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INTRODUCTION GENERALE 

La concurrence internationale et la globalisation des marchés sont des facteurs 
contraignants pour les entreprises de nos jours. Afin de demeurer compétitives dans le 
contexte économique actuel, elles doivent adopter des méthodes de gestion plus efficaces. 

L’évolution croissante des besoins d’une entreprise fait que la conception du système de 
production est de plus en plus orientée vers des familles de produits et non vers un seul type 
de produit. Les systèmes correspondants à une telle exigence doivent se révéler flexibles. 

Un système flexible de production représente plusieurs cellules reliées entre elles par 
des véhicules filoguidés composant les diverses zones de production. Le système flexible est 
un système capable de s’adapter à toute nouvelle contrainte imposée par l’environnement dont 
lequel la production est gérée par un système informatique (changement de produit, 
modification de flux de production) [Lemlouma, 2001].  

L’informatique permet d’avoir un outil d’aide à la décision et aussi aux planifications de 
la production. Cette planification est d’autant plus efficace que l’algorithme 
d’ordonnancement qu’elle utilise est performant. Le but étant d’atteindre un ordonnancement 
optimal qui répartit au mieux la charge de travail et tient compte des diverses contraintes de la 
production. 

La théorie de l’ordonnancement est une branche de la recherche opérationnelle. Elle 
occupe un rôle important dans de nombreux secteurs de l’économie, notamment en gestion de 
production des entreprises de biens ou de services.  

La fonction ordonnancement vise à définir les dates d’exécution d’un ensemble de 
travaux en tenant compte de la disponibilité des ressources, de manière à optimiser un ou 
plusieurs critère(s) donné(s), tout en respectant les contraintes de fabrication et d’organisation. 

Les problèmes d'ordonnancement sont présents dans tous les secteurs d'activités de 
l'économie depuis l'informatique jusqu'à l'industrie manufacturière. C'est pour cette raison 
qu'ils ont fait et continuent de faire l'objet de nombreux travaux de recherche. 

Résoudre un problème d'ordonnancement consiste à ordonnancer, c'est-à-dire,  
programmer ou planifier, dans le temps l'exécution de tâches en leur attribuant les ressources 
nécessaires matérielles ou humaines de manière à satisfaire un ou plusieurs critères 
préalablement définis, tout en respectant les contraintes de réalisation [Dupas, 2004].  

Les méthodes de résolution des problèmes d’ordonnancement puisent dans toutes les 
techniques de l’optimisation combinatoire (programmation mathématique, programmation 
dynamique, théorie des graphes…). 

Ces méthodes garantissent en général l’optimalité de la solution fournie, mais certains 
problèmes nécessitent la construction de méthodes de résolution approchées, qu’on appelle 
méthodes heuristiques, efficaces pour les problèmes de type NP-difficile.  L’appartenance à la 
classe des problèmes de type NP-Difficiles signifie qu’on ne pourra probablement jamais 
résoudre ce problème d’une manière optimale. 
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Le développement de la théorie de complexité des algorithmes a permis de clarifier la 
difficulté du problème. La plupart des problèmes d’ordonnancement sont NP-difficiles [Talbi, 
2004]. De tels problèmes nécessitent de construire des méthodes de résolution approchées, 
dites  heuristiques ou métaheuristiques. Ces méthodes ne fournissent aucune garantie sur la 
qualité des résultats, mais ont permis de résoudre avec succès plusieurs problèmes 
d’optimisation et en particulier une multitude de problèmes d’ordonnancement. 

L’intérêt croissant apporté par les métaheuristiques est tout à fait justifié par le 
développement des machines avec des capacités calculatoires énormes, ce qui a permis de 
concevoir des métaheuristiques de plus en plus complexes qui ont fait preuve d’une certaine 
efficacité lors de la résolution de plusieurs problèmes à caractère NP-difficile.  

L’objet de cette thèse est de proposer et de tester deux métaheuristiques à base de 
population ; pour la résolution du problème d’ordonnancement dans un système flexible de 
production (FMS). 

La première métaheuristique est un algorithme mimétique qui combine un algorithme 
génétique avec une méthode de recherche locale (la méthode de descente). La deuxième est 
l’algorithme une métaheuristique basée sur le comportement de recherche de nourriture d’une 
espèce de fourmis primitives, dites les Pachycondyla apicalis, l’algorithme inspiré du 
comportement de ces fourmis est nommé l’algorithme API (comme APIcalis). Pour valider 
nos résultats les deux métaheuristiques ont été programmées en Java et exécutées dans un 
Core ™ 2 Duo CPU avec 2.2 GHz et 2 GO de RAM.  

Le manuscrit est organisé de la manière suivante : 

Dans le premier chapitre, nous présentons des notions sur les systèmes flexibles de 
production, et une introduction aux problèmes d’ordonnancement. Nous rappelons brièvement 
quelques notions, ainsi que les différentes méthodes de résolution. 

Dans le deuxième chapitre nous nous intéressons de manière approfondie aux 
métaheuristiques tout en décrivant certaines méthodes à solution unique et à base de 
population. Nous présentons d’une manière plus détaillée les six algorithmes qui ont déjà été 
utilisés pour résoudre le problème d’ordonnancement du même système que nous étudions 
[Souier 2009], [Souier et al., 2010]. Ensuite nous présentons les deux métaheuristiques que 
nous avons adapté pour la résolution de notre problème d’ordonnancement ; l’algorithme 
mémétique et l’algorithme API basé sur le comportement de l’espèce de fourmis 
Pachycondyla apicalis. Pour chaque métaheuristique présentée, nous donnons son origine et 
son algorithme de base. 

Le troisième chapitre est consacré à notre contribution proprement dite, nous 
commençons par présenter le modèle FMS étudié pour tester nos algorithmes et l’adaptation 
de ces techniques pour résoudre notre problème. Puis nous présentons les résultats obtenus et 
leurs interprétations après plusieurs simulations et la comparaison de ces techniques avec 
deux métaheuristiques (les algorithmes génétiques, et les colonies de fourmis) utilisées pour 
résoudre le même problème [Souier 2009], [Souier et al., 2010].  

Enfin, nous terminons par une conclusion générale qui fera la synthèse de nos 
différentes contributions, et donne quelques perspectives de recherche. 
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Chapitre 1 

Ordonnancement des systèmes flexibles de production  

 
Nous proposons dans ce chapitre des notions de base utiles pour la 
compréhension de ce mémoire. La première partie du chapitre 
présente les notions fondamentales concernant les systèmes de 
production, et particulièrement les systèmes flexibles de 
production. La seconde partie est consacrée aux notions liées à 
l’ordonnancement, à savoir la définition d’un problème 
d’ordonnancement, les objectifs de l’ordonnancement, et les 
méthodes de résolution. 

 

1.1 Introduction  

Le système de production rassemble tous les moyens permettant de donner une valeur 
ajoutée aux produits ou aux services. Cette transformation est commandée par un système de 
gestion qui doit respecter un ensemble de contraintes en vue d’atteindre des objectifs définis 
[Akrout et Masmoodi, 2009].  

Un système de production est dit flexible s’il peut assurer la production simultanée de 
plusieurs types de pièces avec des quantités variables et s’il est capable de s’adapter à la 
production de nouveaux produits pour lesquels le système n’a pas été étudié [Bourdeaud’huy 
et Korbaa, 2006], [Esquirol et Lopez, 1999].  

La flexibilité de routages est l’un des types de flexibilité étudiés par la communauté 
scientifique, cette flexibilité offre au système les moyens d'un aiguillage plus souple, de façon 
à servir les différents segments de procédés libres ou sous engagés. 

Les problèmes liées à la technologie des systèmes flexibles de production (FMS) sont 
relativement complexes comparés aux systèmes de production traditionnels. C’est la raison 
pour laquelle les problèmes d’ordonnancement dans ces systèmes sont généralement NP-
difficiles. Il n’existe donc pas d’algorithme capable de résoudre ces problèmes de manière 
exacte [Souier et al., 2010].  

Depuis la fin des années 80, les méthodes approchées, et plus particulièrement les 
métaheuristiques, suscitent un intérêt croissant pour leur capacité à fournir des solutions de 
bonne qualité pour une consommation en temps de calcul réduit.  
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Les heuristiques sont beaucoup plus adaptées au contexte industriel, où il ne s’agit pas 
tant de satisfaire complètement tel ou tel objectif que de fournir une solution 
d’ordonnancement réaliste, qui procure une satisfaction jugée acceptable d’un ensemble 
d’objectifs. Pour cette raison, les logiciels d’ordonnancement disponibles sur le marché font 
tous appel à des méthodes heuristiques [Talbi, 2004].  

Les besoins industriels ont entraîné l’apparition et le développement de nouvelles 
technologies pour mieux gérer ces systèmes productifs : d’où l’importance du rôle de la 
gestion de production. Cette dernière a pour objet « la recherche d’une organisation efficace 
dans l’espace et dans le temps de toutes les activités relatives à la production afin d’atteindre 
les objectifs de l’entreprise » [Giard, 1988], [Khalouli, 2010]. La fonction ordonnancement 
fait partie des fonctions de la gestion de production, dans ce chapitre nous nous intéressons à 
la fonction ordonnancement, et plus particulièrement aux problèmes d’ordonnancement dans 
les systèmes flexibles de production, et leurs méthodes de résolutution. 

La deuxième section de ce chapitre donne quelques définitions et notions liés aux 
systèmes flexibles de production. La troisième section est consacrée aux problèmes 
d’ordonnancement, dans cette section nous présentons l’ordonnancement des systèmes de 
production, ses contraintes, ses objectifs, et les problèmes d’ordonnancement liés aux ateliers 
multi machines. 

La dernière section présente les méthodes de résolution des problèmes 
d’ordonnancement. 
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1.2 Les systèmes de production  

« Produire c’est transformer » [Sassine, 1998], donc le système de 
production représente le lieu et les moyens de transformation des matières 
premières en un produit sous une autre forme. Les systèmes de production 
diffèrent par les objectifs tracés par les décideurs du système, ces objectifs sont 
dynamiques et ils évoluent suivant l’évolution du marché et des technologies 
sur lesquelles s’appuie le système. 

Les systèmes de production ont été classés dans [Sassine, 1998], 
[Amodeo, 1999] en trois grandes catégories : 

-Les processus continus : tels que la production électrique. 

-Les processus discrets : tels que l’usinage et toutes les activités d’assemblage. 

-Les processus discontinus : qui se situe à mi-chemin entre les processus 
continus et les processus discrets, les deux types de processus sont couplés : la 
production et continue mais il y a un conditionnement discret des produits. 

Un système de production est soumis à une charge qui définit l’ensemble 
des biens ou des services que le système doit réaliser. Pour écouler cette charge, 
le système utilise une ou plusieurs ressources [Caumond et al., 2006a]. Plus 
précisément, la charge d’un système de production est constituée de jobs. Un 
job suit la réalisation d’un produit dans toutes les étapes de production (de la 
matière première jusqu’au produit fini). Chaque job a une gamme qui décrit la 
suite des opérations qu’il doit réaliser. La gamme décrit les opérations à 
réaliser en donnant : 

- Leur durée, 
- La ou les machines qui doivent réaliser cette opération, 
- Les ressources consommées (type de ressource et quantité utilisée), 
- L’ordre entre les opérations à réaliser (facultatif)   [Caumond et al., 2006]. 

1.2.1  Systèmes de production flexibles  

 Caumond et al., (2006) définissent un système flexible de production 
comme étant : « Un système de production capable de produire différents types 
de pièces, composé de machines à commande numérique ou à contrôle 
numérique et d’un système automatisé de stockage connectés par un système 
automatisé de manutention. Le fonctionnement du système entier est sous le 
contrôle et le pilotage d’un système informatique ».  

Un système flexible de production (Flexible Manufacturing System : 
FMS) représente plusieurs cellules flexibles reliées entre elles par des véhicules 
filoguidés composant les diverses zones de production. Le système flexible est 
un système capable de s’adapter à toute nouvelle contrainte imposée par 
l’environnement dont lequel la production est gérée par un système 
informatique (changement de produit, modification de flux de production) 
[Lemlouma, 2001]. 

Les systèmes de 

production 

regroupent l’ensemble 

des moyens qui 

permettent de 

transformer les 

ressources en produits 

ou en services. 

Un système de 

production flexible a 

pour but d’aboutir, 

non seulement, à une 

productivité 

importante, mais 

aussi à une grande 

flexibilité de 

production lui 

permettant de suivre 

les variations du 

marché. 
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Les systèmes flexibles de production sont constitués d’un certain nombre 
d’équipements qui peuvent être divisés en quatre grandes familles : 

- Les stations de travail : chaque station de travail est composée d’une 
machine à commande numérique, d’un magasin d’outils avec un système 
automatique de changement d’outils, d’un magasin à palettes et supports, d’un 
système automatique de chargement / déchargement des palettes dans la 
machine, d’un système automatique d’inspection et d’un système de contrôle. 

- Les systèmes de manutention et de transport, comprenant les systèmes 
de transport, les robots manipulateurs…, servent à déplacer les produits et 
éventuellement les outils entre les machines suivant les chemins planifiés 
pendant la conception du FMS. Il existe différents moyens de transport et 
différentes stratégies. On peut par exemple transporter les produits d’une aire 
de stockage vers une station de travail, puis vers une aire de stockage, ou par 
contre faire les déplacements entre les stations de travail, ce qui diminue le 
nombre de déplacements. On peut aussi déplacer les produits par petits lots au 
lieu que ce soit par unité. 

Le choix de l’une de ces méthodes dépend du système global. On 
favoriserait le déplacement à l’unité lorsque les distances entre les stations sont 
petites. Par contre, pour les grandes distances, le déplacement par lots sera plus 
intéressant. De plus, la taille et le poids des produits comparés au système de 
transport peuvent limiter le choix d’une méthode ou d’une autre. 

- Les systèmes de stockages qui renferment les aires de stockages, les 
systèmes de chargement déchargement…, peuvent en plus du stockage, servir à 
d’autres activités, comme l’emballage, le contrôle de qualité... 

- Les systèmes de contrôle et de communication : chaque système de 
contrôle peut être composé d’un ordinateur central de commande, il donne des 
instructions et reçoit des états des situations de chaque équipement du FMS. Il 
peut garder en mémoire les gammes d’usinage des produits si les ordinateurs 
subalternes sont saturés. C’est le système de contrôle qui décide quand et/ ou 
comment les produits doivent se déplacer entre les différentes machines et être 
chargés ou déchargés [Sari, 2003]. 

1.2.2 Notion de flexibilité   

Le mot flexibilité est souvent utilisé dans des contextes différents. On 
parle de la flexibilité d’un équipement pour souligner ses capacités 
multifonctions. Un atelier flexible désigne un atelier capable de fabriquer 
différents types de produits.  

La notion de flexibilité est l’aptitude d’un système à répondre aux 
modifications de son environnement afin d’assurer le respect de ses objectifs. 
Ces  modifications peuvent être internes telles que les pannes des équipements, 
les pannes des systèmes informatiques (logiciels de gestion), variation des 
temps de fabrication, absentéisme des travailleurs… ou externes, telles que le 
changement dans la conception des produits, la complexité de  conception des 
produits, la variation de la demande… 

Les systèmes flexibles 

de production sont 

constitués d’un 

ensemble de machines 

à commande 

numérique, de stations 

de travail connectées 

par un système de 

transport automatisé; 

le tout commandé par 

ordinateur. 
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Pour absorber les incertitudes causées par les changements de conception 
des produits, le système de fabrication doit être flexible et capable de fabriquer 
différents types de produits avec un temps de fabrication et un coût minimum.   

Donc on peut dire que la flexibilité est la capacité des systèmes de 
fabrication de répondre à la fois aux changements internes et externes 
[Adamou, 1997]. 

Plusieurs types de flexibilités [Adamou, 1997] ont été mis en évidence 
suivant leurs incidences sur l’objectif qui est le produit fini et sur les moyens 
de production permettant la résolution de ce produit : 

-flexibilité de produits : offre la possibilité d’une reconfiguration du système 
pour la prise en compte d’un nouveau produit ou famille de produits permettant 
ainsi un gain de productivité ; 

-flexibilité de mélange : c’est la possibilité de produire simultanément un 
ensemble de produits ayant des caractéristiques de base communes ; cette 
flexibilité peut être mesurée par le nombre de produits différents qui peut être 
fabriqués simultanément. 

-flexibilité de quantité : il s’git de la capacité du système à faire face aux 
fluctuations de la quantité des produits à fabriquer en modifiant les rythmes, 
ainsi que les temps de passage et d’engagement des outils ; 

-flexibilité de routage : offre au système les moyens d’un aiguillage plus souple, 
de façon à servir les différents segments de procédés libres ou sous-engagés ; 

-flexibilité d’ordre des opérations : permet de changer l’ordre des opérations 
en cours de production (ce qui suppose l’existence d’une gamme principale et 
des gammes secondaires) ou de choisir la destination suivante après chaque 
opération ; 

-flexibilité d’expansion : autorise une extension et une modification de 
l’architecture du système et elle exige une modélisation ; 

-flexibilité des ressources : c’est la capacité des ressources à effectuer plusieurs 
tâches élémentaires et de permettre la programmation.  

    1.3  L’ordonnancement  

L’ordonnancement de la production a fait ces dernières années l’objet de 
recherches très approfondies, pour de nombreux problèmes identifiés dont la 
résolution repose sur une politique d’ordonnancement qui soit la plus optimale 
possible, chose qui a permis de mettre au point de nombreuses méthodes de 
résolution. 

 

 

Ordonnancer 

la fabrication 

d’un 

ensemble de 

produits, c’est 

en répartir la 

réalisation 

dans le temps 

et l’espace. 

La flexibilité d’un 

système de production 

se caractérise par sa 

capacité d’adaptation à 

la production des 

nouveaux produits pour 

lesquels le système n’a 

pas été étudié. 
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L’ordonnancement trouve son application dans différents domaines allant 
du plus simple au complexe, dont on peut citer : 

- Emplois du temps, 
- Les problèmes d’affectation, de transport,… 
- Organisation des prises de vue d’un satellite,  
- Les systèmes distribués et les systèmes embarqués, 
- Dans les ateliers de production,  

Etablir un ordonnancement revient donc à coordonner l’exécution de 
toutes les tâches, en utilisant au mieux les ressources disponibles [Esquirol et 
Lopez, 1999]. En d’autres termes, il s’agit de : 

 « Déterminer ce qui va être fait, quand, où et avec quels moyens, étant 
donné un ensemble de taches à accomplir, le problème d’ordonnancement 
consiste à déterminer quelles tâches doivent être exécutées et à assigner des 
dates et des ressources à ces tâches de façon à ce que les tâches soient, dans la 
mesure du possible, accomplies en temps utile, au moindre coût et dans les 
meilleurs conditions » [Parunak, 1985]. 

Donc L’ordonnancement consiste à organiser dans le temps la réalisation 
d’un ensemble de tâches, compte tenu de contraintes temporelles et de 
contraintes liées à la disponibilité des ressources, afin de satisfaire un ou 
plusieurs critères d’optimisation. 

D’après cette définition, on remarque que dans un problème 
d’ordonnancement interviennent trois notions fondamentales : les tâches, les 
ressources, et les contraintes. 

- Les tâches 

 « Une tâche est le processus le plus élémentaire. Elle est constituée d’un 
ensemble d’actions à accomplir, dans des conditions fixées, pour obtenir un 
résultat attendu et identifié, en termes de performances, de coûts et de délais».  

Les tâches représentent toutes les opérations à effectuer pour la 
fabrication des produits. Une tâche, c’est à dire un ensemble d’opérations, 
requiert pour son exécution certaines ressources qu’il faut programmer de 
façon à optimiser un certain objectif.  

Si l’ensemble des tâches à exécuter au cours du temps est donné a priori, 
c’est-à-dire leurs dates (date de début et date de fin) et leurs ordres d’exécution 
sont connus à l’avance, le problème d’ordonnancement est dit statique. Dans le 
cas contraire, si l’ensemble des tâches à exécuter évolue dans le temps, le 
problème est dit dynamique. 

Deux types de tâches sont distingués : 

*  les tâches morcelables (préemptives) qui peuvent être exécutées en 
plusieurs fois facilitant ainsi la résolution de certains problèmes, 

Les problèmes 

d’ordonnancemen

t se rencontrent 

très souvent dans 

le milieu 

industriel, 

notamment dans 

l’optimisation de 

la gestion des 

systèmes de 

Une tâche est un 

travail élémentaire 

localisé dans le 

temps, et dont la 

réalisation 

nécessite un 

certain intervalle 

de temps appelé 

durée. 

Les tâches, les 

ressources, et les 

contraintes sont 

les notions 

fondamentales en 

ordonnancement. 
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* les tâches non morcelables (indivisibles) qui sont exécutées en une 
seule fois et ne peuvent pas être interrompues avant qu’elles soient 
complètement terminées.  

- Les Ressources 

Une ressource est un moyen technique ou humain utilisé pour permettre 
la réalisation des tâches. Ce moyen technique est donc nécessaire et 
indispensable pour le bon fonctionnement du cycle de fabrication. 

Dans un atelier, plusieurs types de ressources sont distingués : 

• les ressources renouvelables, qui, après avoir été allouées à une tâche, 
redeviennent disponibles et qui peuvent être réutilisées (machines, 
personnel, etc.), 

• les ressources consommables, qui, après avoir été allouées à une tâche, 
ne sont plus disponibles, et sont donc épuisées (argent, matières 
premières, etc.), 

• les ressources partageables qui peuvent être partagées entre plusieurs 
tâches. 

