU, ce qui entraine des délais
et réduit légérement la performance finale de I’algorithme. Finalement, on remarque
que le temps d’exécution de 1’algorithme hybride PSO-GA est un peu plus du double
de celui du PSO ou du GA. Ceci est normal puisque ’algorithme hybride est composé
de deux populations de 16 384 solutions candidates, mais inclus aussi un processus de
migration qui exécute sept fois au cours de l'optimisation. Les accélérations
maximales mesurées pour le PSO, le GA et le PSO-GA hybride sont respectivement
de 304.4x, 249.3x et 216.7x.
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Figure 5.23: Temps d'exécution des algorithmes séquentiels sur CPU et paralléles sur GPU pour
I’optimisation des six fonctions tests a 60 dimensions, 400 itérations et 16 384 solutions candidates
(moyenne de 10 essais)
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Figure 5.24: Accélération des algorithmes paralléles sur GPU pour I’optimisation des six fonctions
tests a 60 dimensions, 400 itérations et 16 384 solutions candidates (moyenne de 10 essais)

5.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présent¢ gpuMF, un cadriciel pour
métaheuristiques paralléles sur GPU. Nous avons d’abord décrit sa structure a I’aide
de diagrammes UML de classes. Nous avons ensuite expliqué son fonctionnement en
discutant trois exemples d’utilisation. Chaque exemple présente le code nécessaire
pour lancer I’outil et enchaine avec les détails de son exécution interne. Le premier
exemple a permis de décrire les interactions entre les différents objets logiciels qui
composent I’algorithme d’optimisation. Le deuxiéme exemple met en valeur la dualité
de I’architecture de gpuMF et démontre comment le cadriciel utilise le paradigme
orienté objet au niveau supérieur pour contrdler I’exécution de 1’algorithme sur le
CPU et des kernels CUDA™ au niveau inférieur pour effectuer les calculs en parallele
sur le GPU. Finalement, le troisiéme exemple démontre le plein potentiel de gpuMF
en exécutant un algorithme hybride PSO-GA sur le GPU. Pour valider le cadriciel
développé, nous avons utilisé six fonctions tests et avons comparé nos solutions a
celles obtenues par d’autres implémentations dans la littérature. Ce premier test a
permis de conclure que les implémentations séquentielles du PSO et du GA inclus
avec gpuMF sont correctes. Nous avons ensuite comparé nos implémentations
séquentielles sur CPU et parall¢les sur GPU a I’aide d’un test T. Les résultats obtenus
ont permis de confirmer statistiquement que la parallélisation sur GPU n’a
aucunement modifié le comportement des métaheuristiques. Dans un dernier test,
nous avons mesuré le temps d’exécution de nos implémentations séquentielles sur
CPU et parall¢les sur GPU afin de calculer 1’accélération apportée par gpuMF. Cette
accélération varie d’apres le probléme considéré et le niveau de parallélisme exploité.
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Une accélération maximale de 408x a été mesurée pour I’optimisation de solutions a
la fonction Griewank a 1000 dimensions a 1’aide de 1024 solutions candidates.

Le développement du cadriciel gpuMF représente une contribution importante.
C’est en fait la premiére fois qu’un cadriciel pour métaheuristiques paralléles sur GPU
est proposé. Similairement a une librairie, le cadriciel gpuMF inclut des modules
logiciels préts a étre utilisé, mais définit aussi le cadre de travail et la structure
générique de ces modules de fagon a permettre I’extensibilité. Le cadriciel gpuMF
offre une séparation claire entre I’outil d’optimisation et le probléme considéré
permettant ainsi sa réutilisation pour une large gamme de problémes. En proposant
une structure logicielle bien définie, le cadriciel facilite I’amélioration et méme le
développement futur de nouvelles métaheuristiques. Finalement, le cadriciel gpuMF
synthétise, intégre et perfectionne les derniers avancements dans le domaine des
métaheuristiques paralléles sur GPU afin de proposer un outil logiciel qui facilitera
les travaux futurs sur de développement de nouveaux algorithmes d’optimisation ou
leurs applications a des problémes d’ingénierie complexes. Comme nous le verrons
aux chapitres suivants, en exploitant 1’architecture massivement paralléle des GPU, le
cadriciel gpuMF permet de réduire les temps de calcul, d’attaquer des problémes plus
complexes et de trouver des solutions de meilleure qualité que les méthodes récentes
pour plusieurs problémes d’optimisation d’intérét dans le domaine des réseaux
intelligents.
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Chapitre 6
Minimisation des harmoniques
d’un onduleur multiniveau