Ces ressources peuvent être classées d’une autre manière : 

• les ressources de type disjonctif, qui ne peuvent exécuter qu’une 
opération ou une tâche à la fois, 

• les ressources de type cumulatif, qui peuvent exécuter plusieurs 
opérations simultanément. 

Une machine est considérée comme un type de ressource qui n’est 
caractérisé que par son horaire de travail [Mesghouni, 1999].  

- Les contraintes 

Les contraintes représentent les conditions à respecter lors de la 
construction de l’ordonnancement pour qu’il soit réalisable. Elles rendent les 
problèmes d’ordonnancement plus difficiles car il faut les respecter lors de la 
résolution de ces problèmes. Ces contraintes peuvent être classées en deux 
types : endogène et exogène. 

� Les contraintes endogènes 

Elles constituent des contraintes liées directement au système de 
production et à ses performances telles que : 

- Les dates de disponibilité des machines et des moyens de transport, 

- Les capacités des machines et des moyens de transport, 

- Les séquences des actions à effectuer ou les gammes des produits. 

 

 

Une ressource est 
un moyen, 
technique 

ou humain, dont la 
disponibilité 

limitée ou non est 
connue a priori. 
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� Les contraintes exogènes 

 Ces contraintes sont imposées extérieurement. Elles sont indépendantes du 
système de production ; on distingue : 

- Les dates de fin de fabrication au plus tard du produit imposées généralement 
par les commandes, 

- Les priorités de quelques commandes et de quelques clients, 

- Les retards possibles accordés pour certains produits. 

Une autre classification consiste à distinguer : 

� Les contraintes de gamme ou de précédence, caractérisant l’ordre d’exécution 
des tâches selon la gamme, 
� Les contraintes de capacités, caractérisées par un ensemble de conflits pour 
l’utilisation des ressources, pouvant se diviser en : 

• Contraintes disjonctives où une seule ressource est partagée par deux ou 
plusieurs tâches à la fois, 

• Contraintes cumulatives où il y’a partage de plusieurs ressources par 
plusieurs tâches, 

� Les contraintes liées directement aux produits finis (dates de livraison des 
commandes, priorités, dates de péremption, etc.)    

1.3.1 Les objectifs d’ordonnancement  

 Dans la résolution d'un problème d'ordonnancement, on peut choisir entre 
deux grands types de stratégies, visant respectivement à l'optimalité des solutions, 
ou plus simplement à leur admissibilité.  

L'approche par optimisation suppose que les solutions candidates à un 
problème puissent être ordonnées de manière rationnelle selon un ou plusieurs 
critères d'évaluation numériques, construits sur la base d'indicateurs de 
performances. On cherchera donc à minimiser ou maximiser de tels critères. On 
note par exemple ceux 

• liés au temps :  
- Le temps total d'exécution ou le temps moyen d'achèvement d'un 
ensemble de tâches 
- Le stock d'en-cours de traitement 
- Différents retards (maximum, moyen, somme, nombre, etc.) ou 
avances par rapport aux dates limites fixées ; 

• liés aux ressources :  
- La quantité  totale ou pondérée  de ressources nécessaires pour réaliser 
un ensemble de tâches 
- La charge de chaque ressource ; 
- Liés à une énergie ou un débit ; 
- Liés aux coûts de lancement, de production, de transport, etc., mais 
aussi aux revenus, aux retours d'investissements. 

On distingue les 

contraintes liées 

directement au 

système 

(endogènes) et 

celles imposées 

extérieurement 

(exogènes). 
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1.3.2 Les problèmes d’atelier multi-machines  

Les problèmes d'ordonnancement d'ateliers se décomposent en trois 
grandes classes de problèmes selon que la gamme de fabrication est commune 
à tous les travaux, c.à.d. atelier à cheminement unique ou flow shop, spécifique 
à chaque travail c.à.d. atelier à cheminements multiples ou job shop, ou que 
cette gamme n’est pas définie c.à.d. atelier à cheminement libre open shop.  

1.3.2.1  Le type flow-shop 

Les ateliers de type « flow-shop » pour lequel la ligne de fabrication est 
constituée de plusieurs machines en série ; toutes les opérations de toutes les 
tâches passent par toutes les machines dans le même et unique ordre. Ce type 
d’atelier est dit à cheminement unique. Dans les ateliers de type « flowshop 
hybride », une machine peut exister en plusieurs exemplaires identiques et 
parallèles.  

Dans ce type d’atelier (Figure 1.2), on dispose de n pièces qui doivent 
s’exécuter suivant le même ordre sur les m machines qui composent l’atelier. 

 

Figure1.1: Atelier Flowshop. 

On distingue quatre types de Flowshop : 

- Flowshop pur : tous les temps opératoires sont positifs. 

- Flowshop généralisé : les temps opératoires peuvent être nuls si une tâche ne 
doit pas subir un traitement sur une machine particulière. 

- Flowshop de permutation : toutes les tâches sont disponibles à l’instant 0, les 
tâches s’exécutent dans l’ordre défini à l’instant 0, le dépassement n’est pas 
autorisé. 

- Flowshop hybride : c’est un atelier Flowshop dans lequel chaque machine est 
remplacée par un étage composé de plusieurs machines qui ne sont pas 
forcément identiques et disposées en parallèle.  

Chaque travail visite successivement chaque étage et ne doit passer que par une 
seule machine par étage. 

 

 

Le flow shop est 
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1.3.2.2  Le type job-shop 

Dans les ateliers de type « job-shop », les opérations sont réalisées selon un 
ordre total bien déterminé, variant selon la tâche à exécuter.  

Ce type d’ateliers est nommé aussi atelier à cheminements multiples. Dans 
ce cas, plusieurs changements d’outils sont à envisager. 

- Le type job-shop flexible 

Le job-shop flexible est une extension du modèle jobshop classique. Sa 
particularité essentielle réside dans le fait que plusieurs machines sont 
potentiellement capables de réaliser un sous-ensemble d’opérations. 

 Plus précisément, une opération est associée à un ensemble contenant 
toutes les machines pouvant effectuer cette opération.  

Dans un atelier Jobshop, aucune séquence d'opérations n'est fixe (Figure 
1.2), et une pièce peut circuler plusieurs fois sur la même machine pour des tâches 
différentes. 

 
Figure 1.2: Atelier Jobshop 

1.3.2.3 Le type open-shop 

Aucun ordre de fabrication n’est imposé, dans ce cas ; l’acheminement de 
toutes les opérations est multiple et libre; ces opérations peuvent être exécutées 
dans n’importe quel ordre. Des extensions à ces types de base ont été définies 
dans le but de se rapprocher des ateliers réels de production. Par exemple, la 
flexibilité des machines qui consiste à associer à chaque opération un ensemble de 
machines c’est-à-dire que cette opération peut être traitée par une machine 
quelconque de cet ensemble. Un problème d’affectation est alors ajouté au 
problème initial d’ordonnancement. 

Les types suivants sont distingués : 

- les problèmes à « machines parallèles » où les opérations sont indépendantes et 
sont traitées par le même ensemble de machines, 

- Les problèmes de type «flow-shop hybride » constituant une extension du 
problème du type « flow-shop », où la première opération de chaque produit est 
traitée par le premier ensemble, la deuxième opération par le deuxième ensemble, 
et ainsi de suite.  

Dans un problème 

de type jobshop les 

produits ne passent 

pas 

systématiquement 

sur toutes les 

machines selon un 

ordre commun : 

dans l’atelier, 

chaque produit 

emprunte un 

routage qui lui est 

propre. 

Un problème de 

type openshop est 

un jobshop dans 

lequel les 

contraintes de 

précédence sont 

relâchées. C'est-à-

dire, les opérations 

peuvent être 

effectuées dans 

n’importe quel 

ordre. 
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1.4  Les méthodes de résolution des problèmes d’ordonnancement  

Les problèmes d’ordonnancement d’ateliers sont des problèmes 
combinatoires extrêmement difficiles et il n’existe pas de méthodes 
universelles permettant de résoudre efficacement tous les cas. Beaucoup 
d’entre eux peuvent prendre un temps considérable pour être résolus, la théorie 
de complexité des algorithmes a donné un sens précis au terme d’algorithme 
efficace et de problème difficile.  

Déterminer la complexité d’un algorithme donné n’est pas toujours si 
simple. Il s’agit de déterminer quelle est la plus faible complexité d’un 
algorithme de résolution, parmi tous les algorithmes que nous pouvons 
imaginer.  

La complexité d’un problème est la complexité de son meilleur 
algorithme connu. On peut ainsi classer les problèmes suivant leur complexité. 
Cependant, on distingue deux familles de problèmes : les problèmes qui ont 
une complexité polynomiale, et les autres, ceux dont la complexité est 
exponentielle (problèmes NP-complets ou NP-difficiles) [Rebreynd, 1999].  

Définition : on appelle algorithme polynomial, un algorithme dont le nombre 
d’opérations est un polynôme de n ; par exemple O(na) avec a une constante. 

Tous les problèmes NP-difficiles ne sont pas de difficulté identique. On 
rencontre par exemple des problèmes qui ne peuvent pas être résolus en temps 
polynomial, ces problèmes sont dits NP-difficiles au sens ordinaire ou 
simplement NP-difficile, pour d’autres problèmes, on peut ne pas trouver 
d’algorithme polynomial, ils sont dits NP-difficiles au sens fort. 

L’appartenance à la classe des problèmes NP-difficiles signifie qu’on ne 
pourra probablement jamais résoudre les problèmes de grande taille de façon 
optimale. Les méthodes de résolution des problèmes d’ordonnancement 
représentent une grande partie des problèmes d’optimisation combinatoire. En 
effet pour de tels problèmes, les méthodes exactes requièrent un effort 
calculatoire qui croit exponentiellement avec la taille des instances du 
problème (explosion combinatoire) et, rapidement, les heuristiques ou 
métaheuristiques deviennent l’unique moyen d’obtenir une bonne solution en 
un temps raisonnable.  

Dans la plupart des cas, les problèmes d’ordonnancement ont été 
démontrés NP-difficiles [Khalouli, 2010] et le temps de résolution par des 
méthodes optimales augmente de façon exponentielle avec la taille du 
problème. 

Dans la littérature, nous retrouvons plusieurs approches de résolution des 
problèmes d’ordonnancement qui font appel aux techniques de l’optimisation 
combinatoire. 

 

Les problèmes 

d’ordonnancement 

sont, dans le cas 

général, des 

problèmes de type 

NP-difficile. 
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1.4.1  Méthodes exactes  

Ces méthodes sont basées soit sur une résolution algorithmique ou 
analytique, soit sur une énumération exhaustive de toutes les solutions possibles. 
Elles s'appliquent donc aux problèmes qui peuvent être résolus de façon optimale 
et rapidement. Les méthodes exactes ont l’avantage d’obtenir des solutions dont 
l’optimalité est garantie. Ces méthodes sont génériques et demandent une 
particularité vis-à-vis d’un problème spécifique. Parmi les méthodes exactes, on 
peut citer : 

- La programmation dynamique établie par Bellman (1954). Cette méthode  
a été appliquée pour la résolution de certains problèmes d’optimisation à l’aide de 
formules de récurrence.  

- Le Branch an Bound (Procédure de séparation et évaluation), consistant à 
appliquer une technique de séparation et évaluation. La séparation permet de 
décomposer le problème en un ensemble de sous-problèmes de taille réduite. Les 
sous problèmes résultants sont ensuite évalués d’une relaxation (continue ou 
lagrangienne principalement) jusqu’à ne plus avoir que des problèmes faciles à 
résoudre ou dont on sait avec certitude qu’ils ne peuvent pas contenir de solution 
optimale [Jourdan, 2010]. 

Les méthodes exactes ont l’avantage de fournir une solution optimale au 
problème traité, mais elles sont généralement couteuses en terme du temps de 
calcul pour les problèmes de types NP-Difficiles. Au contraire, les méthodes 
approchées visent à générer des solutions de haute qualité en un temps de calcul 
raisonnable, mais il n’existe aucune garantie de trouver la solution optimale. Ces 
méthodes approchées sont elles mêmes divisées en deux sous- catégories : les 
algorithmes d’approximation et les heuristiques. Contrairement aux heuristique, 
les algorithmes d’approximation garantissent la qualité de la solution trouvée par 
rapport à l’optimal. Enfin, il existe encore deux sous- classes de méthodes 
heuristiques : les heuristiques spécifiques à un problème donné, et les 
métaheuristiques qui regroupent des méthodes plus génériques. 

1.4.2  Méthodes approchées : 

Depuis la fin des années 80, les méthodes approchées, et plus 
particulièrement les métaheuristiques, suscitent un intérêt croissant pour leur 
capacité à fournir des solutions d’excellente qualité pour une consommation en 
temps de calcul réduite. 

Une méthode approchée ou heuristique est un algorithme d'optimisation qui 
a pour but de trouver une solution réalisable de la fonction objectif, mais sans 
garantir d'optimalité. Le principal avantage de ces méthodes est qu'elles peuvent 
s'appliquer à n'importe quelle classe de problèmes, faciles ou très difficiles, bien 
ou mal formulés, avec ou sans contraintes. En particulier, elles ne nécessitent pas 
une modélisation mathématique du problème. 

Les heuristiques 
sont des méthodes 

approchées 
conçues de 

manière simple, 
rapide et ciblée 
sur un problème 

particulier. 

Ces méthodes ont 
l’avantage d’être 

capable de 
garantir 

l’optimalité de la 
solution obtenue, 

mais les problèmes 
classés NP-
Difficiles 

demeurent hors de  
portée de ces 

méthodes. 
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Elles semblent être tout à fait adaptées à l'optimisation de systèmes de 
production et c'est donc ce type de méthode qui sera utilisé dans la suite de ce 
travail. 

� Les métaheuristiques : 

Parmi les heuristiques, certaines sont adaptables à un grand nombre de 
problèmes différents sans changements majeurs dans l'algorithme, on parle 
alors de métaheuristiques. 

� Présentation générale:  

Les métaheuristiques sont apparues dans les années 80. Ce sont des 
méthodes d'optimisation, de type stochastique, de problèmes difficiles.  De 
telles méthodes sont incomplètes. En effet, il n'est jamais garanti que leur 
utilisation aboutisse à la découverte d'une solution. Il est encore moins sûr 
qu'une solution optimale soit atteinte. 

Le terme métaheuristique provient de la concaténation des mots méta 
(« au-delà » en grec) et heuristique ("trouver" en grec). L'interprétation de ces 
mots peut signifier que l'on effectue des recherches à un très haut niveau.  En 
effet, les métaheuristiques sont très génériques, et permettent de s'adapter à une 
grande classe de problèmes. Le but des métaheuristiques est de minimiser (ou 
de maximiser) une (ou plusieurs) fonction(s) objectif(s). Par exemple, on peut 
vouloir trouver le plus court chemin entre un point A et un point B, sachant que 
des obstacles sont présents (minimisation). On peut aussi vouloir trouver 
comment effectuer le plus grand nombre de tâches en un temps donné 
(maximisation). L'évolution des métaheuristiques se fait de manière itérative. 
Ceci a l'avantage de permettre l'arrêt de l'algorithme quand on le souhaite, et de 
récupérer la meilleure solution trouvée jusqu'à présent. Cela permet par 
exemple de ne jamais arrêter l'algorithme tant qu'il n'a pas atteint de solution 
satisfaisante sauf si l'utilisateur le demande. Il n'est pas obligé d'attendre la fin 
de l'exécution pour obtenir un résultat. Cependant, plus l'algorithme travaille 
longtemps, plus il y a de chances que la solution s'améliore. 

Un point important des métaheuristiques est qu'elles font évoluer des 
solutions en les améliorant à chaque itération. Il faut qu'il soit possible 
d'évaluer ces solutions. En effet, il est toujours nécessaire de pouvoir les 
comparer afin de retenir la meilleure. Une solution est considérée comme 
meilleure si elle est plus proche du résultat attendu qu'une autre. En général, 
une part d'aléatoire est présente afin d'empêcher l'algorithme de tomber dans un 
minimum local. La part d'aléatoire est différente selon les algorithmes. Il existe 
des métaheuristiques à méthode implicite, où la part d'aléatoire ne suit pas une 
loi donnée (algorithmes génétiques, par exemple), et des métaheuristiques à 
méthode explicite, où une distribution de probabilité suit une loi définie à 
chaque itération (les colonies de fourmis, par exemple). La solution initiale est 
souvent choisie au hasard. Elle évolue ensuite pour s'améliorer. 

Lorsqu’une 
heuristique est 
adaptable à un 

grand nombre de 
problèmes, elle est 

alors dite 
métaheuristique. 
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1.5 Conclusion :  

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés à quelques notions concernant les systèmes 
flexibles de production, l’ordonnancement de la production, et les méthodes dédiées à ces types de 
problèmes. 

Les problèmes d’ordonnancement d’ateliers sont des problèmes combinatoires extrêmement 
difficiles et il n’existe pas de méthodes universelles permettant de résoudre efficacement tous les 
cas. 

L’ordonnancement de type jobshop est généralement de type complexe démontré NP-difficile. 
Pour de tels problèmes, les méthodes exactes se trouvent incapables de les résoudre.  

Comme il est souvent très difficile de trouver la meilleure solution possible (optimale), on se 
contente souvent de chercher une solution sous optimale. Une solution est dite sous optimale quand 
son optimalité n’a pas pu être prouvée. Il s’agit donc d’une solution approchée. 

Six métaheuristiques (les algorithmes génétiques, les essaims particulaires, les colonies de 
fourmis, la recherche tabou, le recuit simulé, et l’électromagnétisme) ont été adaptées par Souier 
(2009) pour la résolution du problème d’ordonnancement dans le modèle FMS que nous étudions. 
Le chapitre suivant est consacré à une présentation détaillée des métaheuristiques, leurs origines, et 
leurs algorithmes.  
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Chapitre 2 

Les Métaheuristiques 

 
Ce chapitre est consacré aux métaheuristiques, méthodes formant une 
famille d’algorithmes d’optimisation combinatoire, visant à résoudre les 
problèmes de type NP-difficiles pour lesquels on ne connait pas de 
méthodes classiques plus efficaces. Nous commençons par une 
présentation générale, suivie d’une section consacrée aux principes des 
métaheuristiques les plus répondues. Enfin nous présentons d’une 
manière détaillée les deux algorithmes, l’algorithme mimétique, et 
l’algorithme API, que nous avons adapté pour la résolution de notre 
problème.   
 

2.1. Introduction  

Les approches traditionnelles, pour résoudre les problèmes NP-difficiles, consistent à 
appliquer des techniques d’optimisation à une formulation analytique. Cependant, ces modèles 
ont montré leurs limites [Buzzcot et Yao, 1986], [Ben-Arieh, 1988], [Newman, 1988]. Même 
des formulations idéalistes et simplifiées peuvent s’avérer très difficiles à traiter. Pour trouver un 
optimum, le seul moyen est souvent de faire une recherche exhaustive sur l’ensemble des 
solutions réalisables [Talbi, 2004].   

Les chercheurs se sont alors orientés vers l’utilisation de méthodes approchées appelées 
« heuristiques ». Contrairement à une méthode exacte, qui vise à l’obtention d’une solution 
optimale, l’objectif d’une heuristique est de trouver une « bonne » solution en un temps 
raisonnable. Les heuristiques sont beaucoup plus adaptées au contexte industriel, où il ne s’agit 
pas tant de satisfaire complètement tel ou tel objectif que de fournir une solution 
d’ordonnancement réaliste, qui procure une satisfaction jugée acceptable d’un ensemble 
d’objectifs. Pour cette raison, les logiciels d’ordonnancement disponibles sur le marché font tous 
appel à des méthodes heuristiques [Talbi, 2004].  

Les métaheuristiques constituent une classe de méthodes qui fournissent des solutions de 
bonne qualité en temps raisonnable à des problèmes combinatoires réputés difficiles pour 
lesquels on ne connait pas de méthode classique plus efficace [Ayari, 2010].  

Ce chapitre est consacré aux métaheuristiques, nous allons présenter celles les plus 
connues, leurs origines, leurs principes de base, et leurs algorithmes, ainsi que les deux 
approches que nous avons adapté dans notre travail, à savoir, l’algorithme mimétique et 
l’algorithme API basé sur le comportement de fourragement d’une espèce de fourmis primitives 
(Les Pachycondyla apicalis). 
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2.2. Généralités sur les méthodes approchées  

Depuis toujours, les chercheurs ont tenté de résoudre les problèmes NP-
difficiles le plus efficacement possible. Pendant longtemps, la recherche s'est 
orientée vers la proposition d'algorithmes exacts pour des cas particuliers 
polynomiaux [Sevaux, 2004]. Certains problèmes demeurent hors de portée 
des méthodes exactes. Les méthodes approchées, dites aussi d’approximation, 
constituent une alternative intéressante pour traiter les problèmes 
d’ordonnancement de grande taille. Elles sont définies comme étant des 
procédures exploitant au mieux la structure du problème considéré afin de 
trouver une solution de qualité raisonnable en un temps de calcul aussi faible 
que possible [Nicholson, 1971]. Lorsque ces méthodes sont conçues de 
manière simple, rapide et ciblée sur un problème particulier, on les appelle 
heuristique.  

L'apparition des heuristiques a permis de trouver des solutions en général 
de bonne qualité pour résoudre les problèmes [Sevaux, 2004]. Lorsque celles-
ci sont générales, adaptables et applicables à plusieurs catégories de problèmes 
d’optimisation combinatoire, elles portent le nom de méta-heuristique 
[Khalouli, 2010].  

Lorsque les premières métaheuristiques apparaissent, beaucoup de 
chercheurs se sont lancés dans l'utilisation de ces méthodes. Cela a conduit à 
une avancée importante pour la résolution pratique de nombreux problèmes. 
Cela a aussi créé un engouement pour le développement même de ces 
méthodes. Il existe des équipes entières qui ne travaillent qu'au développement 
des métaheuristiques [Sevaux, 2004]. 