Les travaux de recherche complétés dans le cadre de ce chapitre ont été publiés
dans les articles suivants :

V. Roberge, M. Tarbouchi, and G. Labonte, “Parallel Algorithm on Graphics
Processing Unit for Harmonic Minimization in Multilevel Inverters,” 1EEE
Transactions on Industrial Informatics, vol. 11, no. 3, pp. 700-707, Jun. 2015.

V. Roberge, M. Tarbouchi, and F. Okou, “Strategies to Accelerate Harmonic
Minimization in Multilevel Inverters Using a Parallel Genetic Algorithm on
Graphical Processing Unit,” IEEE Transactions on Power Electronics, vol. 29, no. 10,
pp. 5087-5090, Oct. 2014.

V. Roberge, M. Tarbouchi, “Efficient Parallel Particle Swarm Optimizer for Real-
Time Harmonic Minimization in Multi-level Inverters,” in proc. of the 38th Annual
Conf. of the IEEE Industrial Electronics Society, Montréal, Québec, 25-28 Oct 2012.

6.1 Introduction

La premiére application considérée dans cette thése est la minimisation des
harmoniques dans un onduleur multiniveau. Les onduleurs multiniveaux forment une
classe populaire d'onduleurs de puissance en raison de leur fonctionnement a haute
tension, de leur rendement élevé, de leurs pertes de commutation minimes et de leurs
faibles perturbations électromagnétiques. Au cours des dernieres années, il y a eu un
intérét croissant pour des onduleurs avec plusieurs sources de tension indépendantes
de fagon a connecter des panneaux solaires, des batteries et des piles a combustible au
réseau électrique intelligent afin d’offrir des sources d’énergie alternative [76]. Les
onduleurs multiniveaux sont aussi utilisés dans des véhicules hybrides ou ils
permettent de brancher un grand nombre de batteries ou de charges capacitives au
moteur électrique [80], [244], [245].

L’architecture d’un onduleur multiniveau est représentée a la Figure 6.1.
L’onduleur est composé d’une série de ponts en H connectés en cascade, chacun
alimenté par une source de tension continue. Le contrdle de 1’onduleur se fait en
ajustant les angles de commutation de facon a produire une sortie alternative en
générant une forme d’onde en escalier comme a la Figure 6.2. La difficulté est de
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calculer ces angles de fagon a produire la tension désirée d’aprés I’indice de
modulation spécifié tout en minimisant les harmoniques qui sont indésirables. Il s’agit
en fait d’un probléme d’optimisation non linéaire difficilement soluble par les
méthodes classiques. Comme nous 1’avons expliqué dans la revue de la littérature au
Chapitre 2, les solutions actuelles & la minimisation des harmoniques d’un onduleur
multiniveau sont limitées a un petit nombre de sources ou nécessitent un temps de
calcul trop long pour assurer un contrdle efficace.
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Figure 6.1: Architecture en cascade d'un onduleur multiniveau avec trois modules pont en H
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Figure 6.2: Onde de tension de sortie d'un onduleur a 3 niveaux
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Dans ce chapitre, nous proposons 1’utilisation du cadriciel gpuMF pour la
minimisation des harmoniques d’un onduleur multiniveau. Contrairement aux autres
méthodes, les métaheuristiques ont I’avantage de pouvoir considérer des onduleurs
avec un trés grand nombre de sources. D’un autre coté, ces algorithmes nécessitent
une puissance de calcul considérable et un temps d’exécution souvent trop long pour
un contrdle efficace. En utilisant le cadriciel gpuMF, nous tirons avantage de
I’architecture massivement paralléle des GPU pour accélérer les calculs et garantir un
contrdle rapide. L’algorithme proposé utilise I’optimisation par essaim de particules
(PSO de I’anglais particle swarm optimization) comme moteur d’optimisation et
permet de minimiser efficacement les 100 premicres harmoniques d’un onduleur a
100 sources de tension indépendantes. Quatre stratégies de parallélisation sont testées
afin de déterminer ’approche qui est la mieux adaptée a I’architecture du GPU. Les
temps de calcul mesurés varient de 38.7 ms a 117.5 ms dépendamment du nombre de
sources de 1’onduleur et 1’accélération maximale apportée par la parallélisation est de
453.7x comparée a une implémentation séquentielle sur CPU. Nous comparons aussi
cette performance a celle d’une implémentation OpenMP® sur processeur a 16 coeurs.
Encore ici, le GPU s’avére beaucoup plus rapide. En plus de sa vitesse d’exécution,
la méthode proposée supporte un nombre de sources beaucoup plus élevé que les
méthodes antérieures et permet un taux de distorsion harmonique plus petit ce qui
démontre clairement 1’avantage d’une métaheuristique parallele sur GPU.