2.3. Les métaheuristiques  

Les métaheuristiques constituent une partie importante des méthodes 
approchées et ouvrent des voies très intéressantes en matière de conception de 
méthodes heuristiques pour l'optimisation combinatoire [Ayari, 2010]. On 
appelle métaheuristiques (du grec, méta=qui englobe) des méthodes conçues 
pour échapper aux minima locaux. Le terme méta s’explique aussi par le fait 
que ces méthodes sont des structures générales dont il faut instancier les 
composants en fonction du problème par exemple, le voisinage, les solutions 
de départ ou les critères d’arrêt.  

Les métaheuristiques sont apparues au début des années 1980 avec une 
ambition commune : résoudre au mieux les problèmes dits d'optimisation 
difficile. En effet, celles-ci s'appliquent à toutes sortes de problèmes discrets, et 
elles peuvent s'adapter aussi aux problèmes continus. 

L'un des intérêts majeurs des métaheuristiques est leur facilité 
d'utilisation dans des problèmes concrets. L'utilisateur est généralement 
demandeur de méthodes efficaces permettant d'atteindre un optimum avec une 
précision acceptable dans un temps raisonnable.  

Les heuristiques  

sont des 

algorithmes qui 

peuvent  résoudre 

les problèmes de 

type NP-difficiles. 

Les solutions 

trouvées par les 

heuristiques sont 

des solutions 

approchées, 

l’optimalité n’est 

pas garantie. 
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Un des enjeux de la conception des métaheuristiques est donc de faciliter 
le choix d'une méthode et de simplifier son réglage pour l'adapter à un 
problème donné [Dréo, 2004].  

Les métaheuristiques les plus classiques sont celles fondées sur 
l'exploration d'un voisinage, et forment la première famille. L'algorithme part 
d'une solution et la fait évoluer à chaque itération sur l'espace de recherche. Les 
méthodes les plus connues dans cette catégorie sont la méthode GRASP 
(Greedy Randomized Adaptive Search Procedure), le recuit simulé (Simulated 
Annealing, SA), et la recherche tabou (Tabu Search, TS). 

L'autre approche possible est basée sur l'utilisation d'une population de 
solutions, et comme leur nom l’indique ces approches travaillent sur un 
ensemble de solutions. Ce type d'approche constitue la seconde famille. A 
chaque itération, la métaheuristique fait évoluer un ensemble de solutions en 
parallèle. Les algorithmes génétiques (Genetic Algorithms, GA), de recherche 
dispersée (Scatter Search, SS) ou les algorithmes de colonies de fourmis (Ant 
Colony, AC) sont des exemples courants de ce type de méthodes.  

2.3.1.  Intensification et diversification  

Toutes les métaheuristiques s'appuient sur un équilibre entre 
l'intensification de la recherche et la diversification de celle-ci. D'un côté, 
l'intensification permet de rechercher des solutions de plus grande qualité en 
s'appuyant sur les solutions déjà trouvées et de l'autre, la diversification met en 
place des stratégies qui permettent d'explorer un plus grand espace de solutions 
et d'´echapper à des minima locaux. Ne pas préserver cet équilibre conduit à 
une convergence trop rapide vers des minima locaux (manque de 
diversification) ou à une exploration trop longue (manque d'intensification) 
[Sevaux, 2004]. 

Il existe de nombreuses métaheuristiques allant de la simple recherche 
locale à des algorithmes plus complexes de recherche globale. Ces méthodes 
utilisent cependant un haut niveau d’abstraction, leur permettant d’être 
adaptées à un large éventail de problèmes d’optimisation combinatoire. On 
peut partager les métaheuristiques en deux grandes classes : les 
métaheuristiques à solution unique (c.à.d. évoluant avec une seule solution) et 
celles à solutions multiples ou population de solutions. Les méthodes 
d’optimisation à population de solutions améliorent, au fûr et à mesure des 
itérations, une population de solutions. L’intérêt de ces méthodes est d’utiliser 
la population comme facteur de diversité.   

Les heuristiques qui 

peuvent être adaptées 

à des problèmes 

différents sans 

changements majeurs 

dans l’algorithme de 

base sont dites 

métaheuristiques. 

La métaheuristique 

doit trouver les 

solutions de bonne 

qualité dans chaque 

zone de l’espace de 

recherche mais en 

s’échappant des 

minima locaux. 
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Figure 2.1: Classification des métaheuristiques. 

2.3.2.  Métaheuristiques à solution unique (méthodes de recherche locales)  

On appelle méthode de recherche (ou algorithme de recherche) locale 
celle qui converge vers un optimum local. Les méthodes itératives à solution 
unique sont toutes basées sur un algorithme de recherche de voisinage qui 
commence avec une solution initiale, puis l’améliore pas à pas en choisissant 
une nouvelle solution dans son voisinage [Bachelet,  99].  

Le processus s’arrête lorsqu’on ne peut plus améliorer la solution 
courante ou parce que le nombre maximal d’itérations (fixé au départ) est 
atteint. Quoique, ces méthodes ne soient pas complètes (rien n’assure qu’elles 
méthodes parviennent très souvent à trouver des solutions de bonne qualité 
dans des temps de calcul raisonnables). Elles sont souvent les premières 
méthodes testées sur les nouveaux problèmes combinatoires émergeant des 
applications réelles et académiques. On trouve dans la littérature de 
nombreuses méthodes locales. Les plus anciennes et les plus utilisées sont : la 
méthode de descente, le recuit simulé, la recherche tabou,…etc.    

2.3.2.1. Principe  des méthodes de recherche locale  

Les méthodes de recherche locale ou métaheuristiques à base de 
voisinages s'appuient toutes sur un même principe. A partir d'une solution 
unique x0, considérée comme point de départ (et calculée par exemple par une 
heuristique constructive), la recherche consiste à passer d'une solution à une 
solution voisine par déplacements successifs. L'ensemble des solutions que l'on 
peut atteindre à partir d'une solution x est appelé voisinage N(x) de cette 
solution. Déterminer une solution voisine de x dépend bien entendu du 
problème traité [Sevaux, 2004].  

Les 

métaheuristiques à 

solutions uniques 

sont celles qui 

partent d’une 

solution et tentent 

de l’améliorer. 

On trouve les 

métaheuristiques 

à solution unique,

qui travaillent 

sur une seule 

solution et celles 

à population de 

solutions qui 

travaillent sur un 

ensemble de 

solutions. 

Les méthodes de 

recherche locale 

sont basées sur 

l’amélioration 

progressive d’une 

solution dans un 

voisinage. 
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Figure 2.2: Minimum local et global [Sevaux 2004]. 

De manière générale, les opérateurs de recherche locale s'arrêtent 
quand une solution localement optimale est trouvée, c'est à dire quand il 
n'existe pas de meilleure solution dans le voisinage. 

2.3.2.2. Le recuit simulé (Simulated Annealing) 

La méthode du recuit simulé a été introduite en 1983 par Kirkpatrick 
et al., (1983).  Cette méthode originale est basée sur les travaux bien 
antérieurs de Metropolis et al., (1953). Cette méthode que l'on pourrait 
considérer comme la première métaheuristique ‘grand public’ a reçu 
l'attention de nombreux travaux et principalement de nombreuses 
applications [Sevaux 2004]. 

L’analogie historique s’inspire du recuit des métaux en métallurgie : 
un métal refroidi trop vite présente de nombreux défauts microscopiques, 
c’est l’équivalent d’un optimum local pour un problème d’optimisation 
combinatoire. Si on le refroidit lentement, les atomes se réarrangent, les 
défauts disparaissent, et le métal a alors une structure très ordonnée, 
équivalente à un optimum global [Jourdan, 2003]. 

La méthode du recuit simulé, appliquée aux problèmes d’optimisation, 
considère une solution initiale et recherche dans son voisinage une autre 
solution de façon aléatoire. L’originalité de cette méthode est qu’il est 
possible de se diriger vers une solution voisine de moins bonne qualité avec 
une probabilité non nulle. Ceci permet d’échapper aux minima locaux 
[Jourdan, 2003]. 

L’évolution de l’algorithme est gérée par un paramètre appelé énergie, 
l’énergie désigne la valeur de la fonction objectif, dite aussi fonction coût de 
la solution courante. La température T est un paramètre de l’algorithme : 
elle détermine la probabilité avec laquelle une dégradation de la solution 
courante est acceptée. La température décroit graduellement au cours du 
temps.  
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Au début de la recherche, la température élevée permet au recuit 
d’explorer l’espace de recherche sans être piégé par les optima locaux. A 
mesure que la température décroît, le recuit est de moins au moins capable 
d’explorer l’espace de recherche, et la recherche se concentre sur une zone 
déterminée : l’exploration prend le dessus sur l’exploration. Par conséquent la 
vitesse de décroissance de la température détermine la vitesse à laquelle le 
recuit « converge » vers une solution [Duvivier, 2000].  

 
Figure 2.3: L’organigramme du recuit simulé [Dréo, 2004] 

2.3.2.3. La recherche tabou (Tabu Search) 

Dans un article présenté par Glover (1986), on voit apparaître pour la 
première fois, le terme tabu search. Contrairement au recuit simulé qui ne 
génère qu'une seule solution x0 ‘aléatoirement’ dans le voisinage N(x) de la 
solution courante x, la méthode tabou, dans sa forme la plus simple, examine le 
voisinage N(x) de la solution courante x [Sevaux, 2004]. Cette méthode utilise 
la notion de mémoire pour éviter de tomber dans un optimum local. 

Le principe de l’algorithme est le suivant : à chaque itération, le 
voisinage (complet ou sous ensemble de voisinage) de la solution courante est 
examinée et la meilleure solution est sélectionnée. En appliquant ce principe, la 
méthode autorise de remonter vers des solutions qui semblent moins 
intéressantes mais qui ont peut être un meilleur voisinage. Le risque est de 
cycler entre deux solutions. 
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Pour éviter ce phénomène, la méthode a l’interdiction de visiter une 
solution récemment visitée. Pour cela, une liste taboue contenant les attributs 
des dernières solutions visitées et tenue à jour. Chaque nouvelle solution 
considérée enlève de cette liste la solution la plus anciennement visitée 
[Jourdan, 2003].  

 

Figure 2.4: L’organigramme de la recherche tabou [Dréo, 2004]. 

2.3.3. Métaheuristiques à base de population : 

Contrairement aux méthodes à solution unique qui font intervenir une 
seule solution, les méthodes de recherche à population, comme leur nom 
l’indique, travaillent sur un ensemble de solutions appelé population. Le 
principe général de toutes ces méthodes consiste à combiner des solutions entre 
elles pour en former de nouvelles en essayant d’hériter des ‘bonnes’ 
caractéristiques des solutions parents. Un tel processus est répété jusqu’à ce 
qu’un critère d’arrêt soit atteint (nombre de générations maximum, nombre de 
générations sans améliorations, temps maximum, borne atteinte,…). Parmi ces 
algorithmes à population, on trouve deux grandes classes qui sont les 
algorithmes génétiques et les colonies de fourmis. Les algorithmes génétiques 
ont beaucoup fait parler d’eux et depuis longtemps. Les colonies de fourmis 
sont des techniques plus récentes.  
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Ces méthodes se différencient par leur manière de représenter les 
problèmes à résoudre et par leur façon de faire évoluer la population d’une 
génération à l’autre. 

Il existe bien d’autres techniques que nous allons décrire quelques unes 
telles que les essaims particulaires, l’algorithme mimétique,  et les colonies de 
fourmis d’une espèce de fourmis primitives dite ‘ Pachycondyla apicalis’. 

2.3.3.1. Les colonies de fourmis (Ant Colony Optimization)  

Des constatations ont montré que les fourmis, bien qu’elles aient 
individuellement des capacités cognitives très limitées et qu’elles soient pour 
certaines espèces aveugles (aucune information visuelle du monde environnant 
ne leur parvient), sont capables de sélectionner collectivement le plus court 
chemin entre une source de nourriture et leur nid. La coordination des activités 
collectives chez les fourmis est due à des mécanismes de communications 
indirectes via une substance volatile chimique appelée « phéromone », à 
laquelle les fourmis sont très sensibles [Khalouli, 2010].  

En se déplaçant du nid à la source de nourriture et vice-versa (ce qui, 
dans un premier temps, se fait essentiellement d’une façon aléatoire), les 
fourmis déposent au passage sur le sol une substance odorante appelée 
phéromone, ce qui a pour effet de créer une piste chimique. Les fourmis 
peuvent sentir ces phéromones qui ont un rôle de marqueur de chemin : quand 
les fourmis choisissent leur chemin, elles ont tendance à choisir la piste qui 
porte la plus forte concentration de phéromones. Cela leur permet de retrouver 
le chemin vers leur nid lors du retour. D’autre part, les odeurs peuvent être 
utilisées par d’autres fourmis pour retrouver les sources de nourriture détectées 
par leurs consœurs [Jourdan, 2003]. 

De plus, comme la phéromone s’évapore avec le temps, le chemin le plus 
long est de moins en moins emprunté et sa trace disparaît presque 
complètement. Par conséquent, les sentiers les plus courts seront les plus 
concentrés en phéromones [Khalouli 2010]. 

Au début, les fourmis explorent différents chemins en effectuant des 
déplacements aléatoires. Une fois qu’un chemin menant à une source de 
nourriture est découvert, elles y déposent une quantité de phéromone 
renforçant ainsi son importance et la probabilité d’être choisi par d’autres 
fourmis de la colonie. D’un autre côté, les mauvais chemins auront tendance à 
être oubliés, voire même, disparaître avec l’évaporation de la phéromone. Ce 
procédé est basé sur le mécanisme de rétroaction positive. Il assure que les 
fourmis utilisent la voie d’accès la plus courte car elle sera la plus imprégnée 
par la phéromone [Khalouli, 2010].  
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Figure 2.5: Expérience de sélection du plus court chemin [Dréo, 2004]. 

(1) Au début de l’expérience les fourmis explorent indifféremment les 
deux branches du pont. 
(2) A la fin de l’expérience les fourmis ont tendance à emprunter le 
même chemin (qui est le plus court). 

Les algorithmes de colonies de fourmis ont été introduits par Dorigo et 
al. (1996). Une des applications principales de la méthode originale était le 
problème du voyageur de commerce et depuis elle a considérablement évolué.  

L’ACO consiste à travailler sur une population de solutions, chacune 
correspondant à une fourmi artificielle. Une structure de donnée commune, qui 
renferme des informations sur les quantités de phéromones artificielles 
accumulées dans l’espace de recherche, est utilisée pour coordonner le 
fonctionnement de la population. Ainsi, par analogie aux comportements des 
fourmis réelles, les algorithmes de colonie de fourmis sont basés sur la 
communication indirecte d’une colonie de fourmis artificielles. La quantité de 
phéromones représente une information utilisée par les fourmis pour former 
une solution de manière stochastique à un problème donné. Il s’agit donc d’une 
métaheuristique de construction aléatoire biaisée par un ensemble de données 
globales représentant une mémoire sur la qualité des solutions via les traces (ou 
quantités) de phéromones. Cet ensemble est régulièrement mis à jour par un 
mécanisme simulant l’évaporation de la phéromone. Il effectue des décisions 
probabilistes fonction des quantités de phéromones artificielles et d’une vision 
locale du problème via une heuristique d’information dite aussi visibilité 
[Khalouli, 2010]. 
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Algorithme 2.1: Un simple algorithme de colonie de fourmis 

(1) Initialiser 
(2)       Répéter  
(3)       Pour chaque fourmi faire  
(4)              Construire une solution basée sue une procédure de construction, 

dépendant de la trace de phéromone 
(5)              Mettre à jour la trace de phéromone en se basant sur la qualité de 

la solution trouvée 
(6)               Fin pour 
(7)       Jusqu’à satisfaction d’un critère d’arrêt 

2.3.3.2. Les algorithmes génétiques (Genetic Algorithms) 

2.3.3.2.1. Principes des algorithmes évolutionnaires  

Le paradigme des algorithmes évolutionnaires [De Jong et al., 2000], 
[Back et al., 2000] fondé dans les années 1960, consiste à s’inspirer des 
mécanismes de l’évolution naturelle et à utiliser le concept de populations 
d’individus ou solutions pour résoudre des problèmes du monde réel [Dupas, 
2004].  

Les algorithmes évolutionnaires sont des techniques d’optimisation 
itératives et stochastiques inspirées de la théorie de l’évolution. Cette théorie a 
été élaborée par Charles Darwin (1859) et fondée sur le modèle biologique. Un 
algorithme évolutionnaire simule le comportement d’évolution des êtres 
vivants. Dans ce cas, on considère que l’évolution tend  à produire des 
organismes plus adéquats à leur environnement en ayant recourt à des 
phénomènes comme la sélection naturelle et l’héritage génétique. Au cours du 
cycle de simulation, trois opérateurs interviennent généralement : la 
recombinaison (ou croisement), la mutation et la sélection. La recombinaison et 
la mutation créent de nouvelles solutions candidates, tandis que la sélection 
élimine les candidats les moins prometteurs. Plusieurs types d’évolution ont été 
développés, parmi lesquelles nous citons : les stratégies d’évolution, la 
programmation évolutionnaire, et les algorithmes génétiques. Les plus connus 
et les plus utilisés en optimisation et en ordonnancement sont les algorithmes 
génétiques [Khalouli, 2010]. Cette section est consacrée à la présentation des 
algorithmes génétiques. 

Il s’agit d’une famille d’algorithmes basés sur l’évolution des espèces. 
L’évolution d’une espèce est simplement une suite successive d’améliorations 
afin qu’elle soit la mieux adaptée au milieu dans lequel elle évolue. Cette 
adaptation est réalisée grâce à la sélection naturelle et aux mécanismes de 
reproduction [Rebreyend, 1999].  
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La première description du processus des algorithmes génétiques a été 
donnée par Holland en 1975, puis Goldberg (1989) les a utilisés pour résoudre 
des problèmes concrets d’optimisation. 

 Le but des algorithmes génétiques est d’optimiser une fonction 
prédéfinie, appelée fonction objectif, ou fitness, ils travaillent sur un ensemble 
de solutions candidates, appelé « population » d’individus ou chromosomes. 
Ces derniers sont constitués d’un ensemble d’éléments appelés « gènes » 
[Chaari, 2010]. 

Il est nécessaire d’introduire un certain nombre de termes avant 
d’aborder plus précisément les algorithmes génétiques. Par conséquent, nous 
définissons les termes suivants : 

Définition 1 : (Gène) 
Un gène est une suite de bases azotées qui contient le code d’une protéine 

donnée. On appellera gène la suite de symboles qui codent la valeur d’une 
variable. 

Définition 2 : (Chromosome) 
Un chromosome est constitué d’une séquence finie de gènes qui peuvent 

prendre des valeurs appelées allèles qui sont prises dans un alphabet qui doit 
être judicieusement choisi pour convenir au problème étudié. 

Un chromosome est, donc un élément de l’espace de recherche, 
généralement, un chromosome est représenté sous forme de chaînes.  

Définition 3 : (Individu) 
Un individu est une solution potentielle. Dans la plupart des cas un 

individu sera représenté par un seul chromosome. 

Définition 3 : (Population) 
Une population est un groupe d’individus sur lequel l’algorithme 

génétique effectue un certain nombre  d’opérations. 

Définition 3 : (Génération) 

Une génération est l’ensemble des opérations qui permettent de passer 
d’une population à une autre. Ces opérations sont généralement la sélection des 
individus de la population courante, le croisement des individus, et la mutation. 

Définition 4 : (fonction objectif) 

Pour évaluer la pertinence d’une solution par rapport à une autre, on 
introduit ce que l’on nomme une fonction d’adaptation (ou bien fonction 
d’évaluation ou de fitness) qui correspond à l’utilité de la solution par rapport 
au problème.  
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Définition  5 : (sélection des survivants) 
Cette étape consiste à ne garder que les solutions les plus intéressantes. 

Par convention, le nombre d’individus est le même d’une génération à l’autre. 
En d’autres termes, il y a autant de morts que de nouveau-nés. 

L’algorithme génétique manipule une population d’individus qui évolue 
au cours du temps grâce aux divers opérateurs (croisement, mutation, sélection) 
en favorisant la reproduction des individus performants. Il est efficace tant que 
les individus de la population sont différents [Duvivier, 2000]. 

Une première population est choisie soit aléatoirement, soit par des 
heuristiques ou par des méthodes spécifiques au problème, soit encore par 
mélange de solutions aléatoires et heuristiques. Cette population doit être 
suffisamment diversifiée pour que l’algorithme ne reste pas bloqué dans un 
optimum local. C’est ce qui se produit lorsque trop d’individus sont semblables 
[Chaari, 2010]. 

Les algorithmes génétiques génèrent de nouveaux individus, dits 
solutions parents, de telle sorte qu’ils soient plus performants que leurs 
solutions parents. Le processus d’amélioration des individus s’effectue par 
utilisation d’opérateurs génétiques, qui sont la sélection, le croisement et la 
mutation. 

2.3.3.2.2. Les étapes de l’algorithme génétique 

L’algorithme génétique commence par générer une population initiale 
d’individus, pour chacun d’entre eux nous calculons la fitness (qui représente 
la valeur de la fonction objectif ou fonction d’évaluation de la solution associée 
à l’individu considéré), et nous appliquons par la suite un opérateur de 
sélection pour la reproduction. Ces opérateurs seront soumis ensuite à un 
opérateur de croisement qui va combiner les individus sélectionnés pour 
donner naissance à des nouvelles solutions (nouveaux individus). Les individus 
résultants peuvent être mutés par un opérateur de mutation.  