En plus du PSO paralléle, nous proposons dans ce chapitre une seconde approche
sur GPU pour la minimisation des harmoniques d’un onduleur multiniveau. Cette
approche se base sur une formulation mathématique différente du probléme et utilise
la méthode de Newton ou celle de la bissection pour calculer directement les angles
optimaux. Comparée au PSO, la méthode directe nécessite moins de calculs et a
I’avantage d’étre beaucoup plus rapide. Cependant, elle impose une limite sur I’indice
de modulation qui varie d’aprés le nombre de sources et leur tension. Le taux de
distorsion harmonique obtenu est aussi plus élevé que pour le PSO. L approche directe
sur GPU représente toutefois une alternative trés intéressante aux métaheuristiques
étant donné son temps d’exécution extrémement court. Elle permet de calculer les
angles d’un onduleur a 1000 sources en seulement 16.41 ps.

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. La section 6.2 introduit la
formulation mathématique du probléme. La méthode d’optimisation qui utilise le
cadriciel gpuMF est ensuite présentée a la section 6.3. La parallélisation de cette
méthode sur GPU incluant quatre stratégies pour I’implémentation de la fonction de
cott est discutée a la section 6.4. Les résultats expérimentaux sont ensuite présentés a
la section 6.5. Finalement, la section 6.6 traite de la méthode directe sur GPU et inclut
la formulation mathématique, 1I’implémentation basée sur la méthode de Newton et
celle de la bissection ainsi que les tests de validation.
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6.2 Définition du probleme

Etant donnée I’architecture illustrée & la Figure 6.1, le probléme de la
minimisation des harmoniques d’un onduleur multiniveau consiste a calculer les
angles de commutation optimaux de fagon a générer une tension alternative dont
I’amplitude de la composante fondamentale est le plus prés possible de celle désirée
pour un indice de modulation donné tout en minimisant le taux de distorsion
harmonique (THD de ’anglais total harmonic distortion). Le modéle mathématique
présenté ici provient de [77], mais a été généralisé afin de considérer un onduleur
multiniveau avec des sources de tensions inégales. Pour un indice de modulation m et
une série de sources CC inégales, 1’amplitude désirée V;" de la composante
fondamentale peut étre calculée ainsi :

4xmxYyi_,V,
Vf - T[k 1 de (6.1)

ou s est le nombre de sources CC et Vg, est la tension de la k® source. Par la suite,

une analyse par séries de Fourier de I’onde de tension de sortie en escalier a la
Figure 6.2 permet de déterminer 1’amplitude de la composante fondamentale V,_4
produite par I’onduleur ainsi que les harmoniques associées V=35 ; = comme suit :

4

V. =
T onxm

S
Z Vac,cos(n x 6y) (6.2)
k=1

ou n est I’ordre de I’harmonique et 8, est le k¢ angle de commutation. Ces angles
doivent satisfaire la contrainte suivante afin d’assurer une sortie en escalier :
s
osels---seks---sessz (6.3)
Finalement, le taux de distorsion harmonique THD est calculé en divisant la racine
carrée de la somme des harmoniques par la composante fondamentale :

Yh=3579,. Vi (6.4)

THD =
Vi

Comme il est fait dans la référence [77], seules les harmoniques d’ordre impair sont
considérées dans le calcul du THD puisque celles d’ordre pair sont supprimées par la
symétrie de ’onde de tension de sortie. D’aprés ces équations, le probléme de la
minimisation des harmoniques d’un onduleur multiniveau consiste a calculer les

angles de commutation 6 qui produisent une tension de sortie dont I’amplitude V; de
la composante fondamentale est le plus prés possible de ’amplitude désirée V;* tout
en minimisant le THD. Il s’agit d’un probléme d’optimisation non linéaire et

126



multimodale difficilement soluble par les méthodes classiques, spécialement lorsque
le nombre de sources ou d’harmoniques considérés est grand.