Les trois opérateurs de sélection, croisement, et mutation permettent de 
générer une nouvelle population d’individus (dite nouvelle génération). Nous 
évaluons la fitness des individus obtenus. De génération en génération, on 
obtient des individus plus performants que ceux des anciennes générations. Le 
processus s’arrête lorsqu’un critère d’arrêt est atteint. 
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Figure 2.6: Principales étapes d’un algorithme génétique. 

2.3.3.3. Les essaims particulaires (Particle Swarms Optimization) 

L’optimisation par essaims particulaires (OEP) est une méthode proposée 
en 1995 aux Etats Unis sous le nom de Particle Swarms Optimisation (PSO) 
par Eberhart et Kennedy (1995). Cette métaheuristique s’inspire des 
interactions entre individus au sein d’une population telle que les nuées 
d’oiseaux, les bancs de poissons, et les essaims d’abeilles. L’algorithme permet 
de faire converger les solutions vers des optimums locaux. Bien que cette 
approche ait été développée pour les milieux continus, elle a aussi été 
appliquée aux milieux discrets.  

En effet, ces groupes d’animaux montrent des dynamiques de 
déplacements relativement complexes, alors qu’individuellement, ils n’ont 
accès qu’à des informations limitées, comme la position et la vitesse de leurs 
plus proches voisins. Ce type d’approches utilise une population de solutions 
potentielles connue sous l’appellation d’essaim, les individus sont appelés 
particules. Elle se base sur la collaboration des particules entre elles en 
échangeant des informations permettant ainsi l’émergence de comportements 
complexes. Chaque particule est caractérisée par sa position courante et vecteur 
de changement de position (appelé vélocité). Pour influencer leurs évolutions, 
ces particules sont dotées d’une mémoire structurée au niveau local (c'est-à-
dire entre particules voisines). Chaque particule n’évolue, à chaque itération, 
qu’en fonction de ses proches voisins, et non pas selon l’état global de la 
population à l’itération précédente [Khalouli 10] .   
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A chaque itération de l’algorithme, les particules se déplacent dans 
l’espace de recherche selon une certaine vitesse. Le calcul de de cette vitesse 
dépend de plusieurs facteurs tels que la vitesse actuelle pondérée par un 
coefficient d’inertie w, ainsi que l’écart par rapport à leur meilleure position 
connue et à celle de leurs voisines pondérées respectivement par des 
coefficients de confiance c1 et c2. Les particules voisines d’une autre particule 
sont appelées ses informatrices [Lemamou, 2009]. 

La structure de base d’un algorithme d’OEP est illustré par la figure 2.7  
à chaque itération de l’algorithme, la nouvelle vitesse et la nouvelle position de 
chaque particule sont calculées. Les particules sont ensuite évaluées et leurs 
mémoires, c.à.d, leurs meilleures positions connues, sont mises à jour. La 
diversité au sein de la population permet à l’algorithme de ne pas rester bloqué 
dans un optimum local [Lemamou, 2009]. 

 

Figure 2.7: Principe de l’algorithme d’optimisation par essaims 
particulaires [Lemamou, 2009]. 

2.3.3.4. L’électromagnétisme [Souier, 2009] 

Cette métaheuristique a été proposée par Birbil et Fang en 2003 [Birbil 
et Fang, 2003] pour résoudre les problèmes d’optimisation difficile continus 
efficacement. Elle a été inspirée d’une analogie du mécanisme attraction-
répulsion de la théorie d’électromagnétisme, elle est une métaheuristique basée 
sur une population de solutions. 

Dans cette approche la charge de chaque point est relative à la valeur de 
la fonction objectif que nous essayons d’optimiser. Cette charge détermine 
également l'attraction ou la répulsion du point. D'ailleurs, la force 
électrostatique entre deux points est directement proportionnelle aux charges 
de ces points et inversement proportionnelle au carré de la distance entre ces 
points. La charge fixe de chaque particule est donnée comme suit : 
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    �� = ��� �−
 ∗ ����� − �������/ ������� − ���������
��� ��� , ∀ "               2.6 

Où qi est la charge de particule i, f (xi), f (xbest), et f (xk) sont les valeurs 
des fonctions objectives des particules i, la meilleure particule, et la particule k. 
m est la taille de la population et n la dimension du problème. 

La qualité de solution ou la charge de chaque particule détermine l’effet 
d'attraction et de répulsion dans la population. Une meilleure solution 
encourage d'autres particules à converger aux vallées attrayantes tandis qu’une 
mauvaise solution décourage les autres particules pour se déplacer vers cette 
région. Ces particules se déplacent avec toute la force et ainsi des solutions 
diversifiées sont produites. La formule suivante donne la force de la particule i. 

&� = ∑ ()
*��+ − ��� ∗ �,-∗,.�/0.10-/2 : ��+� < ����

��� − �+� ∗ �,-∗,.�/0.10-/2 : ��+� ≥ ����67
8�+9� , ∀"                        2.7        

Le pseudo-code de cette métaheuristique est le suivant: 

Algorithme2.2 : L’électromagnétisme  

(1) Initialiser  les points 
(2) Tant que (critère d’arrêt non atteint) faire 
(3)        Effectuer une recherche locale pour chaque particule. 
(4)        Calculer la force total F () de chaque particule. 
(5)        Déplacer la particule par F (). 
(6)        Evaluer les particules. 
(7) Fin Tant que 

2.3.3.5. L’algorithme mimétique  

Pour être performante, une méthode de recherche doit associer 
judicieusement exploration et exploitation de l’espace de recherche. Or, une 
méthode de recherche est rarement aussi efficace pour exploiter que pour 
explorer l’espace de recherche. Une solution consiste à ajouter des mécanismes 
complémentaires dans une méthode de recherche donnée. De ce fait, il peut 
être extrêmement bénéfique d’associer une méthode de recherche dont la 
capacité d’exploration est très élevée à une méthode de recherche dont le point 
fort est l’exploitation de l’espace de recherche. Par ailleurs, une seule méthode 
ne permet pas d’obtenir de très bons résultats sur un large ensemble de 
problèmes [Wolpert et Macready, 1997].  Dans ce cas, pourquoi se limiter à 
l’utilisation d’une seule méthode alors qu’il serait possible s’utiliser 
(simultanément) plusieurs méthodes de recherche pour améliorer les 
performances ? D’où l’idée de fédérer ces méthodes de recherche en une 
méthode hybride [Duvivier, 2000].  
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L’hybridation revient à combiner plusieurs algorithmes de nature 
différente. Par exemple, on peut croiser un algorithme génétique avec une 
heuristique. En général, le résultat est meilleur que celui qui serait obtenu par 
une des méthodes choisies [Sevaux, 2004].  

Les métaheuristiques hybrides sont apparues en même temps que le 
paradigme lui-même, mais la plupart des chercheurs n’y accordaient que peu 
d’intérêt [Cotta et al., 2005]. Elles deviennent maintenant populaires, car les 
meilleurs résultats trouvés pour plusieurs problèmes d’optimisation combinatoire 
ont été obtenus par des algorithmes hybrides [Noël, 2007]. 

Les algorithmes génétiques tels que décrits précédemment ont montré leur 
efficacité dans un nombre de problèmes d’horizons très divers [Sevaux, 2004]. 
En effet, la puissance des algorithmes génétiques provient du fait qu’ils sont 
capables de balayer de manière globale l’espace des solutions contrairement aux 
méthodes de descente ou aux heuristiques qui explorent une petite zone de cet 
espace [Rebreyend, 1999]. Un inconvénient d’un algorithme génétique est que 
les opérateurs standards de croisement et de mutation ne permettent pas 
d’intensifier suffisamment la recherche [Hoos et Stüzle, 2004]. L’opérateur de 
mutation apporte une légère modification à l’individu. Son rôle est de favoriser 
la diversification des individus alors que la sélection se charge de conserver les 
meilleurs. C’est pourquoi les algorithmes génétiques sont souvent hybridés avec 
des méthodes de recherche locale [Hernandez, 2008]. C'est le cas des 
algorithmes mimétiques de Moscato (1989) présentés dans cette section. 

 Moscato (1989) introduit pour la première fois les algorithmes 
mimétiques. On rencontre aussi le nom d'algorithmes génétiques hybrides ou 
celui de genetic local search. Quelque soit le nom qu'on lui donne, l'idée 
principale de cette technique est de rendre plus agressif un algorithme génétique 
par l'ajout d'une recherche locale en plus de la mutation [Sevaux, 2004]. Un 
algorithme mimétique est donc une combinaison, ou encore une coopération 
entre un algorithme génétique et une méthode de recherche locale. 

Ces deux méthodes sont complémentaires car l’une permet de détecter de 
bonnes régions dans l’espace de recherche alors que l’autre se concentre de 
manière intensive à explorer ces zones de l’espace de recherche [Moscato, 
1999]. Ainsi, on peut explorer rapidement les zones intéressantes de l’espace de 
recherche pour les exploiter en détail [Hernandez, 2008].  

L'idée de Moscato est donc d'ajouter une recherche locale  qui peut être 
une méthode de descente ou une recherche locale plus évoluée (recuit simulé ou 
recherche tabou par exemple). Cette recherche locale sera appliquée à tout 
nouvel individu obtenu au cours de la recherche. Cette simple modification 
entraine de profonds changements dans le comportement de l'algorithme lui-
même. Après avoir créé un nouvel individu à partir de deux parents sélectionnés, 
on applique une recherche locale et sous certaines conditions on applique un 
opérateur de mutation à cet individu [Sevaux, 2004]. 

On peut rendre un 

algorithme 

génétique plus 

performant  en le 

croisant avec 

d’autres méthodes. 

Un algorithme 

mimétique est une 

hybridation entre 

un  algorithme 

génétique et une 

recherche locale. 



Chapitre 2                                                                                                             Les métaheuristiques 

35 

 

Algorithme 2.3: L’algorithme mimétique 

(1)  Initialiser :  générer une population initiale P de solutions  
(2)  Appliquer une procédure de recherche locale sur chaque solution de P 
(3)  Répéter 
(4)        Sélection : choisir deux solutions x et x’  
(5)        Croisement : combiner deux solutions parents x et x’ pour former une 
solution y 
(6)        Recherche locale : appliquer une procédure de recherche locale sur y  
(7)        Mutation :  appliquer un opérateur de mutation sur  
(8)        Choisir un individu y’ pour être remplacé dans la population 
(9)        Remplacer y’ par y dans la population 
(10)  Jusqu’à satisfaire un critère d’arrêt. 

Dans cet algorithme, l’opérateur de mutation assure la diversification de 
la méthode, d’autre part, l’intensification est produite par l’application de la 
méthode de recherche locale.  

La méthode de recherche locale utilisée dans un algorithme mimétique 
n’est pas unique, on peut utiliser une méthode de recherche locale simple telle 
que les méthodes de descente, ou des méthodes plus évoluées telles que le 
recuit simulé ou la recherche tabou. Dans notre travail, nous avons utilisé une 
méthode de descente, dans la section suivante, nous allons présenter le principe 
des méthodes de descente. 

- Méthodes de descente  

A partir d'une solution trouvée par heuristique par exemple, on peut très 
facilement implémenter des méthodes de descente. Ces méthodes s'articulent 
toutes autour d'un principe simple. Partir d'une solution existante, chercher une 
solution dans le voisinage et accepter cette solution si elle améliore la solution 
courante. 

L'algorithme 2.4 présente le squelette d'une méthode de descente (simple 
descent). A partir d'une solution initiale x, on choisit une solution x0 dans le 
voisinage N(x) de x. Si cette solution est meilleure que x, (f (x0) < f (x)) alors on 
accepte cette solution comme nouvelle solution x et on recommence le 
processus jusqu'à ce qu'il n'y ait plus aucune solution améliorante dans le 
voisinage de x. 

Algorithme 2.4: La méthode de descente 
(1)  initialisation :  trouver une solution initiale x 
(2)  Répéter 
(3)       Recherche dans le voisinage : trouver une solution �′ ∈ =��� 
(4)       Si ��>� < ��� alors 
(5)               � ← �′ 
(6)  Fin si 
(7)  Jusqu’à �@� ≥ ���, ∀@ ∈ =��� 
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Une version plus « agressive» de la méthode de descente est la méthode 
de plus grande descente [Sevaux, 2004]. Au lieu de choisir une solution x0 
dans le voisinage de x, on choisit toujours la meilleure solution x0 du voisinage 
de x. L'algorithme 2.5 donne une description de cette méthode. 

Algorithme 2.5: La méthode de grande descente 

(1)  initialiser :  trouver une solution initiale x 
(2)  Répéter  

(3)  Recherche dans le voisinage: trouver  �> ∈ A�0�B�0C� ≤ ��>>�, ∀�′′ ∈ =��� 

(4)      Si ��>� < ��� alors  
(5)       � ← �′ 
(6)      Fin si 
(7)   Jusqu’à ��>� ≥ ���, ∀�′ ∈ =��� 

Ces deux méthodes sont évidemment sujettes à de nombreuses critiques. 
Elles se basent toutes les deux sur une amélioration progressive de la solution et 
donc resteront bloquées dans un minimum local dès qu'elles en rencontreront un. 
Il existe de manière évidente une absence de diversification. L'´equilibre 
souhaité entre intensification et diversification n'existe donc plus [Sevaux, 
2004].  

2.3.3.6. L’algorithme API  

La plupart des animaux sont beaucoup moins intelligents que l’homme, 
mais sont cependant capables de réalisations assez évoluées. Considérons par 
exemple les insectes. Individuellement, une fourmi ou une abeille n’est pas 
capable de s’adapter aux situations nouvelles. Pourtant, le groupe réalise des 
tâches très évoluées, comme la construction d’une ruche ou d’une fourmilière. 
Les insectes sociaux semblent compenser leurs faiblesses individuelles par une 
coordination globale qui donne à la colonie une forme d’intelligence bien 
supérieure à celles de ses membres.   

Dans cette section  nous présentons l’algorithme API qui modélise le 
comportement de fourragement d’une population de fourmis primitives 
(Pachycondyla apicalis). Dans les parties sous sections suivantes de cette 
section, nous allons présenter cette espèce de fourmis, son comportement de 
recherche de nourriture, ainsi que sa modélisation telles que présentées et 
décrites par Monmarché (2000).  

 Cette espèce de fourmis est caractérisée par sa stratégie de recherche de 
proie relativement simple d’un point de vue local et global. Dans cette espèce de 
fourmis les individus chassent en solitaire en essayant de couvrir uniformément 
un espace donné autour du nid en le partitionnant en sites de chasses. Le nid 
change d’emplacement périodiquement. En optimisation, cela correspond à un 
algorithme qui effectue plusieurs recherches aléatoires en parallèle, dans un sous 
espace centré en un point. Le déplacement du nid correspond à un opérateur de 
réinitialisation dans les recherches parallèles où le point central est déplacé.  
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2.3.3.6.1  Pachycondyla apicalis  

Les fourmis sont des insectes qui vivent en sociétés. Elles peuplent tous 
les continents du monde et ont des comportements très variés suivant l'habitat 
dans lequel elles évoluent.  

Le comportement social des fourmis constitue un formidable modèle bio-
inspiré d’auto-organisation. Nous présentons dans cette section une nouvelle 
métaheuristique s’inspirant de l’auto-organisation chez l’espèce de fourmis 
néotropicale Pachycondyla apicalis. Ceci revient à utiliser la métaphore de 
cette espèce de fourmis pour concevoir des métaheuristiques d’optimisation 
adaptées aux problèmes combinatoires. 

Cette section présente un algorithme pour l’optimisation basé sur le 
comportement des fourmis l’espèce Pachycondyla apicalis. Cette étude trouve 
son origine dans les travaux de Dominique Fresneau sur la stratégie de 
fourragement originale de cette espèce de fourmis ponérines [Fresneau, 1985], 
[Fresneau, 1994]. 

Pour notre étude nous nous sommes basés sur la modélisation 
algorithmique faite par Monmarché (2000). Nous allons commencer tout 
d’abord par présenter les caractéristiques biologiques qui ont pu être exploitées 
du point de vue d’une modélisation algorithmique avec comme objectif de 
l’appliquer à notre problème d’ordonnancement. 

Monmarché (2000) a donné la grande part à cette espèce de fourmis et a 
énoncé que l’intérêt de ces fourmis pour l’optimisation vient du fait qu’elles 
utilisent des principes relativement simples d’un point de vue globale et local 
pour rechercher leurs proies.  

L’auteur a fait une comparaison entre l’API et les algorithmes génétiques 
et il a démontré théoriquement la force de l’API pour diversifier les solutions.  
Dans les AG, l’effet cumulé de la sélection et du croisement a l’inconvénient 
de faire disparaître la diversité nécessaire à l’exploration : après un certain 
nombre d’itérations la population se concentre sur les points les plus 
sélectionnés, seule la mutation introduit alors une certaine diversité.  

Dans l’API, le processus est inverse : les fourmis explorent à partir d’un 
point central qui est le Nid et tendent à s’éloigner au fur et à mesure des 
itérations. 

2.3.3.6.2  Biologie des Pachycondyla apicalis  

Pachycondyla apicalis est une ponérine néotropicale que l’on rencontre 
en Amérique du Sud, en particulier au Mexique.  
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Figure : 2.8 : L’espèce de fourmis Pachycondyla apicalis. 

Sa morphologie et le peu de communication entre individus la classe 
parmi les fourmis dites primitives mais certains aspects de son adaptation 
démentent ce jugement. Les fourmis Pachycondyla apicalis vivent en petites 
colonies composées de  quelques dizaines d’individus (40 à 100 ouvrières).  

Les fourmis de cette espèce installent leur nid dans de vieilles souches ou 
des arbres morts en décomposition qui offrent ainsi un habitat instable pour des 
fourmis qui ne savent pas construire de fourmilière. Après un certain temps, 
lorsque la vétusté de leur nid devient trop importante, elles doivent déménager 
et chercher un nouveau refuge. Les petits insectes et les cadavres d’insectes 
présentent la source de nourriture de cette espèce de fourmis. Les fourmis de 
cette espèce ne participent pas toutes à la recherche de nourriture, certaines 
ouvrières restent au nid pour s’occuper du couvain, et d’autres prospectent 
individuellement autour de la fourmilière et ramènent les proies au nid. 

 Le comportement de recherche de nourriture de cette espèce de fourmis 
n’est pas un comportement collectif direct ; c'est-à-dire que les ouvrières ne 
déposent pas de message chimique sur le sol pour indiquer aux autres 
fourrageuses le chemin menant à une source de nourriture. 

On peut supposer que la nature des proies recherchées n’encourage pas 
spécialement ce genre de communication inter-individus : la présence des 
proies étant relativement aléatoire, la capture d’une proie ne donne que peu 
d’informations sur la stabilité spatiale de la source de nourriture. Autrement 
dit, la probabilité de retrouver une proie dans la même zone qu’une précédente 
capture n’est pas suffisante pour y canaliser les forces de fourragement de la 
colonie. Cependant, d’un point de vue individuel, les ouvrières mémorisent 
leur site de capture et lors de leur prochaine sortie du nid, elles retournent 
systématiquement sur le dernier site de chasse fructueux. Cette spécialisation 
sectorielle est une réponse pour l’adaptation nécessaire à la découverte et 
l’exploitation de sources de nourriture.  
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Ce type de fourragement solitaire se retrouve particulièrement chez les 
espèces peu populeuses, les espèces à population importante utilisent des 
mécanismes de recrutement massif beaucoup plus couramment [Holldobler et 
Wilson, 1990]. Les fourrageuses solitaires développent en conséquence des 
mécanismes d’apprentissage plus évolués. 

De sorties en sorties, les ouvrières s’éloignent du nid car la probabilité de 
trouver une proie est inversement proportionnelle à la densité de fourrageuses 
qui décroit évidemment quand la distance au nid augmente. Les fourrageuses 
ont donc un comportement collectif indirect puisque de manière statistique 
elles coopèrent pour couvrir au mieux leur espace de recherche que constitue le 
voisinage du nid. Elles construisent de cette façon une mosaïque de zones de 
chasse qui couvre la périphérie du nid. 

La figure 2.9 présente les aires de fourragement d’une colonie 
Pachycondyla apicalis. 

 

Figure 2.9: Exemple (fictif) de carte des trajets et aires de récolte des 
fourrageuses (inspiré de [Fresneau, 1994]). 

Le comportement de fourragement de Pachycondyla apicalis peut être 
résumé en trois règles [Fresneau, 1994]: 

1.  La découverte d’une proie entraine toujours le retour sur ce site lors 
de la sortie suivante, c’est là que la fourrageuse reprend ses nouvelles 
prospections ; 

2. La découverte d’une proie pèse sur la décision de sortie des 
fourrageuses en réduisant l’intervalle de temps qu’elles passent au nid ; 

3.  Les fourrageuses semblent progressivement apprendre une association 
entre une direction de recherche opposée au nid et l’augmentation de la 
probabilité de succès. 

L’algorithme API 

effectue des 

recherches 

aléatoires parallèles 

dans le voisinage de 

certains points dits 

« sites de chasse ». 

Les sites de chasse 

sont créés autour 

d’un point dit le nid, 

généré initialement 

d’une façon 

uniformément 

aléatoire. 