6.3 Méthode d’optimisation proposée

Comme nous ’avons identifié dans la revue de la littérature, les métaheuristiques
ont été utilisées avec succes pour la minimisation des harmoniques d’un onduleur
multiniveau. Contrairement aux méthodes déterministes, les métaheuristiques
maintiennent une bonne efficacité méme lorsque le nombre de sources CC est
augmenté. Au lieu de dériver analytiquement une solution au probléme, ces
algorithmes débutent le processus d'optimisation avec une ou plusieurs solutions
candidates et offrent une stratégie de recherche itérative basée sur 1’évaluation de la
qualité des solutions candidates pour finalement obtenir une solution quasi optimale.
La qualité des solutions se calcule a 1’aide d’une fonction de cofit aussi appelée
fonction objective. La fonction de cofit doit inclure le ou les objectifs d’optimisation
ainsi que les contraintes. Dans notre cas, nous définissons la fonction de cofit suivante
en nous basant sur celle suggérée par les auteurs de [13], mais modifiée de fagon a
restreindre I’erreur sur V; et a inclure le THD directement dans 1’équation.

5 LR AY
feost(8) = (1000 == + THD (6.5)
1

Dans cette équation, le premier terme pénalise séverement toute solution 6 dont
I’erreur entre V; et V; est plus grande que 0.1%. Le second terme pénalise les solutions
qui générent un THD ¢levé. Cette fonction de coilit permet a la métaheuristique de
comparer la qualité des solutions candidates et de trouver des angles de commutation
pour produire la bonne amplitude tout en minimisant les harmoniques.

Quant au choix de la métaheuristique, étant donné que le cadriciel gpuMF
présenté au chapitre 5 implémente le PSO et 1’algorithme génétique (GA de 1’anglais
genetic algorithm), il est possible d’utiliser I’un ou 1’autre. En fait, certains auteurs
favorisent le premier [77] tandis que d’autres préférent le second [106]. Pour cette
raison nous avons testé les deux algorithmes et publi¢ les résultats dans [52] et [104].
La différence entre les deux méthodes n’est pas trés grande, mais les résultats
semblent démontrer que le PSO soit mieux adapté au probléme en question. Une
caractéristique plus intéressante est le fait que le PSO soit plus simple a implémenter
que le GA. De plus, contrairement au GA, le PSO requiert uniquement des acces a la
mémoire qui sont coalescents permettant ainsi une meilleure performance
lorsqu’implémenté sur GPU. Etant donné que le temps de calcul est critique dans
I’application considérée, le PSO est donc préférable. Pour ces raisons, notre
implémentation utilise le PSO comme moteur d’optimisation. Les solutions
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candidates sont initialisées aléatoirement suivant une distribution uniforme de 0 a n/2
et ces limites sont respectées lors du calcul des nouvelles positions des particules. De
plus, les angles de commutations formant chacune des solutions candidates sont triés
avant 1’évaluation de la fonction de colit afin d’assurer que la contrainte a
I’équation (6.3) soit toujours respectée. Aussi, suivant la recommandation faite par les
auteurs de [77], nous organisons les solutions candidates en sous-ensembles, ou ilot,
et implémentons un processus de migration permettant de partager les meilleures
solutions a un intervalle fixe suivant une topologie circulaire bidirectionnelle. En fait,
les auteurs de [77] avaient remarqué que, dii a son aspect non déterministe, la
métaheuristique peut occasionnellement converger prématurément vers un optimum
local et retourner une solution de qualit¢é médiocre. Afin d’éviter ce probleme, ils
suggerent d’exécuter le PSO a dix reprises avant de retourner la meilleure solution
finale. Nous pourrions nous aussi implémenter cette méme stratégie, mais il a été
démontré dans [42] que 1’ajout d’un processus de migration comme nous le faisons
permet d’améliorer encore plus I’efficacité de I’algorithme. Finalement, les autres
détails du PSO sont tels que décrits au chapitre 3 et n’ont pas besoin d’étre répétés ici.

6.4 Parallélisation

Les métaheuristiques sont des méthodes efficaces pour la minimisation des
harmoniques d’un onduleur multiniveau. Cependant, elles nécessitent une puissance
de calcul considérable ce qui entraine souvent un temps d’exécution trop long pour
une application en temps réel. Dans cette section, nous mitigeons cette lacune et
expliquons comment il est possible de paralléliser 1’algorithme pour une
implémentation sur GPU afin de réduire le temps de calcul. Etant donné que le PSO
parallele est déja implémenté par le cadriciel gpuMF, nous concentrons nos
explications sur la parallélisation de la fonction de coft. Cette fonction nécessite des
calculs complexes et est exécutée pour chaque solution candidate a chaque itération
du PSO. C’est principalement la fonction de colit qui consomme la majorité des cycles
d’horloge du CPU lors de I’exécution de 1’algorithme d’optimisation. Il est donc
important de paralléliser efficacement cette fonction pour garantir la performance du
programme final. Aux paragraphes suivants, nous analysons le nombre d’étapes
nécessaire pour calculer séquentiellement la fonction de cofit. Nous présentons ensuite
quatre stratégies de parallélisation et expliquons comment chacune permet de réduire
le nombre d’étapes nécessaires au calcul.

Considérons 1’évaluation de M solutions candidates pour un onduleur
multiniveau a s sources de tension en minimisant les N premieres harmoniques. Pour
une implémentation séquentielle, le nombre d’étapes nécessaire au calcul de la
fonction de coiit peut étre évalué comme suit :
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1)  Enmoyenne, s * log(s) étapes sont nécessaires pour trier les angles d’une seule
solution a I’aide d’un algorithme de tri rapide;

2) s étapes pour calculer les s termes d’une harmonique V,;;

3) s étapes pour additionner ces s termes et calculer I’harmonique V},; et

4) N étapes pour additionner les harmoniques et calculer le THD.

Ainsi, si ’on omet les opérations dont la complexité ne dépend pas de la dimension
du probléme, le nombre d’étapes nécessaires pour calculer séquentiellement le cotit
de M solutions candidates est :

Tseq = M x [slog(s) + N (s +s) + N] (6.6)

Regardons maintenant comment une implémentation paralléle permet de diminuer ce
nombre d’étapes.

6.4.1 Implémentation 1 : un thread par solution

L’approche paralléle la plus simple consiste a évaluer le colt des solutions
candidates en utilisant un thread par solution. Le nombre de threads créés est donc
¢gal a M pour I’évaluation de M solutions. Nous avons proposé cette méthode
dans [52]. Elle est facile a implémenter et elle offre une accélération significative
lorsque le nombre de solutions candidates est large. Dans le cas contraire, le niveau
de parallélisme exploité n’est pas suffisant pour utiliser pleinement 1’architecture
massivement paralléle du GPU. Dans cette premicre implémentation, le nombre
d’étapes est réduit comme suit étant donné que les M solutions candidates sont
évaluées concurremment :

Tpar1=slog(s) + N(s+s)+N (6.7)

6.4.2 Implémentation 2 : un thread par harmonique

Pour exploiter un niveau de parallélisme supérieur, il est possible d’utiliser un
bloc de threads par solution et un thread par harmonique. Le nombre de threads créés
est donc égal a M * N. Les harmoniques sont alors calculées concurremment en
(s +5s) étapes au lieu de N (s +s) comme pour I’implémentation précédente.
Cependant, étant donné que les valeurs des harmoniques se retrouvent sur différents
threads, il est nécessaire d’effectuer une réduction paralléle [234] pour les additionner
et calculer le THD. L’opération de réduction est expliquée en détail au chapitre 4 et
requiert log (N) étapes au lieu de N étapes pour une implémentation séquentielle. Le
nombre total d’étapes pour 1’évaluation de M solutions candidate est alors réduit a :

Thar2 = slog(s) + (s +s) + log(N) (6.8)
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6.4.3 Implémentation 3 : avec tri bitonique