Chapitre 2                                                                                                             Les métaheuristiques 

40 

 

Ces règles ont l’avantage évident d’être très simples. On peut cependant 
préciser quelques points : 

– Lors de ses premières sorties, la fourmi sort du nid et prend une 
direction aléatoire mais s’éloigne peu du nid et retourne à l’abri de celui-ci à la 
moindre alerte. Son trajet est relativement sinueux ; 

– Si la fourmi capture une proie, elle retourne directement au nid en ligne 
droite et mémorise visuellement le chemin qu’elle emprunte ; 

– Après une capture, la fourmi utilise le chemin qu’elle a mémorisé pour 
retourner au site de capture ; 

– Le retour sur le site de chasse se soldant par un échec peut se produire 
plusieurs fois de suite (en moyenne quatre fois) ; 

– Un site de chasse ne produisant plus le renforcement que constitue la 
capture d’une proie est abandonné mais n’est pas obligatoirement oublié par la 
fourrageuse ; 

– L’exploration d’un site de capture privilégie les directions qui éloignent 
la fourmi du nid dans une limite de périmètre imposée par le coût énergétique 
prohibitif que représente un échec à une grande distance du nid. 

Comme nous l’avons déjà mentionné, la fragilité du nid impose des 
déménagements réguliers. Des fourmis éclaireuses partent alors à la recherche 
d’un nouvel abri. Le déménagement s’effectue grâce à des mécanismes de 
recrutement en tandem où une fourmi se fait guider par une de ses congénères 
jusqu’au nouvel emplacement. Ce changement de nid a pour effet de 
« réinitialiser » la mémoire des fourrageuses.  

C’est à cette occasion que l’utilisation de repères visuels prend toute son 
importance : le marquage de chemins avec des phéromones perturberait 
l’adaptation des fourmis à la situation de leur nouveau nid, car les anciens 
chemins interfèreraient avec les nouveaux. Avec une mémoire visuelle, les 
fourrageuses reconstruisent un réseau de sites de chasse autour du nouveau nid 
plus aisément, plus rapidement. 

L’aspect individuel de la recherche est particulièrement adapté à la 
fréquence d’apparition des proies : si une proie tombe sur le sol et est capturée, 
la fourrageuse reviendra explorer le site toute seule.  Si la proie est trop lourde, 
elle sera découpée puis transportée en plusieurs voyages par la même fourmi 
qui utilise de cette façon sa mémoire. Si le site de chasse se trouve être un 
gisement (par exemple des termites) la fourrageuse reviendra 
systématiquement jusqu’à épuisement du site. 

L’intérêt de la stratégie de fourragement des fourmis Pachycondyla 
apicalis réside dans sa simplicité et la bonne couverture de l’espace de 
recherche qui en résulte. On a ici un phénomène d’émergence : de règles de 
recherche simples et individuelles, qui ne tiennent pas compte du travail des 
autres fourmis, on obtient une exploration radiale de l’espace centrée sur le nid. 
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Dans la réalité, l’efficacité de la stratégie n’est pas parfaite si on 
considère le nombre de proies trouvées relativement au nombre de proies 
présentes.  Cependant, la taille d’une colonie de Pachycondyla apicalis étant 
relativement réduite, les besoins en nourriture sont relativement modestes. Il 
semble que l’adaptation de ces fourmis ne réside pas seulement dans leur 
comportement de fourragement mais aussi dans le maintien de colonies peu 
populeuses. Ceci permet aux Pachycondyla apicalis de survivre dans des 
secteurs comportant de nombreux prédateurs concurrents et de ne pas 
nécessiter une grande quantité d’insectes. L’intérêt de ces fourmis pour 
l’optimisation vient du fait qu’elles utilisent des principes relativement simples 
à la fois d’un point de vue global et local pour rechercher leurs proies. A partir 
de leur nid, elles couvrent globalement une surface donnée en la partitionnant 
en sites de chasse individuels.  

Pour une fourmi donnée, on observe une stratégie d’exploration aléatoire 
des sites sensible au succès rencontré. Ces principes peuvent être repris pour 
résoudre un problème analogue qui est la recherche d’un minimum global, par 
exemple d’une fonction f définie de ℝF dans ℝ. 

2.3.3.6.3 Modélisation algorithmique  

Dans cette section nous présentons la modélisation algorithmique 
proposée par Monmarché (2000) pour la résolution des problèmes 
d’optimisation. 

Monmarché considère une population de n fourmis fourrageuses a1,…,an 

de l’espèce Pachycondyla apicalis. Ces agents sont positionnés dans l’espace 
de recherche, noté S, et vont tenter de minimiser ou de maximiser une fonction 
d’évaluation ou bien une fonction objectif f définie de S dans R.   

Chaque point G ∈ H est une solution valide du problème, ce qui signifie 
que f est définie en tout point de S. cet espace de recherche peut être un espace 
continu, binaire ou un espace de permutations.  

La définition des deux opérateurs suivants est suffisante pour déterminer 
le déplacement des fourmis : 

1. L’’opérateur Orand qui génère un point de S de manière uniformément 
aléatoire ; 
2. L’opérateur Oexplo qui génère un point G′ dans le voisinage d’un point s. 

L’opérateur Orand est un opérateur qui permet de générer l’emplacement 
initial du nid d’une manière uniformément aléatoire. Tandis que le deuxième 
opérateur Oexplo peut être une exploration aléatoire tout comme une heuristique 
inspirée par le domaine de recherche. 

Le comportement des fourmis pour la recherche des proies peut être 
réparti en deux phases, la première présente le comportement local des 
fourmis, et la deuxième présente le comportement global. 
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2.3.3.6.4 Comportement local des fourmis 

 
Figure 2.10: Exploration des sites de chasse. 

(a) – recherche de sites de chasse. (b) – Exploration locale de la fourmi autour 
du site s1. 

Le comportement local des fourmis est le comportement individuel de 
chaque fourmi lors de la génération de l’emplacement initial du nid et à chaque 
déplacement de celui-ci.  

Chaque fourmi ai quitte le nid pour se constituer une liste de p sites de 
chasse qu’elle mémorise. Un site de chasse est un point de S construit par 
l’opérateur Oexplo avec une amplitude Asite(ai) dans le voisinage de N. La fourmi 
ai va ensuite procéder à une exploration locale autour d’un de ses sites de 
chasse (figure 2.10).  

Initialement, quand l’intérêt des sites est inconnu, la fourmi choisit un 
site s au hasard parmi les p dont elle dispose. L’exploration locale consiste à 
construire un point G′ de S dans le voisinage de s grâce à l’opérateur Oexplo avec 
une amplitude Alocale(ai). La fourmi ai capture une proie si cette exploration 
locale a permis de trouver une meilleure valeur de f, ce qui revient à avoir  �G>� < �G�  dans le cas de minimisation (et �G>� > �G�  dans le cas de 
maximisation).  Une amélioration de f modélise donc la capture d’une proie. A 
chaque fois qu’une fourmi parvient à améliorer f(s) elle mémorise G′ à la place 
de s et sa prochaine exploration locale aura lieu dans le voisinage de G′. Si 
l’exploration locale est infructueuse, pour la prochaine exploration, la fourmi 
choisira un site au hasard parmi les p sites qu’elle a en mémoire. 

Quand un site a été exploré successivement plus de Plocale fois sans avoir 
rapporté de proie, il est définitivement oublié et sera remplacé par un nouveau 
site à la prochaine itération (c’est-à-dire la prochaine sortie du nid). Le 
paramètre Plocale représente une patience locale. 

Pour éviter de rester 

bloqué dans un 

minimum local, 

après chaque PN 

itérations 

l’algorithme API 

place le nid sur la 

meilleure solution 

atteinte. 
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Figure 2.11: Le comportement de fourragement d’une fourmi. 

ai : une fourmi. 
ns est le nombre de sites de chasse dans la mémoire de la fourmi. 
ej : Le nombre d’échecs successifs rencontrés sur le site sj. 
Plocale : La patience locale de la fourmi, elle représente le nombre d’échecs 
rencontrés par la fourmi sur le même site de chasse. 

2.3.3.6.5 Exploration globale 

D’un point de vue global, API place le nid à une position N de S et 
procède à l’exploration de S autour de N. L’exploration est déterminée par le 
comportement local des fourmis.  

A chaque pas de l’algorithme les n fourmis sont simulées en parallèle. A 
l’initialisation, le nid est placé dans S de manière uniformément aléatoire par 
l’opérateur Orand. Puis le nid est déplacé toutes les PN déplacements des n 
fourmis. Il est alors placé sur le meilleur point s+ trouvé depuis son dernier 
déplacement. A chaque déplacement du nid les fourmis reprennent leur 
exploration à partir de la nouvelle position du nid. 
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Figure 2.12: Exploration globale : Déplacement du nid [Monmarché, 2000]. 

(a)  : le nid (le carré) est placé aléatoirement dans l’espace de recherche. 
(b)  : les sites de chasse (cercles) créés autour du nid. 
(c)  : l’exploration locale déplace cause le déplacement des sites vers des 
zones plus intéressantes de l’espace de recherche. 
(d)  : le nid est déplacé sur la position du meilleur site de chasse, les sites 
sont ensuite générés à partir de cette nouvelle position, come dans (b), et ainsi 
de suite. 

PN représente un paramètre de patience pour le nid. On peut fixer cette 
patience suivant la patience locale d’une fourmi (Plocale) et la taille de la 
mémoire d’une fourmi (p) : 

JA = 2 × �JFLMNF� + 1� × � 

Ce calcul a pour but de laisser suffisamment d’itérations entre chaque 
déplacement de nid pour que les fourmis puissent créer et explorer leurs p sites 
de chasse. Une autre solution serait de ne déplacer le nid qu’uniquement si 
l’optimum n’a pas été amélioré depuis un certain nombre d’itérations, disons 
PN, ou encore en utilisant certaines informations sur la population comme la 
dispersion des fourmis dans l’espace de recherche par exemple.  

Enfin, à chaque déplacement du nid, la mémoire des fourmis est vidée et 
elles doivent reconstruire leurs p sites de chasse.  

Du point de vue de l’optimisation, cela permet d’éviter des minima 
locaux dans lesquels les fourmis resteraient enfermées. Cela permet aussi de 
rassembler les fourmis autour du meilleur point trouvé et ainsi de concentrer 
les recherches.  

 

L’algorithme API 

modélise le 

comportement 

global des fourmis, 

c'est-à-dire le 

déplacement du nid. 
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On pourrait cependant procéder d’une manière plus « douce » : il suffirait 
de placer le nid à la position du minimum global trouvé par la colonie à chaque 
fois que celui-ci est amélioré sans réinitialiser toutes les fourmis.  

Ainsi, quand une fourmi crée un nouveau site de chasse, elle le ferait 
dans le voisinage de l’optimum global. 

On se débarrasse alors du choix de la patience du nid. Une autre méthode 
douce de déplacement du nid serait de le placer à une position intermédiaire 
entre sa position actuelle et s+ : N ← (1−γ)N +γs+ o`u γ ∈ [0, 1] (à condition 
que l’espace de recherche S le permette). 

Les principales étapes de la simulation de la colonie de fourmis sont 
données par l’algorithme 2.6. 

Algorithme 2.6: Algorithme API 

(1) Choisir aléatoirement l’emplacement initial du nid : = ← QRNST 
(2) U ← 0    /*indice du nombre d’itérations*/ 
(3) Tant que la condition d’arrêt n’est pas vérifiée faire 
(4)        Pour tout W� ∈ X faire  
(5)                      API-FOURRAGEMENT (ai) 
(6)        Fin pour 
(7)        Si le nid doit être déplacé alors 
(8)               = ← GY       /meilleure solution atteinte*/ 
(9)               Vider  la mémoire de toutes les fourmis 
(10)   Fin si  
(11)   U ← U + 1 
(12)   Fin Tant que 
(13)   Retourner GY et �GY� 

La condition d’arrêt peut être l’une des suivantes : 
– s+ n’a pas été améliorée depuis un certain nombre d’itérations (T1) ; 
– T a atteint une valeur limite (T2) ; 
– un certain nombre d’évaluations de solutions de f a été atteint (T3). 

Dans la majorité des tests présentés par la suite, nous appliquons la dernière 
condition. D’une part cela suppose que l’évaluation des solutions est une 
opération coûteuse en temps de calcul, et d’autre part cela permet de comparer 
plus facilement API avec d’autres méthodes. 
Le comportement local de fourragement d’une fourmi est donné par 
l’algorithme 2.7. 

 
 
 
 
 

L’algorithme API en 

phase d’exploration 

globale, qui 

modélise le nid et le 

comportement 

global de toutes les 

fourmis ; incluant 

une phase 

d’exploration locale 

qui modélise le 

comportement 

individuel de 

chaque fourmi. 
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Algorithme 2.7: API-Fourragement(ai) 

(1)  Si 
��W�� < � alors 
(2)  /*La mémoire de la fourmi n’est pas pleine*/ 
(3)   
��W�� ← 
��W�� + 1 
(4)  Construction d’un site de chasse autour du nid : 
            GSZ�W�� ←  Q�0[FL�=, X����� 

(5)  Initialisation  du compteur d’échecs du site construit : �SZ�W�� ← 0 

(6)  Sinon 
(7)  Soit sj le site que la fourmi a exploré à sa dernière sortie  
(8)       Si �+ > 0 alors 

(9)       /* la dernière exploration de sj a été infructueuse*/ 
(10)     Choisir aléatoirement un site sj de chasse �\ ∈ ]1, … , �_� 
(11)     Finsi 
(12)           Exploration locale autour du site G+: G> ← Q�0[FL�G+, XFLMNF�� 

(13)               Si �G>� < �G+�  alors 

(14)               G+ ← G> 
(15)               �+ ← 0 

(16)                   Sinon  
(17)                        �+ ← �+ + 1 

(18)                           Si   �+ > JFLMNF�   alors 

(19)                           Effacer le site sj de la mémoire de la fourmi 
(20)                          
��W�� ← 
��W�� − 1 
(21)                          Finsi 
(22)                    Finsi 
(23)               Finsi 
 
2.4 Conclusion :  

Ce chapitre a décrit les principales métaheuristiques, leurs origines, principes de 
fonctionnement, et leurs algorithmes de bases. De plus nous avons présenté les deux méthodes que 
nous avons adapté pour la résolution de notre problème, à savoir, l’algorithme mimétique et 
l’algorithme API basé sur le comportement de fourragement de l’espèce de fourmis Pachycondyla 
apicalis.  

Le chapitre suivant est consacré à l’adaptation de ces deux algorithmes pour la résolution d’un 
problème d’ordonnancement dans un système flexible de production (FMS), à la présentation d’une 
étude de sensibilité du deuxième algorithme, et aux résultats obtenus et leurs interprétations. Les 
résultats obtenus seront comparés à ceux de l’algorithme génétique et de l’ACO utilisés par Souier 
(2009), et Souier et al., (2010) pour résoudre le même problème. 

L’algorithme API-

FOURRAGEMENT 

modélise le 

comportement de 

chaque fourmi 

lors de 

l’exploration de 

sa propre zone de 

recherche. 
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Chapitre 3 

L’algorithme mimétique et les Pachycondyla 
apicalis pour l’ordonnancement d’un FMS 

Dans ce chapitre, nous présentons le problème d’ordonnancement dans un 
système flexible de production qui va nous préoccuper dans le reste de ce 
document. Dans les sections de ce chapitre, nous présentons notre 
adaptation des deux algorithmes proposés, à savoir, l’algorithme mimétique 
noté MA, et l’algorithme basé sur le comportement de fourragement de 
l’espèce des fourmis Pachycondyla apicalis noté API,suivi par une étude un 
peu détaillée de l’algorithme APIm qui présente une version de l’algorithme 
API auquel nous avons introduit une petite modifacation qui a entrainé un 
changement majeur dans les résultats obtenus. Cette étude comporte une 
comparaison entre l’algorithme API original et celui que nous avons 
modifié noté APIm, ainsi qu’une analyse de sensibilité de l’algorithme APIm. 
Le reste du chapitre représente les résultats obtenus par simulations pour 
l’algorithme mimétique et l’algorithme APIm, comparés à ceux de 
l’algorithme génétique et de l’algorithme ACO. 

3.1  Introduction : 

Le contrôle et l’ordonnancement temps réel des systèmes flexibles de production sont 
devenus un domaine de recherche populaire depuis le début des années 80, période dans laquelle 
les systèmes flexibles de production ont été adoptés par les pays industriels [Saygin et Kilic, 
1995], [Peng et Chen, 1998], [Souier, 2009] mais beaucoup d’études dans le contrôle et 
l’ordonnancement des FMS en temps réel ne prennent pas en considération la flexibilité de 
routages alternatifs [Kazerooni et al., 1997], [Souier, 2009] et la plupart des études qui prennent 
en compte ce point, règlent le problème de la sélection de routages avant le début de la 
production [Das et Nagendra, 1997], [Cho et Wysk, 1995], [Souier, 2009]. 

Cette approche n’est pas applicable pour les systèmes flexibles de production aléatoires 
[Rachamadugu et Stecke, 1994], où on ne peut pas prévoir l’arrivée ou l’entrée des pièces dans 
le système avant le début de la production. Car les routages des pièces peuvent être différents 
même pour des pièces de même type [Rachamadugu et Stecke, 1994]. Ainsi le système de 
commande d’un FMS aléatoire est obligé d’utiliser effectivement et efficacement la flexibilité 
des opérations et de routages en temps réel pour avoir la capacité de s’adapter, avec l’arrivée 
aléatoire des pièces et des événements imprévus [Mamalis et al., 1995], [Rachamadugu et 
Stecke, 1994]. 
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 Dans ce mémoire nous nous intéressons à deux métaheuristiques à base de population, 
l’algorithme mimétique qui combine un algorithme génétique avec une méthode de recherche 
locale (la méthode de descente) et l’algorithme APIm qui modélise le comportement de recherche 
de nourriture d’une espèce de fourmis primitives. Ces deux métaheuristiques sont utilisées pour 
résoudre le problème de sélection de routages alternatifs dans un système flexible de production. 
Ce chapitre est consacré à l’adaptation de ces deux méthodes et à la présentation des résultats 
obtenus, qui sont comparés avec ceux obtenus par l’algorithme génétique, et l’algorithme des 
colonies de fourmis (ACO) [Souier, 2009], [Souier et al., 2010]. 

3.2 Présentation du modèle FMS étudié : 

Le système étudié est composé de sept machines et deux stations : l’une de chargement et 
l’autre de déchargement, définies comme suit : 

- Deux fraiseuses verticales (FV). 
- Deux fraiseuses horizontales (FH). 
- Deux tours (T). 
- Une toupie (TP). 
- Une station de chargement(SC). 
- Une station de déchargement (SD). 
Chacune des machines a une file d’attente d’entrée et une file d’attente de sortie, la station 

de chargement a aussi une file d’attente d’entrée. Le système traite six types de pièces 
différentes. Chaque type de pièces a un certains nombre de routages. 

Les opérations sur le système de production étudié sont basées sue les suppositions 
suivantes : 

- Chaque type de pièce a des routages alternatifs connus avant le début de la production. 
- Le temps de traitement de chaque type de pièce sur une machine est déterminé, et il 

comprend le temps de changement des outils et le temps d’exécution de la machine. 
- Le temps de traitement d’une opération est le même sur les machines alternatives 

identifiées pour cette opération. 
- Chaque machine ne traite qu’une seule pièce à la fois. 

Le système de production étudié peut être présenté comme suit : 

 
Figure 3.1: Configuration du modèle FMS étudié [Saygin, 2001]. 
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Le tableau 3.1 présente les différents types de pièces et leurs taux d’arrivée au système, 
ainsi que leurs routages possibles avec le temps de traitement sur chaque machine. 

Type des pièces Taux d’arrivée Routages et temps de traitement (min) 
 

A 
 

17℅ 
SC-T1(30)-FV1(20)-SD 
SC-T1(30)-FV2(20)-SD 
SC-T2(30)-FV1(20)-SD 
SC-T2(30)-FV2(20)-SD 

 
B 

 
17℅ 

 

SC-T1(20)-TP(1)-FV1(15)-SD 
SC-T1(20)-TP(1)-FV2(15)-SD 
SC-T2(20)-TP(1)-FV1(15)-SD 
SC-T2(20)-TP(1)-FV2(15)-SD 

 
C 

 
17℅ 

SC-T1(40)-TP(1)-FV1(25)-SD 
SC-T1(40)-TP(1)-FV2(25)-SD 
SC-T2(40)-TP(1)-FV1(25)-SD 
SC-T2(40)-TP(1)-FV2(25)-SD 

 
 

D 

 
 

21℅ 

SC-T1(40)-TP(1)-T1(20)-FH1(35)-SD 
SC-T1(40)-TP(1)-T1(20)-FH2(35)-SD 
SC-T1(40)-TP(1)-T2(20)-FH1(35)-SD 
SC-T1(40)-TP(1)-T2(20)-FH2(35)-SD 
SC-T2(40)-TP(1)-T1(20)-FH1(35)-SD 
SC-T2(40)-TP(1)-T1(20)-FH2(35)-SD 
SC-T2(40)-TP(1)-T2(20)-FH1(35)-SD 
SC-T2(40)-TP(1)-T2(20)-FH2(35)-SD 

 
 

E 

 
 

20℅ 

SC-T1(25)-TP(1)-T1(35)-FH1(50)-SD 
SC-T1(25)-TP(1)-T1(35)-FH2(50)-SD 
SC-T1(25)-TP(1)-T2(35)-FH1(50)-SD 
SC-T1(25)-TP(1)-T2(35)-FH2(50)-SD 
SC-T2(25)-TP(1)-T1(35)-FH1(50)-SD 
SC-T2(25)-TP(1)-T1(35)-FH2(50)-SD 
SC-T2(25)-TP(1)-T2(35)-FH1(50)-SD 
SC-T2(25)-TP(1)-T2(35)-FH2(50)-SD 

F 8℅ SC-FH1(40)-SD 
SC-FH2(40)-SD 

Tableau 3.1: Routages alternatifs et temps de traitement des pièces [Saygin, 2001]. 

Les métaheuristiques sont des algorithmes pouvant être appliqués à la résolution d’un 
grand nombre de problèmes d’optimisation. Elles peuvent être vues comme des méthodologies 
de niveau supérieur servant à guider la conception d’heuristiques implicitement dédiées à la 
résolution d’un problème spécifique. Elles sont donc composées d’éléments génériques ou 
invariants, ainsi que d’éléments spécifiques au problème considéré, tels que la représentation ou 
l’évaluation d’une solution.   

3.3 La fonction objectif : 

Toutes les métaheuristiques tentent de trouver une solution visant à minimiser ou 
maximiser (selon le problème à résoudre) une fonction dite ‘fonction objectif’. 
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Les métaheuristiques sont des algorithmes itératifs, qui tentent d’améliorer une ou 
plusieurs solutions (une solution dans le cas des méthodes à solution unique, et plusieurs dans le 
cas des méthodes à population de solutions) au cours des itérations. Il est très difficile de trouver 
la solution optimale dès la première itération, ce qui justifie l’échec d’adaptation de ces 
techniques pour la résolution des problèmes complexes en ligne.  

Pour pouvoir résoudre notre problème en ligne, nous avons pris en considération à chaque 
itération des critères concernant l’état du système, à chaque fois qu’une nouvelle pièce entre dans 
la station de chargement.  

Dans notre travail, la fonction objectif est le produit de charges des n routages, le but étant 
de maximiser cette fonction, afin d’équilibrer les charges des routages, on parle de charges non 
pas en terme de nombre des pièces mais en terme du temps opératoire. La maximisation de cette 
fonction (le produit des temps opératoires) donnera donc un bon équilibre entre les routages.  
Pour ce faire, nous avons pris en considération les types des premières pièces existantes dans la 
station dans la file infinie (n est égale à la capacité de la file d’attente de la station de 
chargement). Par la suite, chaque pièce sera affectée à un routage selon son type. 

3.4  L’algorithme mimétique : 

Cet algorithme est basé sur le même principe des algorithmes génétiques : une population 
d’individus (solutions) qui évoluent en même temps, chaque solution est représentée sous forme 
d’un chromosome, on parle alors du codage des solutions. Chaque solution possible du problème 
est représentée par un chromosome artificiel (généralement sous forme de chaîne). Dans notre 
cas, un chromosome artificiel représente les routages choisis des pièces.   

Avant de présenter le pseudo code de cet algorithme, nous allons tout d’abord expliquer 
trois points importants pour la compréhension de notre adaptation : le codage d’une solution, le 
croisement des solutions, et la mutation. 

3.4.1 Le codage : 

Dans notre cas, une solution possible est un ensemble de routages possibles correspondant 
aux pièces présentes dans la file infinie. 

Le codage consiste à représenter chaque solution possible sous forme de chromosome. 
Dans notre cas, chaque chromosome représente les routages choisis des pièces présentes dans la 
file infinie.  

Examinons l’exemple suivant : 
Initialement, les routages seront choisis d’une façon aléatoire.  
n étant la capacité des files d’attente.   

Supposons que la capacité des files d’attente est 4; et supposons que les premières pièces 
dans la file infinie sont comme suit : C, A, F, et B. 

 
Figure 3.2: Un exemple d’un lot de pièces pour une capacité de file d’attente=4. 
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Les routages possibles sont donc : 9, 10, 11, et 12 pour C ; 1, 2, 3, et 4 pour A ; 29, et 30 
pour F ; et 5, 6, 7, et 8 pour B. 

Le codage est donc une chaine qui comporte l’un des routages possibles pour chaque pièce. 

Par exemple la figure 3.3 donne un codage possible. 

 
Figure 3.3: Un exemple d’un codage possible pour une capacité de file d’attente=4. 

3.4.2  Le croisement :  

 Le croisement consiste à faire la combinaison de deux parents pour donner naissance à 
deux enfants qui vont hériter  certaines caractéristiques de leurs parents. 

Cela se fait en choisissant un endroit de coupure le long des deux chromosomes, puis en 
reliant la partie gauche de l’un à la partie droite de l’autre, et vice versa. 

 Supposons avoir les deux chromosomes suivants : 

 
 

 
Figure 3.4: Exemple d’un croisement de deux solutions parents. 

Choisissant un endroit de coupure le long des deux chaines. 
Reliant maintenant les extrémités. 

   
Figure 3.5: Deux enfants obtenus par croisement des deux parents. 

3.4.3  La mutation : 

La mutation est une modification qui intervient dans le chromosome, elle a pour rôle de 
maintenir une certaine diversité dans la population. Dans notre cas la mutation est la 
modification des routages de certaines pièces en lui donnant un routage différent parmi les 
routages possibles. La modification du routage se fait aléatoirement. 

n étant la capacité de la file d’attente. 
Le pseudo code de l’algorithme est donné comme suit : 
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Algorithme 3.1: Algorithme mimétique 

(1)  S’il  y’a une place libre dans la station de chargement alors 
(2)     Génération d’une population aléatoire (cela revient dans notre cas à affecter les n 

premières pièces de la file infinie à des routages d’une façon aléatoire en respectant 
les types des pièces) 

(3)        Faire la procédure de recherche locale sur chaque individu de la population  
(4)        Tant que le critère d’arrêt n’est pas atteint faire  
(5)            Appliquer  un opérateur de sélection (c'est-à-dire choisir deux solutions   � �� �′) 
(6)          Appliquer l’opérateur de croisement sur les deux parents � et �′ pour former deux      

solutions � �� �′ 
(7)            Appliquer la procédure de recherche locale sur � �� �′ 
(8)            Appliquer l’opérateur de mutation sur � �� �′ 
(9)            Appliquer l’opérateur de remplacement 
(10)      Fin tant que 
 

3.4.4  La méthode de descente : 

Nous avons choisit comme méthode de recherche locale la méthode de descente. C’est une 
méthode basée sur l’exploration du voisinage d’une solution. C'est-à-dire qu’à partir d’une 
solution trouvée on fait une recherche qui passe d’une solution à une autre solution voisine, et à 
chaque fois qu’on trouve une solution améliorante on l’utilise comme nouvelle solution de 
départ, et la nouvelle recherche s’effectue dans le voisinage de la nouvelle solution trouvée. 

Dans l’algorithme mimétique, cette recherche s’effectue sur chaque individu de la 
population générée initialement, puis elle s’applique sur chaque nouvel individu obtenu par le 
croisement, c'est-à-dire sur chaque nouvelle génération de solutions, cela veut dire qu’on tente 
toujours de choisir les meilleurs individus de la population initiale ou de la génération construite. 

Le pseudo code de la méthode de descente est donné comme suit: 

Algorithme3.2: méthode de descente 

(1) Pour chaque individu (qui représente une condition initiale x pour cette méthode) 
(2) Tant que la condition d’arrêt n’est pas vérifiée faire 
(3) Modifier  les routages de certaines pièces (trouver une autre solution voisine x´ de x) 
(4)  Si la fonction objectif est améliorée (produit des charges des routages) : �(�´) > �(�)    
alors 
(5)  Remplacer x par x´ 
(6)   Finsi 
(7)  Fin tant que 

3.5  L’algorithme API :  

n est la capacité de la file d’attente. 

L’algorithme API modélise le comportement de l’ensemble de fourmis de l’espèce 
Pachycondyla apicalis dans l’espace. 
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Algorithme 3.3: Algorithme API  

(1) Affecter les n premières pièces de la file infinie à des routages d’une façon aléatoire 
(c’est la construction du nid) 

(2)          Tant que le critère d’arrêt n’est pas vérifié faire  
(3)               Pour tout � ∈ � faire  
(4)                  API-FOURRAGEMENT 
(5)               Fin pour 
(6)               Si PN=Pmax (le nid doit être déplacé) alors 
(7)                       Nid←s+    /*meilleure solution atteinte*/ 
(8)               Fin si 
(9)           Fin tant que 

 L’algorithme API-FOURRAGEMENT modélise le comportement de chaque fourmi 
pour pouvoir explorer sa propre zone de recherche, en construisant un ensemble de solutions 
dites les sites de chasse. L’exploration d’un site consiste à rechercher des solutions 
améliorantes dans le voisinage de ce site. 

Algorithme 3.4: API-FOURRAGEMENT 

(1) Si ��(�) < � alors 
(2)          ��(�) ← ��(�) + 1 
(3)         Exploration autour du nid→���

(�) ← ������ (ceci revient à modifier certains 

routages des pièces de la solution initiale (le nid) aléatoirement selon leurs types)  
(4)         Initialiser le compteur d’échecs : ���

(�) ← 0 

(5) Sinon 
(6) Soit sj le site que la fourmi a exploré à sa dernière sortie (dernière solution visitée) 
(7)          Si �! > 0  alors 

(8)               Choisir aléatoirement un autre site parmi les sites possibles  
(9)          Finsi  
(10) Exploration  locale autour du site choisi (modifier les routages de certaines pièces de 

la solution examinée pour trouver une autre solution (site))     
(11) Evaluation de la fonction objectif (calcul du produit de charges de routages) 
(12)        Si la fonction objectif est améliorée alors 
(13)             Remplacer le site exploré par la solution améliorante �! ← �" 

(14)              �! ← 0 

(15)        Sinon 
(16)               �! ← �! + 1 

(17)             Si �! > #��$%��  alors 

(18)                  Effacer le site sj de la mémoire de la fourmi 
(19)             Fin si 
(20)        Fin si 
(21) Fin si 
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Une exploration du site consiste à trouver une nouvelle solution dans le voisinage de la 
première solution, puis à faire une évaluation en calculant la fonction objectif, rappelons qu’un 
site est une solution possible du problème, l’exploration va donner donc un autre site (une autre 
solution possible).  

Lorsque nous avons adapté l’algorithme tel qu’il est, les résultats obtenus n’étaient pas 
satisfaisants, pour cela nous avons fait une petite modification. 

L’idée est de permettre à l’algorithme de bien explorer le voisinage du nid, c'est-à-dire, 
bien explorer le voisinage de la solution vers laquelle la population converge. 

-  APIm (API modifié) : 

L’algorithme 3.3 reste tel qu’il est, la modification est introduite au niveau de l’algorithme 
API-FOURRAGEMENT. 

Algorithme 3.5: API-FOURRAGEMENT modifié 

(1) Si ��(�) < � alors 
(2) ��(�) ← ��(�) + 1 
(3)         Si ��(�) ≠ 1 alors 
(4)         Exploration autour du nid→���

(�) ← ������ (ceci revient à modifier certains 

routages des pièces de la solution initiale (le nid) aléatoirement selon leurs types)  
(5)         Initialiser le compteur d’échecs : ���

(�) ← 0 

(6)         Finsi  
(7) Sinon 
(8) Soit sj le site que la fourmi a exploré à sa dernière sortie (dernière solution visitée) 
(9)          Si �! > 0  alors 

(10)       Choisir aléatoirement un autre site parmi les sites possibles  
(11)        Finsi  
(12) Exploration  locale autour du site choisi (modifier les routages de certaines pièces de 

la solution examinée pour trouver une autre solution (site))     
(13) Evaluation de la fonction objectif (calcul du produit de charges de routages) 
(14)        Si la fonction objectif est améliorée alors 
(15)             Remplacer le site exploré par la solution améliorante �! ← �" 

(16)               �! ← 0 

(17)        Sinon 
(18)               �! ← �! + 1 

(19)                 Si �! > #��$%��  alors 

(20)                      Effacer le site sj de la mémoire de la fourmi 
(21)                 Fin si 
(22)        Fin si 
(23) Fin si 

Dans cet algorithme, on choisit un emplacement aléatoire du nid, puis, pour chaque fourmi  
on fait l’exploration autour de celui-ci pour obtenir de nouvelles solutions dans le voisinage (les 
sites de chasse), ensuite chaque fourmi va explorer l’ensemble de ses propres sites. 



Chapitre 3                                                  Les algorithmes API et mimétique pour la résolution d’un 
problème d’ordonnancement 

56 

 

La modification que nous l’avons faite est que,  pour chaque fourmi, l’exploration se fait 
autour du nid et autour des sites de chasse, c'est-à-dire que le nid sera considéré comme un site 
de chasse commun pour toutes les fourmis (ligne 3 dans l’algorithme API-FOURRAGEMENT 
modifié). Cette simple modification a entrainé des changements majeurs dans les résultats 
obtenus.  

Dans la section suivante, nous allons présenter les résultats obtenus par l’algorithme APIm 
comparés à ceux de l’algorithme API, pour les mêmes paramètres (le nombre de sites, la patience 
locale, et la patience globale), suivi par la présentation d’une analyse de sensibilité de 
l’algorithme APIm. 

Afin de montrer les améliorations apportées par les deux métaheuristiques, et les 
améliorations apportées à l’algorithme API après modification, nous avons fait plusieurs 
simulations avec des variations sur les critères du système étudié. Les deux critères du système 
auxquels nous nous sommes intéressés sont la taille de la file d’attente d’entrée et de sortie des 
stations et le taux de création (d’arrivée) des pièces.  

 Pour certaines sections telles que la comparaison des deux algorithmes API et APIm 

l’analyse de sensibilité de l’APIm nous nous sommes intéressés aux cas où le système est en état 
de saturation (c'est-à-dire une capacité de la file d’attente petite et un taux d’arrivée des pièces 
élevé).  

Pour pouvoir évaluer les performances des deux métaheuristiques, nous avons utilisés 
comme critères de performance : 

• Le taux de production : c’est l’un des critères les plus importants. Le taux de production, 
dit aussi le taux de sortie des pièces, se calcule en divisant le nombre de pièces sortantes du 
système par le nombre des pièces entrantes à la file infinie, afin de faire une normalisation.  

• Le temps de cycle : le temps de cycle d’une pièce est le temps de présence d’une pièce 
dans le système depuis qu’elle entre dans la station de chargement jusqu’à ce qu’elle quitte 
la station de déchargement. Nous nous intéressons au temps du cycle moyen (par minute) 
de toutes les pièces sortantes du système. 

• Les en-cours : ce sont les pièces présentes dans le système. 
• Le taux d’utilisation des machines   
• Le taux d’utilisation de l’AGV  

3.6  Comparaison entre APIm et API : 

Nous avons mentionné précédemment que la modification faite dans l’algorithme API a 
conduit à un changement important des résultats. Dans cette section nous nous intéressons à la 
comparaison entre l’algorithme API original noté API et celui modifié noté APIm. Les résultats 
présentés sont obtenus en fixant la taille de la file d’attente (taille file=2) et en variant le taux de 
création des pièces. 

Les paramètres internes de la métaheuristique sont fixés pour les deux algorithmes comme 
suit : 

- La patience locale Plocale =1; 
- Le nombre des sites de chasse=8 ; 
-    La patience du nid (dite aussi la patience globale) #' = 2 ∗ (#��$%��) ∗ �       
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3.6.1 Le taux de production : 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

API 99.99 99.99 99.99 99.99 88.51 46.70 30.77 15.37 
APIm 99.99 99.99 99.99 99.99 97.68 70.74 47.10 23.63 
Tableau 3.2: Le taux de production pour une capacité de la file d’attente=2. 

 
Figure 3.6: Le taux de production pour API et APIm pour une capacité de la file d’attente=2. 

Le tableau 3.2 et la figure 3.6 montrent que l’algorithme APIm est plus performant que 
l’algorithme API original pour des taux de création des pièces supérieurs à 1/25 c'est-à-dire pour 
des cas saturés; pour des valeurs inférieures, les deux algorithmes donnent des valeurs 
identiques, donc l’algorithme APIm a pu améliorer le taux de production du système par rapport à 
l’API. 

3.6.2 Le temps du cycle : 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

API 91.24 81.50 90.66 98.68 133.24 165.87 174.31 169.38 
APIm 94.29 82.57 90.93 98.95 139.61 168.35 173.93 167.47 

Tableau 3.3: Le temps du cycle pour une capacité de la file d’attente=2. 

 
Figure 3.7: Temps du cycle pour API et APIm pour une capacité de la file d’attente=2. 
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Le tableau 3.3 et la figure 3.7 donnent la variation du temps du cycle des deux algorithmes 
API et APIm pour une capacité de la file d’attente égale à 2 et pour différentes valeurs du taux de 
création des pièces. L’algorithme APIm n’a pas pu améliorer le temps du cycle pour certaines 
valeurs du taux de création des pièces ; tandis que pour certaines valeurs les résultats sont 
identiques pour les deux algorithmes, ceci revient à l’augmentation du temps du taux de 
production.  
3.6.3 Les en-cours : 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

API 3.89 4.04 4.47 5.25 6.77 6.47 6.48 6.46 
APIm 3.89 4.04 4.48 5.23 7.07 8.77 8.78 8.78 

Tableau 3.4: Les en-cours pour une capacité de la file d’attente=2. 

 
Figure 3.8: Les en-cours pour API et APIm pour une capacité de la file d’attente=2. 

Le tableau 3.4 et la figure 3.8 montrent que pour des taux de création des pièces inférieurs 
ou égales à 1/25 les nombres de pièces présentes dans le système sont presque égaux pour les 
deux algorithmes, hors de cet intervalle l’algorithme API donne des meilleurs résultats, cela peut 
être justifié par le fait que le taux de production de l’APIm est supérieur à celui de l’API, i.e: le 
nombre de pièces traitées dans le système pour l’APIm est supérieur à celui de l’API. 

3.6.4 Le taux d’utilisation de l’AGV : 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

API 17.37 19.61 23.16 27.37 30.01 22.12 21.91 21.90 
APIm 17.40 19.65 23.01 27.26 32.96 32.36 32.36 32.40 

Tableau 3.5: Le taux d’utilisation de l’AGV pour une capacité de la file d’attente=2. 
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Figure 3.9: Le taux d’utilisation de l’AGV pour API et APIm pour capacité de la  file d’attente=2. 

Le tableau 3.5 et  la figure 3.9 montrent que pour des valeurs de taux de création des pièces 
inférieures à 1/25 les deux algorithmes donnent presque les mêmes valeurs, et pour des valeurs 
supérieures l’algorithme APIm montre sa performance, il est clairement remarquable que l’APIm 
est plus performant dans le cas de saturation. 

3.6.5 Le taux d’utilisation des machines : 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

API 48.24 54.65 63.33 76.35 83.91 61.06 60.44 60.41 
APIm 48.29 53.85 64.03 76.11 92.31 90.20 90.91 90.82 
Tableau 3.6: Le taux d’utilisation des machines T1 et T2 pour une taille de la file=2. 

 
Figure 3.10: Le taux d’utilisation des machines T1 et T2 pour une taille de la file d’attente=2. 
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0

5

10

15

20

25

30

35

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5

API

APIm

taux d'arrivée des pièces (1/min)

Le
ta

ux
 d

'u
til

is
at

io
n 

(℅
)

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5

API 

APIm

taux d'arrivée des pièces (1/min)

ta
ux

 d
'u

til
is

at
io

n 
(℅

)



Chapitre 3                                                  Les algorithmes API et mimétique pour la résolution d’un 
problème d’ordonnancement 

60 

 

Finalement, nous pouvons dire que la modification introduite a conduit à des changements 
remarquables. Cela peut être justifié comme suit : 

Le nid sera exploré à chaque itération par chaque fourmi, ce qui permettra donc de bien 
explorer le voisinage du nid, et puisque le nid sera toujours déplacé vers la meilleure solution 
atteinte, on aura donc une meilleure exploration de la zone vers laquelle la population converge. 
En d’autres termes, on permet de rassembler les fourmis autour du meilleur point trouvé, et ainsi 
de concentrer (intensifier) la recherche dans cette zone. 

3.7  Analyse de sensibilité de l’algorithme APIm : 

La performance de chaque métaheuristique peut être influencée par le choix ou bien la 
variation de ses paramètres internes.  

Cette section est consacrée à l’étude de l’influence des paramètres internes de la 
métaheuristique étudiée APIm sur sa performance. Cette étude se fait en variant l’un des 
paramètres et en fixant les autres. 

Les paramètres internes dans l’algorithme APIm sont : 

• Le nombre de sites (p): c’est le nombre de solutions que la fourmi explore. 
• La patience locale (Plocale): qui représente le nombre d’échecs rencontrés par la fourmi sur 

le même site. C'est-à-dire, le nombre d’échecs rencontrés pendent l’exploration d’une 
solution. 

• La patience globale PN (dite aussi patience du nid) : c’est en fonction de cette valeur que 
le nid se déplace, c’est donc un changement de la condition initiale dans l’algorithme, on 
a déjà mentionné que cette valeur sera fixée en lui donnant une valeur constante ou bien 
en la calculant par la fonction 3.1 suivante, cela signifie que la patience du nid est soit 
une constante indépendante des autres paramètres, soit elle est dépendante de la patience 
locale et du nombre de sites :  
                                                      #' = 2 × (#��$%�� + 1) × �                                               3.1 

Pour le reste du document, nous notons : 
                                              2 × (#��$%�� + 1) × � = �(#��$%�� , �)                                     3.2 

3.7.1 Sensibilité par rapport aux nombre de sites (p) et à la patience locale des fourmis 
(Plocale) : 

 Dans cette section nous étudions la variation des différents critères de performance en 
fonction de la patience locale et de nombre de sites de chasse, pour une capacité de la file 
d’attente égale à deux, et un taux de production des pièces égale à 1/5. La patience globale est 
fixée comme suit : PN=f(Plocale,p). Rappelons que le nombre de sites de chasse est le nombre de 
solutions possibles construites au voisinage du nid pour chaque fourmi. Dans notre travail la 
construction est faite d’une façon aléatoire. Le nid étant les routages des premières pièces 
contenues dans la file infinie (initialement ces routages sont affectés à ces pièces aléatoirement), 
la construction d’un site de chasse consiste à rechercher des solutions dans le voisinage du nid, 
ce qui revient à modifier les rouages de certaines pièces contenues dans la file infinie (cette 
modification se fait aléatoirement). 
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Plocale 

p 
1 2 4 10 20 

1 15.98 15.71 15.46 15.46 15.47 
3 23.14 22.86 23.28 22.12 22.07 
5 23.13 23.58 23.21 23.15 23.15 
8 23.63 23.66 23.54 23.62 23.57 

Tableau 3.7: Le taux de production en fonction du nombre de sites et de la patience locale. 