Dans I’implémentation précédente, a cause de la contrainte a 1’équation (6.3), le
premier thread de chaque bloc doit trier séquentiellement, a 1’aide de ’algorithme de
tri rapide, les angles de commutation afin d’assurer qu’ils soient toujours en ordre
croissant. Cette opération séquentielle prend en moyenne s * log(s) étapes a exécuter,
mais peut étre remplacée par un tri paralléle bitonique [55] qui lui prend log?(s)
¢tapes. Le nombre total d’étapes est alors :

Tpar 3 = log?(s) + (s + 5) + log(N) (6.9)

6.4.4 Implémentation 4 : un thread par terme pour chaque harmonique

Finalement, le niveau de parallélisme exploité peut encore une fois étre augmenté
en utilisant un thread par terme de I’équation (2.4). De cette fagon, chaque bloc de
threads calcule une seule harmonique. Le nombre total de threads créés est alors M *
N x s pour I’évaluation de M solutions a s sources considérant les N premicres
harmoniques. Contrairement aux trois implémentations précédentes, cette quatriéme
approche nécessite la programmation de deux kernels CUDA™., Dans le premier, les
termes de 1’équation (2.4) sont calculés en une seule étape et additionnés en log(s)
¢tapes a 1’aide d’une réduction paralléle pour calculer une harmonique V}, par bloc de
threads. Dans le second kernel, une autre réduction parallele est utilisée pour
additionner les harmoniques et calculer le THD des solutions. De cette fagon, le
nombre d’étapes pour le calcul des harmoniques est réduit de (s + s) a (1 + log(s)).
Le nombre total d’étapes pour 1’évaluation des M solutions candidates devient alors
a:

Tpar 4+ = log®(s) + (1 + log(s)) + log(N) (6.10)

Tout comme pour 1’analyse de I’implémentation séquentielle, notre analyse des
implémentations paralléles n’inclut pas les opérations dont la complexité ne dépend
pas de la dimension du probléme tel que la racine carrée nécessaire au calcul du THD.
On remarque qu’augmenter le parallélisme exploité diminue le nombre d’étapes
nécessaire a 1’évaluation de la fonction de coftit puisque les opérations sont effectuées
concurremment sur les multiples cceurs du GPU. Cette diminution est cependant
possible uniquement lorsque le nombre de cceurs disponibles est suffisant pour
exécuter tous les threads simultanément, ce qui n’est pas toujours vrai. De plus, un
haut niveau de parallélisme introduit nécessairement un délai supplémentaire pour la
synchronisation des threads. Ceci est évident pour la quatriéme implémentation qui
nécessite ['utilisation de deux kernels CUDA™ au lieu d’un seul. Pour identifier la
meilleure stratégie de parallélisation, il est donc nécessaire de tester chacune des
implémentations paralléles pour différentes dimensions de probléme dans le but
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d’identifier celle qui offre le meilleur compromis entre le nombre d’étapes nécessaire
et les délais de synchronisation afin d’obtenir la meilleure accélération possible. Ces
tests sont discutés a la section suivante.

6.4.5 Comparaison expérimentale des quatre implémentations paralléles

Afin d’illustrer I’avantage d’une implémentation sur GPU et d’identifier la
stratégie de parallélisation qui offre la meilleure accélération, nous comparons dans
cette section les quatre implémentations paralléles discutées précédemment. Dans ces
tests, la version séquentielle est exécutée sur un CPU Intel Xeon E5-2650 fonctionnant
a 2 GHz tandis que les versions paralléles sont exécutées sur un processeur graphique
NVIDIA® Tesla K20C équipé de 2496 cceurs fonctionnant a 706 MHz. Les
programmes test sont compilés sous Windows 8.1 Pro 64 bits a 1’aide de Visual
Studio 2013 et de CUDA™ SDK 6.5. Nous listons au Tableau 6.1 les temps
d’exécution pour différentes dimensions du probléme et identifions en gras le temps
le plus petit. Tous les temps sont exprimés en millisecondes et mesurent uniquement
I’évaluation de la fonction de cotit. Dans le premier test, le nombre de sources et le
nombre d’harmoniques considérés dans le calcul du THD sont gardés constants tandis
que I’on varie le nombre de solutions. On remarque que pour des petits nombres de
solutions, 1’implémentation 3 offre la meilleu