 
Figure 3.11: Variation du taux de production en fonction de la patience locale Plocale pour 

différentes valeurs de nombre des sites. 

Pour un seul site, les valeurs du taux de production sont petites, car la recherche dans le 
voisinage d’une seule solution va conduire à des minima locaux. Les résultats obtenus pour un 
nombre de sites égale à 8 sont meilleurs que ceux obtenus par des nombres de sites égales à 3 et 
5, d’autre part la variation du taux de production pour un nombre de sites égale à 8 est uniforme 
en fonction des valeurs de la patience locale Plocale. 

 
Figure 3.12: Variation du taux de production en fonction de nombre des sites pour différentes 

valeurs de la patience locale Plocale. 
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La figure 3.12 montre que les valeurs du taux de production sont peu sensibles à la 
variation de la patience locale, mais on remarque que pour des valeurs petites de la patience 
locale (1 et 2) le taux de production est un peu plus élevé. 

    Plocale 
     p 

1 2 4 10 20 

1 169.88 172.95 173.57 175.67 170.39 
3 169.66 167.01 171.75 165.32 169.72 
5 169.19 168.20 168.97 171.87 170.24 
8 167.47 168.06 165.75 166.03 170.42 

Tableau 3.8: Le temps du cycle en fonction de la patience locale Plocale et de nombre des sites. 

 

Figure 3.13: Variation du temps du cycle en fonction de la patience locale Plocale pour différentes 
valeurs de nombre des sites. 

Le tableau 3.8 et la figure 3.13 montrent que les valeurs du temps de cycle sont meilleures 
pour des nombres de sites élevés. Pour huit sites de chasse les valeurs obtenues sont les 
meilleures.  

 
Figure 3.14: Variation du temps de cycle en fonction de nombre des sites de chasse pour 

différentes valeurs de la patience locale Plocale. 
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La figure 3.14 montre que pour une patience locale Plocale=2, le temps du cycle obtenu est 
meilleur, sauf pour un nombre de sites égale à un, ce qui est évident, car le nombre de sites 
représente les possibilités de solutions examinées, donc il est clair que pour une seule solution on 
va obtenir des solutions correspondants à un optimum locale. 

        Plocale 
    p 

1 2 4 10 20 

1 6.60 6.55 6.48 6.47 6.47 
3 8.61 8.45 8.67 8.34 8.32 
5 8.64 8.75 8.66 8.65 8.64 
8 8.78 8.80 8.78 8.78 8.79 

Tableau 3.9: Variation des en-cours en fonction de la patience locale Plocale et de nombre des sites. 

 
Figure 3.15: Variation des en-cours en fonction de la patience locale Plocale pour différentes valeurs 

de nombre des sites. 
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Figure 3.16: Variation des en-cours en fonction de nombre des sites de chasse pour différentes 
valeurs de la patience locale Plocale. 

La figure 3.16 présente la variation des en-cours en fonction du nombre de sites pour 
différentes valeurs de la patience locale. On remarque que la le taux de production n’est pas très 
influencé par la variation de la patience locale, car les résultats trouvées sont voisines.  

En conclusion, on peut dire que les meilleurs résultats sont, en général, obtenus pour un 
nombre de site de chasse égale à 8. Avoir un nombre important de sites de chasse permet à 
chaque fourmi d’explorer une grande zone de l’espace, c’est à dire que le nombre de solutions 
examinées augmente, ce qui donne une possibilité plus importante de trouver des solutions plus 
améliorantes. Dans ce travail nous nous sommes limités à un nombre de sites égale à 8, comme 
perspectives, nous avons proposé en conclusion d’augmenter le nombre de site de chasses.  

Concernant la patience locale, les meilleurs résultats sont obtenus pour des valeurs de la 
patience locale petites (1 et 2). 

Dans la section suivante, nous allons nous intéressé à l’étude de sensibilité de l’algorithme 
APIm en fonction de la Patience globale. Ceci peut être fait en fixant les autres paramètres et en 
variant la patience globale.  

3.7.2 Sensibilité par rapport à PN : 
La patience globale, dite aussi patience du nid notée PN, représente le paramètre en 

fonction duquel le nid change de localisation, en optimisation cela revient à une réinitialisation 
de la condition initiale de l’algorithme, le nid se déplace toujours sur le meilleur site de chasse, 
c'est-à-dire sur  la meilleure solution obtenue, et les sites sont ensuite générés à partir de cette 
position. La patience globale PN est soit une constante indépendante des autres paramètres, soit 
elle se calcule en fonction de la patience locale et du nombre de sites par la formule 3.1, le but 
étant de laisser suffisamment d’itérations entre chaque déplacement du nid.  

Pour ce faire, nous avons fixé le nombre de sites p à 8, et la patience locale Plocale à 2. 
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Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

PN=1 99.99 99.99 99.99 99.99 98.70 70.95 47.30 23.70 
PN=2 99.99 99.99 99.99 99.99 99.43 70.89 47.01 23.52 
PN=3 99.99 99.99 99.99 99.99 98.18 70.80 47.12 23.64 
PN=4 99.99 99.99 99.99 99.99 99.23 70.92 47.13 23.50 
PN=10 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 71.97 47.96 23.72 
PN=20 99.99 99.99 99.99 99.99 97.72 70.78 47.10 23.49 
PN=30 99.99 99.99 99.99 99.99 99.39 70.24 47.00 23.79 
PN=40 99.99 99.99 99.99 99.99 98.99 70.98 47.09 23.64 

PN=f(Plocale, p) 99.99 99.99 99.99 99.99 98.54 70.31 46.70 23.56 
Tableau 3.10: Le taux de production en fonction de la patience globale PN pour une taille file=2 et 

un taux d’arrivée des pièces=1/5 

 

Figure 3.17: Variation du taux de production en fonction de la patience globale. 

Le tableau 3.10 et la figure 3.17 montrent que pour des taux de création de pièces inférieurs 
ou égales à 1/25 toutes les valeurs du taux de production sont identiques pour les différentes valeurs 
de la patience globale, hors de cet intervalle les valeurs des taux de production sont proches pour les 
différentes valeurs de la patience globale, mais il est clair que pour une patience globale égale à 10 
les résultats obtenus sont les meilleurs sauf pour un taux de création des pièces égale à 1/5 où les 
résultats sont meilleurs pour une patience globale égale à 30.  
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Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

PN=1 92.00 81.21 89.00 94.21 131.35 166.20 169.97 170.59 
PN=2 90.30 83.86 90.47 95.81 123.20 167.62 171.29 169.02 
PN=3 94.93 82.32 89.71 95.74 141.50 169.25 168.17 170.33 
PN=4 92.89 83.76 89.31 99.00 128.66 168.76 170.71 168.80 
PN=10 93.27 82.08 87.50 95.92 116.78 169.78 169.31 170.69 
PN=20 92.10 83.00 86.87 98.61 136.65 170.77 171.13 169.07 
PN=30 91.55 84.38 88.12 96.31 124.01 170.75 170.20 169.87 
PN=40 94.47 80.89 92.42 99.00 130.06 168.38 168.85 167.73 

PN=f(Plocale, p) 91.34 82.99 89.87 99.96 133.05 170.21 171.29 170.35 
Tableau 3.11: Le temps de cycle pour différentes valeurs de la patience globale PN pour une taille 

file=2. 

 

Figure 3.18: Le temps du cycle pour différentes valeurs de la patience globale PN pour une taille 
file=2. 

Le tableau 3.11 et la figure 3.18 montrent que les valeurs du temps du cycle sont voisines 
pour toutes les valeurs de PN. Pour un taux de création des pièces égale à 1/20 le meilleur temps de 
cycle est obtenu pour une patience globale PN égale à10, pour les autres valeurs du taux de création 
aucune valeur de PN ne donne de meilleurs résultats pour tous les cas. 
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Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

PN=1 3.91 4.03 4.45 5.00 7.50 8.78 8.78 8.80 
PN=2 3.88 4.04 4.48 5.25 7.17 8.79 8.76 8.77 
PN=3 3.91 4.03 4.49 5.26 7.72 8.79 8.77 8.78 
PN=4 3.89 4.04 4.48 5.27 7.36 8.77 8.77 8.77 
PN=10 3.90 4.04 4.45 5.21 7.01 8.84 8.85 8.81 
PN=20 3.91 4.03 4.47 5.27 7.71 8.78 8.75 8.76 
PN=30 3.90 4.05 4.47 5.25 7.16 8.76 8.76 8.81 
PN=40 3.92 4.02 4.44 6.0 7.42 8.78 8.78 8.78 

PN=f(Plocale, p) 3.91 4.03 4.48 5.27 7.51 8.74 8.74 8.77 
Tableau 3.12: Les en-cours pour différentes valeurs de PN pour une taille file=2. 

 

Figure 3.19: Les en-cours pour différentes valeurs de la patience globale PN pour une taille file=2. 

Le tableau 3.12 et la figure 3.19 montrent que les valeurs des en-cours sont proches l’une de 
l’autre pour les mêmes taux de création des pièces. On remarque que pour certaines valeurs de PN 
les résultats obtenus sont meilleurs, mais aucune valeur de PN ne donne de bons résultats pour 
toutes les valeurs des taux de création. 

En conclusion, on a remarqué que la variation de la patience globale n’influx pas beaucoup 
sur les performances de l’algorithme APIm, mais pour le taux de production, les meilleurs résultats 
sont obtenus pour une patience globale PN égale à 10. 

3.8 Résultats et interprétations : 

Dans cette section nous présentons les résultats obtenus par l’algorithme mimétique et par 
l’algorithme APIm. Les résultats de l’algorithme APIm sont obtenus pour un nombre de sites p égale 
à 8, une patience locale Plocale égale à 10, et une patience globale PN égale à 10. Ces résultats sont 
comparés avec ceux obtenus par l’algorithme génétique et l’algorithme ACO basé sur le 
comportement des fourmis conçu par Dorigo [Dorigo et al., 1996] et adapté par Souier (2009), et 
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FMS. Dans l’annexe nous présentons une comparaison entre l’algorithme mimétique, l’algorithme 
APIm, et les six métaheuristiques (le recuit simulé, les essaims particulaires, la recherche tabou, 
l’électromagnétisme, l’algorithme génétique, et les colonies de fourmis) adaptées par Souier (2009) 
et Souier et al., (2010) pour la résolution de ce même problème.  

3.8.1 Taux de production : 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 73.68 49.21 24.62 
GA 99.99 99.99 99.99 99.99 98.44 71.08 47.25 23.70 

APIm 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 71.97 47.96 23.72 
ACO 99.99 99.99 99.99 99.99 90.52 64.54 43.20 21.51 

Tableau 3.13: Le taux de production pour une taille de file=2. 

 
Figure 3.20: Le taux de production pour une taille de file=2. 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 74.17 49.56 24.84 

GA 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 72.41 48.26 24.17 

APIm 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 71.20 47.52 23.71 
ACO 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 68.97 45.88 22.98 

Tableau 3.14: Taux de production pour une taille file=6. 
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Figure 3.21: Le taux de production pour une capacité de file d’attente =6. 

Les tableaux 3.13, 3.14 et les figures 3.20, 3.21 montrent que pour des taux de création de 
pièces inférieurs ou égales à 1/25 toutes les valeurs des taux de production sont identiques, hors 
de cet intervalle l’algorithme mimétique domine les autres métaheuristiques. L’algorithme APIm 
montre aussi sa performance par rapport à l’algorithme ACO pour une capacité de file d’attente 
égale à 2, mais il est moins performant pour une capacité de file d’attente égale à 6. 

Taux d’arrivée des pièces 
(1/min) 

2 4 6 8 

MA 24.59 24.72 24.84 24.82 
GA 23.70 23.93 24.17 24.24 

APIm 23.72 23.70 23.80 23.88 
ACO 21.51 22.85 22.98 23.13 

Tableau 3.15: Le taux de production pour un taux de création des pièces=1/5. 

 

Figure 3.22: Le taux de production pour un taux de création des pièces=1/5. 
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Taux d’arrivée des pièces 
(1/min) 

     2       4     6      8 

MA 99.99 99.99 99.99 99.99 
GA 98.44 99.99 99.99 99.99 

APIm 99.99 99.99 99.99 99.99 
ACO 90.52 99.99 99.99 99.99 

Tableau 3.16: Le taux de production pour un taux de création des pièces=1/20. 

 

Figure 3.23: Le taux de production pour un taux de création des pièces=1/20 

Dans les tableaux 3.15, 3.16 et les figures 3.22, 3.23 on a fixé le taux d’arrivée des pièces à 
1/5 puis à 1/20, et nous avons varié la capacité de la file d’attente. Pour un taux d’arrivée des pièces 
égale à 1/5, l’algorithme mimétique domine les autres métaheuristiques, l’algorithme APIm donne 
de bons résultats comparé à l’algorithme ACO et même à l’algorithme génétique. 

Pour un taux d’arrivée des pièces égale à 1/20, les résultats obtenus par les quatre 
métaheuristiques sont identiques pour toutes les capacités de la file d’attente sauf pour une capacité 
de file d’attente égale à 2, où les algorithmes mimétique et APIm donnent les meilleurs résultats.  

3.8.2 Le temps du cycle : 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 94.16 83.01 91.02 95.97 124.60 168.13 168.46 171.13 
GA 89.60 81.80 88.60 98.70 132.70 169.80 168.90 168.10 

APIm 93.27 82.08 87.50 95.92 116.78 169.78 169.31 170.69 
ACO 90.90 83.70 89.00 98.80 155.20 166.60 165.40 163.50 

Tableau 3.17: Le temps de cycle pour une taille file=2. 
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Figure 3.24: Le temps de cycle pour une taille file=2. 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 92.40 84.06 88.84 97.43 123.53 323.50 320.26 327.75 
GA 93.10 83.40 91.60 98.90 121.30 331.70 332.80 338.10 

APIm  92.48 83.42 87.54 96.61 124.46 327.08 325.66 330.46 
ACO 91.10 82.60 89.30 97.00 121.40 326.00 324.00 320.60 

Tableau 3.18: Temps du cycle pour une taille file=6. 

 
Figure 3.25: Le temps du cycle pour une capacité de file d’attente=6. 

 Les tableaux 3.17, 3.18 et les figures 3.24, 3.25 montrent que les valeurs du temps de 
cycle obtenus sont proches pour toutes les métaheuristiques, mais il n’y a pas une 
métaheuristique qui donne des meilleurs résultats pour tous les taux. 
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Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

2 4 6 8 

MA 174.37 248.60 327.75 410.65 
GA 168.10 249.90 338.10 417.00 

APIm 170.69 246.77 329.68 406.21 
ACO 163.50 247.90 320.60 382.40 

Tableau 3.19: Le temps de cycle pour un taux de création des pièces=1/5. 

 

Figure 3.26: Le temps de cycle pour un taux de création des pièces=1/5. 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

     2       4     6      8 

MA 124.60 124.41 125.97 128.87 
GA 132.70 118.00 121.30 119.70 

APIm 116.78 130.70 124.46 124.22 
ACO 155.20 130.00 121.40 119.80 

Tableau 3.20: Le temps de cycle pour un taux de création des pièces=1/20. 

 
Figure 3.27: Le temps de cycle pour un taux de création des pièces=1/20. 
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les résultats des quatre métaheuristiques restent proches, ceci revient à l’augmentation du taux de 
production pour l’algorithme mimétique et l’algorithme APIm. 
3.8.3 Les en-cours : 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 3.91 4.03 4.48 5.22 7.20 9.00 9.00 9.25 
GA 3.90 4.04 4.46 5.23 7.45 8.90 8.85 8.85 

APIm 3.90 4.04 4.45 5.21 7.01 8.84 8.85 8.81 
ACO 3.90 4.04 4.45 5.21 7.29 8.40 8.44 8.46 

Tableau 3.21: Les en-cours pour une taille file=2. 

 
Figure 3.28: Les en-cours pour une taille de la file=2 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 7.88 8.03 8.46 9.26 11.15 23.00 20.00 21.00 

GA 7.89 8.04 8.46 9.26 11.26 19.68 19.72 19.73 

APIm 7.90 8.03 8.44 9.24 11.41 19.14 19.18 19.13 
ACO 7.89 8.02 8.45 9.20 11.31 18.46 18.56 18.56 

Tableau 3.22: Les en-cours pour une taille file=6. 

 
Figure 3.29: Les en-cours pour une capacité de fila d’attente=6. 
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Les tableaux 3.21, 3.22 et les figures 3.28, 3.29 montrent que les résultats obtenus sont 
proches, mais aucune des métaheuristiques ne donne de bons résultats pour tous les taux, sauf 
pour une capacité de file d’attente égale à 6, où l’ACO est la plus performante.  

3.8.4 Le taux d’utilisation de l’AGV : 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 17.48 19.59 23.13 27.28 33.25 32.84 32.90 32.88 
GA 17.43 19.54 23.16 27.04 33.07 32.69 32.67 32.68 

APIm  17.51 19.64 22.91 27.25 33.14 32.52 32.51 32.41 
ACO 17.47 19.58 22.89 27.36 30.64 29.37 29.46 29.41 

Tableau 3.23: Le taux d’utilisation de l’AGV pour une taille file=2. 

 
Figure 3.30: Le taux d’utilisation de l’AGV pour une taille file=2. 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 17.35 19.52 22.96 27.28 33.42 33.30 33.35 33.34 

GA 17.43 19.70 23.11 27.47 33.16 33.62 33.59 33.56 

APIm  17.48 19.44 22.91 27.31 33.17 32.88 32.90 32.85 
ACO 17.52 19.67 23.05 27.39 33.26 32.37 32.29 32.33 

Tableau 3.24: Taux d’utilisation de l’AGV pour une taille file=6. 

 
Figure 3.31: Le taux d’utilisation de l’AGV pour une capacité de file d’attente=6. 
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A partir des tableaux 3.23, 3.24 et des figures 3.30, 3.31 on peut remarquer que pour un 
système saturé l’algorithme mimétique donne les meilleurs résultats. Hors de cet intervalle, les 
valeurs des en-cours obtenues sont, en général, proches pour toutes les méthodes. 

3.8.5 Le taux d’utilisation des machines : 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 48.47 54.62 64.26 76.15 93.51 92.22 92.39 92.66 
GA 48.36 54.51 64.32 75.67 92.72 90.98 90.85 90.96 

APIm 48.52 54.71 63.82 76.11 93.28 90.95 90.93 90.45 
ACO 48.44 54.59 63.99 76.31 85.73 81.97 82.26 82.06 

Tableau 3.25: Le taux d’utilisation des machines T1 et T2 pour une taille de la file=2. 

 
Figure3.32: Le taux d’utilisation des machines T1 et T2 pour une taille de la file d’attente=2. 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 48.19 54.48 63.93 76.63 93.33 93.32 93.45 93.64 

GA 48.37 54.82 64.23 76.55 93.33 93.30 93.25 93.24 

APIm  48.47 54.30 63.82 76.23 93.34 91.39 91.46 91.32 
ACO 48.54 54.76 64.09 76.39 93.52 89.57 89.35 89.48 
Tableau 3.26: Le taux d’utilisation des machines T1 et T2 pour une taille file=6. 
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Figure 3.33: Le taux d’utilisation des machines T1 et T2 pour une capacité de file d’attente=6. 

A partir des tableaux 3.25, 3.26 et des figures 3.32, 3.33 on peut remarquer que pour une 
capacité de file d’attente égale à 2 l’algorithme mimétique donne les meilleurs résultats pour un 
taux de création supérieur ou égale à 1/20, hors de cet intervalle il devient moins performant mais 
les résultats obtenus par les quatre métaheuristiques restent voisines. Concernant l’algorithme APIm, 
les résultats obtenus sont satisfaisants comparés à ceux obtenus par l’ACO. Pour une capacité de 
file d’attente égale à 6, l’algorithme mimétique reste performant pour un taux de création supérieur 
ou égale à 1/20, hors de cet intervalle il devient moins performant comparé à l’algorithme 
génétique. De même pour l’APIm, en le comparant à l’ACO pour une capacité de file d’attente égale 
à 6, les meilleurs résultats pour un taux de création supérieur à 1/20.  

3.9 Conclusion : 

Dans ce chapitre, nous avons présentés notre adaptation de deux métaheuristiques à base de 
population de solutions. Ces approches ont été comparées avec deux autres métaheuristiques, pour 
pouvoir tirer une idée sur l’efficacité de chacune des méthodes utilisées. 

Nous avons tout d’abord commencé par présenter une comparaison entre l’algorithme APIm et 
l’algorithme API. L’algorithme APIm représente une extension de l’algorithme API, l’idée est de 
tenter de bien explorer la zone de l’espace de recherche vers laquelle la population converge, en 
permettant au nid de bien être exploré à chaque itération par chaque fourmi. 

Ensuite nous avons présenté une analyse de sensibilité de cet algorithme, en étudiant 
l’influence de variation des paramètres internes de la métaheuristique sur ses performances, pour 
pouvoir tirer des informations sur les meilleurs valeurs des paramètres de la méthode. 

Et pour valider notre travail, nous avons consacré une section pour faire une comparaison des 
deux métaheuristiques étudiées avec deux autres métaheuristiques déjà utilisées pour résoudre le 
même problème.  

Les simulations ont été faites en variant, à chaque fois, l’un des critères du système et en 
gardant l’autre fixe, (le taux d’arrivée des pièces, et la capacité des files d’attente). 

De cette simulation, un certain nombre de conclusions peuvent être tirés : 
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- La comparaison entre l’API et l’APIm montre que la modification introduite au niveau de 
l’algorithme API a entrainer des améliorations remarquables dans les résultats obtenus. 

- L’étude de sensibilité de l’algorithme APIm a permis de définir les paramètres qui améliorent 
les performances de la métaheuristique considérée. 

- Les résultats obtenus ont montré que pour le taux de production et certains d’autres critères 
de performances, l’algorithme mimétique a donné les meilleurs résultats comparé à l’algorithme 
génétique. 

Concernant l’algorithme APIm, les résultats obtenus sont, en général, meilleurs que ceux 
obtenus par l’ACO, sauf pour certains critères ou pour certaines valeurs. 
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CONCLUSION GENERALE 

Ce mémoire se situe dans le cadre d’adaptation des métaheuristiques pour la résolution 
d’un problème d’ordonnancement dans un système flexible de production. 

Les métaheuristiques sont des méthodes dédiées à la résolution des problèmes 
d’optimisation de type NP-difficile. Malgré qu’elles ne garantissent aucune optimalité sur la 
solution obtenue, les métaheuristiques ont permis de résoudre un grand nombre des problèmes 
d’optimisation combinatoire, et une multitude de problèmes d’ordonnancement. 

Le premier chapitre expose la problématique d’ordonnancement dans les systèmes 
flexibles de production, et de donner quelques notions générales : les systèmes de production 
flexibles, les problèmes d’ordonnancement, et leurs méthodes de résolution… 

Après avoir présenté les méthodes approchées d’une manière générale, le deuxième 
chapitre était réservé à une présentation détaillée des métaheuristiques, dans laquelle nous 
avons présenté les plus connues, nous avons exposé leurs origines, principes de bases, et leurs 
algorithmes. La dernière section de du chapitre était réservé aux deux méthodes que nous 
avons adapté, à savoir, l’algorithme mimétique et l’algorithme API basé sur le comportement 
de fourragement d’une espèce de fourmis primitives.  

Le troisième chapitre est réservé à l’adaptation des deux méthodes (l’algorithme API et 
l’algorithme mimétique), des simulations ont été effectuées dans un Core (TM) 2 Duo CPU 
avec 2.2 GHz et 2 GO de RAM, en variant le taux d’arrivée des pièces et en gardant la 
capacité de la file fixe. Les critères de performance considérés sont : le taux de production 
(taux de sortie des pièces), le temps de cycle, les en-cours, le taux d’utilisation de l’AGV, et le 
taux de production des machines. Les résultats obtenus ont été comparés avec ceux de 
l’algorithme génétique et l’ACO. Les résultats de ces simulations ont mené aux conclusions 
suivantes : 

- La modification introduite au niveau de l’algorithme API et la comparaison effectuée 
entre l’algorithme API et l’algorithme APIm a conduit à des changements majeurs dans 
les résultats obtenus, cela est clair pour le taux de production et le taux d’utilisation 
des machines. 

- L’algorithme mimétique a donné les meilleurs résultats du taux de production. 
concernant le temps du cycle, l’algorithme mimétique a donné les meilleurs résultats 
pour le cas saturés. 

Les perspectives : 

 Les perspectives ouvertes pour ce travail : 

- Dans l’algorithme mimétique : 
� Utiliser une méthode de recherche locale plus évoluée que la méthode de 

descente dans l’algorithme mimétique, telle que la méthode multistart descent, 
le recuit simulé, ou la recherche tabou 
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- Dans l’algorithme API : 

� Utiliser une heuristique ou une métaheuristique à solution unique pour la 
création des sites de chasse. 

� Etudier l’influence de l’augmentation des nombres de sites de chasse sur les 
performances de l’algorithme APIm, car dans ce travail on s’est limité à un 
nombre de site de chasse égale à 8, il sera intéressant d’étudier la sensibilité de 
l’algorithme pour des nombres de sites plus importants. 

� Etudier la sensibilité par rapport à la taille de la population, c'est-à-dire, par 
rapport aux nombre de fourmis. 

- Les règles de priorité sont utilisés en industrie sont très diverses. Les règles les plus 
connues sont First In Fierst Out (FIFO), Shortest Processing Time (SPT), Earliest Due 
Date (EDD), Minimum Slack Time (MST)… 
Durant ce travail nous avons choisi la règle FIFO pour le séquencement de chaque 
machine. Comme perspective, nous pouvons proposer de combiner les deux 
algorithmes proposés avec d’autres règles de priorité. 

 



Annexe A                                                                                                                                               .     

80 

 

ANNEXE A  

A.1 Le taux de production 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 73.68 49.21 24.62 
APIm 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 71.97 47.96 23.72 
ACO 99.99 99.99 99.99 99.99 90.52 64.54 43.20 21.51 
SA 99.99 99.99 99.99 99.99 94.73 61.90 41.21 20.61 
PS 99.99 99.99 99.99 99.99 99.22 69.33 46.10 23.12 
GA 99.99 99.99 99.99 99.99 98.44 71.08 47.25 23.70 
TS 99.99 99.99 99.99 99.99 95.28 64.93 43.29 21.78 
EM 99.99 99.99 99.99 99.99 98.52 66.94 44.75 22.42 

Tableau A.1: Taux de production pour une taille de la file d’attente =2 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 74.12 49.45 24.72 
APIm 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 70.99 47.35 23.63 
ACO 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 68.78 45.73 22.85 
SA 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 64.69 43.44 21.71 
PS 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 70.29 46.92 23.40 
GA 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 72.06 47.88 23.93 
TS 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 69.65 46.38 23.19 
EM 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 69.08 46.03 23.02 

 Tableau A.2: Taux de production pour une taille de la file d’attente = 4 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 74.17 49.56 24.84 
APIm 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 71.20 47.52 23.71 
GA 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 68.97 45.88 22.98 

ACO 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 67.48 45.17 22.70 
SA 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 71.15 47.47 23.78 
PS 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 72.41 48.26 24.17 
TS 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 71.36 47.60 23.80 
EM 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 69.13 46.23 23.16 

 Tableau A.3: Taux de production pour une taille de la file d’attente =6 
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Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

     2      4     6      8 

MA 24.59 24.72 24.84 24.82 
APIm 23.72 23.70 23.80 23.88 
ACO 21.51 22.85 22.98 23.13 
SA 20.61 21.71 22.70 23.39 
PS 23.12 23.40 23.78 24.07 
GA 23.70 23.93 24.17 24.24 
TS 21.78 23.19 23.80 24.07 
EM 22.42 23.02 23.16 23.69 

Tableau A.4: taux de production pour une taille de la file d’attente=1/5min 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

     2       4     6      8 

MA 99.99 99.99 99.99 99.99 
APIm 99.99 99.99 99.99 99.99 
ACO 90.52 99.99 99.99 99.99 
SA 94.73 99.99 99.99 99.99 
PS 99.22 99.99 99.99 99.99 
GA 98.44 99.99 99.99 99.99 
TS 95.28 99.99 99.99 99.99 
EM 98.52 99.99 99.99 99.99 

Tableau A.5: Taux de production pour une taille de la file d’attente =1/20min 

A.2 Le temps du cycle : 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 94.16 83.01 91.02 95.97 124.60 168.13 168.46 171.13 
APIm 93.27 82.08 87.50 95.92 116.78 169.78 169.31 170.69 
ACO 90.90 83.70 89.00 98.80 155.20 166.60 165.40 163.50 
SA 95.30 83.80 90.30 99.50 135.50 170.40 168.90 168.10 
PS 89.60 81.20 91.70 96.10 125.90 173.50 173.20 169.40 
GA 89.60 81.80 88.60 98.70 132.70 169.80 168.90 168.10 
TS 91.40 80.30 86.20 98.00 135.90 171.70 174.80 173.90 
EM 92.20 81.60 90.10 101.10 124.80 170.50 170.80 168.90 

Tableau A.6: Temps de cycle pour une taille de la file d’attente =2 
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Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 90.01 82.15 88.87 95.01 124.41 240.23 250.44 248.60 
APIm 87.93 90.50 90.50 95.43 117.87 247.12 246.44 249.44 
ACO 89.30 82.30 89.50 95.60 130.00 233.50 242.80 247.90 
SA 92.60 81.90 87.60 94.60 120.20 249.50 249.30 249.10 
PS 92.30 82.40 88.30 97.40 119.90 248.70 246.70 249.30 
GA 91.10 82.40 91.40 98.60 118.00 250.90 245.60 249.90 
TS 95.60 83.60 89.20 96.70 125.30 255.70 252.40 252.10 
EM 93.50 81.40 89.50 98.80 120.70 243.80 252.50 249.60 

Tableau A.7: Temps de cycle pour une taille de la file d’attente =4. 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 92.40 84.06 88.84 97.43 125.97 323.50 320.26 327.75 
APIm 92.48 83.42 87.54 96.61 124.46 327.08 325.66 330.46 
ACO 91.10 82.60 89.30 97.00 121.40 326.00 324.00 320.60 
SA 89.00 80.60 88.80 100.10 126.00 325.30 327.50 324.90 
PS 91.00 82.50 91.10 102.20 133.60 332.30 326.00 331.20 
GA 93.10 83.40 91.60 98.90 121.30 331.70 332.80 338.10 
TS 97.10 78.80 89.60 98.60 125.60 329.20 328.80 330.30 
EM 81.26 86.67 97.65 127.20 276.90 279.20 269.90 283.90 

Tableau A.8: Temps de cycle pour une taille de la file d’attente =6. 

Taux d’arrivée des pièces (1/min)      2       4     6      8 
MA 124.60 124.41 125.97 128.87 
APIm 170.69 246.77 329.68 406.21 
ACO 163.50 247.90 320.60 382.40 
SA 168.10 249.10 324.90 405.20 
PS 169.40 249.30 331.20 406.90 
GA 168.10 249.90 338.10 417.00 
TS 173.90 252.10 330.30 428.50 
EM 168.90 249.60 328.10 407.10 

Tableau A.9: Temps de cycle pour un taux de production=1/5min 

Taux d’arrivée des pièces (1/min)      2       4     6      8 
MA 124.60 124.41 125.97 128.87 
APIm 116.78 130.70 124.46 124.22 
ACO 155.20 130.00 121.40 119.80 
SA 135.50 120.20 126.00 124.50 
PS 125.90 119.90 133.60 117.50 
GA 132.70 118.00 121.30 119.70 
TS 135.90 125.30 125.60 124.00 
EM 124.80 120.70 122.20 122.70 

Tableau A.10: Temps de cycle pour un taux de production=1/20min 
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A.3 Les en-cours : 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 3.91 4.03 4.48 5.22 7.20 9.00 9.00 9.25 
APIm 3.90 4.04 4.45 5.21 7.01 8.84 8.85 8.81 
ACO 3.90 40.04 4.45 5.21 7.29 8.40 8.44 8.46 
SA 3.91 4.03 4.46 5.22 7.11 7.95 7.95 7.95 
PS 3.88 4.03 4.45 5.25 7.35 8.67 8.67 8.64 
GA 3.90 4.04 4.46 5.23 7.45 8.90 8.85 8.85 
TS 3.89 4.03 4.47 5.26 7.98 8.40 8.40 8.41 
EM 3.89 4.04 4.44 5.28 7.99 8.64 8.66 8.62 

Tableau A.11: Les en-cours pour une taille de la file d’attente =2. 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 7.88 8.03 8.46 9.26 11.15 23.00 20.00 21.00 
APIm 7.90 8.03 8.44 9.24 11.41 19.14 19.18 19.13 
ACO 7.89 8.02 8.45 9.20 11.31 18.46 18.56 18.56 
SA 7.89 8.03 8.44 9.20 11.15 18.45 18.52 18.60 
PS 7.88 8.04 8.47 9.26 11.16 19.27 19.28 19.24 
GA 7.89 8.04 8.46 9.26 11.26 19.68 19.72 19.73 
TS 7.89 8.03 8.48 9.28 11.19 19.46 19.45 19.53 
EM 7.89 8.03 8.45 9.25 11.14 18.83 19.20 18.89 

Tableau A.12: Les en cours pour une taille de la file d’attente =6. 

A.4 Taux d’utilisation des machines : 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 14.49 17.53 19.78 24.94 33.29 32.26 32.43 32.48 
APIm 14.43 17.42 20.33 25.00 33.58 30.42 30.41 29.43 
ACO 14.53 17.56 20.66 24.74 28.78 26.77 26.93 26.67 
SA 14.33 17.39 19.91 24.89 30.49 23.34 23.27 23.26 
PS 14.71 17.42 20.16 24.44 32.51 27.61 27.44 27.72 
GA 14.62 17.67 19.70 25.54 31.94 28.60 28.36 28.72 
TS 14.78 17.78 20.45 24.59 30.13 24.10 24.08 24.24 
EM 14.77 17.71 20.16 24.90 32.47 26.12 26.22 26.27 

Tableau A.13: Le taux d’utilisation des machines FV1 et FV2 pour une taille de la file=2. 
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Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 23.23 25.19 30.34 34.72 40.45 40.37 40.36 40.28 
APIm 23.32 25.35 29.57 34.65 40.05 40.96 40.95 41.41 
ACO 23.19 25.15 29.52 35.00 38.52 37.44 37.52 37.59 
SA 23.45 25.40 30.16 34.79 39.79 39.18 39.18 39.23 
PS 22.92 25.35 29.81 35.42 40.87 41.82 41.87 41.71 
GA 23.05 25.00 30.45 33.88 40.99 42.47 42.57 42.36 
TS 22.84 24.85 29.40 36.22 40.76 41.63 41.66 41.92 
EM 22.83 24.95 29.81 34.80 40.32 41.14 41.23 41.31 

Tableau A.14: Le taux d’utilisation des machines FH1 et FH2 pour une taille de la file=2 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 48.47 54.62 64.26 76.15 93.51 92.22 92.39 92.66 
APIm 48.52 54.71 63.82 76.11 93.28 90.95 90.93 90.45 
ACO 48.44 54.59 63.99 76.31 85.73 81.97 82.26 82.06 
SA 48.59 54.74 64.16 76.20 89.42 80.49 80.41 80.47 
PS 48.29 54.71 63.96 76.55 93.20 89.20 88.84 88.95 
GA 48.36 54.51 64.32 75.67 92.72 90.98 90.85 90.96 
TS 48.24 54.42 63.72 76.43 90.36 84.73 84.75 85.27 
EM 48.24 54.48 63.96 76.19 92.39 86.16 86.56 86.75 

Tableau A.15: Le taux d’utilisation des machines T1 et T2 pour une taille de la file=2 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

MA 1.309 1.993 1.709 1.956 2.276 2.260 2.270 2.266 
APIm 1.314 1.428 1.666 1.951 2.253 2.306 2.306 2.332 
ACO 1.307 1.417 1.663 1.970 2.169 2.108 2.113 2.117 
PS 1.322 1.431 1.699 1.959 2.240 2.209 2.209 2.212 
SA 1.292 1.428 1.679 1.995 2.300 2.357 2.359 2.351 
GA 1.299 1.408 1.711 1.907 2.307 2.393 2.399 2.387 
TS 1.287 1.400 1.656 1.983 2.295 2.348 2.350 2.364 
EM 1.287 1.405 1.679 1.959 2.269 2.319 2.323 2.329 

Tableau A.16: Le taux d’utilisation de la machine TP pour une taille de la file=2. 
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A.4 Taux d’utilisation des machines (comparaison entre l’API et l’API m) 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

API 1.287 1.422 1.716 1.975 2.129 1.700 1.690 1.689 
APIm 1.292 1.431 1.686 1.951 2.320 2.346 2.390 2.393 

Tableau A.17: Le taux d’utilisation de la machine TP pour une taille de la file=2. 

 
Figure 3.13: Le taux d’utilisation de la machine TP pour une taille de la file d’attente=2. 

Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

API 14.78 17.49 19.70 24.69 28.02 17.20 16.87 16.87 
APIm 14.71 18.49 20.08 24.99 31.31 29.53 28.60 28.46 

Tableau A.18: Le taux d’utilisation des machines FV1 et FV2 pour une taille de la file=2. 

 
Figure 3.10: Le taux d’utilisation des machines FV1 et FV2 pour une taille de la file d’attente=2. 
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Taux d’arrivée des 
pièces (1/min) 

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

API 22.84 25.25 30.45 35.07 37.82 30.13 29.95 29.94 
APIm 22.92 23.85 29.92 34.65 41.21 41.64 42.42 42.47 

Tableau A.18: Le taux d’utilisation des machines FH1 et FH2 pour une taille de la file=2. 

 
Figure 3.11: Le taux d’utilisation des machines FH1 et FH2 pour une taille de la file d’attente=2. 
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ANNEXE B 
Liste des abréviations : 

FMS : Flexible Manufacturing System (Système Flexible de Production) 
AGV :  Auto Guided Vehicle 
GA:  Genetic Algorithm 
MA:  Memetic Algorithm 
API:  Pachycondyla Apicalis 
API m: Pachycondyla Apicalis modifié 
SA: Simulated Annealing 
ACO:  Ant Colony Optimization 
EM:  Electromagnetism like method 
TS: Tabu search 
PSO : Perticle Swarms Optimization 
SC: Station de Chargement 
SD: Station de Déchargement 
FV : Fraiseuse Verticale 
FH : Fraiseuse Horizontale 
T:  Tour 
TP: Toupie 
FIFO:  First IN First Out 
EPL:  Equal Probability Loading 
EDD: Earliest Due Date 
MST:  Minimum Slack Time 
SPT: Shortest Processing Time 
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RÉSUMÉ. Les problèmes d’ordonnancement sont souvent des problèmes d’optimisation 
combinatoire de type NP-difficile. Leur résolution nécessite des méthodes dédiées à leur 
degré de complexité, c’est pour cette raison que plusieurs heuristiques et métaheuristiques 
ont été conçues. 
Notre étude est consacrée à l’adaptation de l’algorithme mémétique pour résoudre le 
problème de sélection de routages alternatifs en temps réel dans un FMS (flexible 
manufacturing system). 
 Le choix de cette métaheuristique est dû au fait que les  métaheuristiques hybrides 
fournissent une compensation des faiblesses pouvant se trouver dans d’autres algorithmes, tel 
que l’algorithme que nous avons utilisé (l’algorithme mémétique) qui améliore la vitesse de 
convergence de l’algorithme génétique en lui ajoutant une recherche locale. Ensuite on va 
faire une comparaison entre cet algorithme et l’algorithme génétique et d’autres 
métaheuristiques déjà utilisées pour résoudre ce même problème afin d’avoir une idée sur les 
méthodes les plus performantes pour ce problème et opter pour la plus efficace. 

ABSTRACT. The Scheduling problems are often problems of combinatorial optimization of NP-
hard. Their resolution requires methods dedicated to their degree of complexity, for this 
reason that several heuristics and metaheuristics have been designed. Our study is devoted to 
the adaptation of the memetic algorithm to solve the problem of selection of alternative 
routings in real time of an FMS (flexible manufacturing system). The choice of this 
metaheuristic is because the hybrid metaheuristics provide compensation for weaknesses that 
can be found in other algorithms, such as the algorithm that we used (the memetic algorithm) 
which improves the speed of convergence of the genetic algorithm by adding a local search. 
Then we will make a comparison between this algorithm and the genetic algorithm and other 
metaheuristics previously used to solve the same problem to get an idea on the most efficient 
methods for this problem and choose the most effective. 

MOTS-CLÉS: ordonnancement, les systèmes flexibles de production , métaheuristiques, 
métaheuristiques hybrides, algorithme mémétique, simulation. 

KEYWORDS: scheduling, flexible manufacturing system, metaheuristics, hybrid metaheuristics, 
memetic algorithm, simulation. 
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1. Introduction 

Les systèmes flexibles de production sont définis par MacCarthy et Liu (1993) : 
« un système flexible de production est un système de production capable de 
produire différents types de pièces, composé de machines à commande numérique 
ou à contrôle numérique et d’un système automatisé de stockage connectés par un 
système automatisé de manutention. Le fonctionnement du système entier est sous le 
contrôle et le pilotage d’un système informatique » (Caumond, 2006). Donc, les 
systèmes flexibles de production (FMS) peuvent changer rapidement de produits et 
de séquences de produits sans perdre leurs productivités, à condition qu’il soit 
possible d’obtenir le bon produit, palette, support, ou outil, à la bonne place au bon 
moment. 

Les problèmes liées à la technologie des FMS sont relativement complexes 
comparés aux systèmes de production traditionnels. Les problèmes 
d’ordonnancement d’atelier sont des problèmes d’optimisation combinatoire qui 
nécessitent d’effectuer un nombre important de calculs pour obtenir un 
ordonnancement admissible (ou réalisable) qui optimise le (ou les) critère(s) 
retenu(s) en tenant compte des contraintes.  Le développement de la théorie de 
complexité a permis de classifier ces problèmes selon leurs difficultés (Graham et 
al., 1979). Donc, il n’existe pas de méthode exacte capable de les résoudre, c’est une 
raison pour laquelle plusieurs heuristiques et métaheuristiques ont été conçues. Une 
heuristique est un algorithme d’optimisation qui a pour but de trouver une solution 
réalisable de la fonction objective, mais sans garantir d’optimalité. Parmi ces 
heuristiques certaines sont adaptables à un grand nombre de problèmes différents 
sans changements majeurs dans l’algorithme, on parle alors des métaheuristiques. 

Les métaheuristiques sont souvent inspirées de la biologie (algorithmes 
évolutionnaires…), de l’éthologie (colonies de fourmis, essaims particulaires,…), et 
de la physique (recuit simulé,…), elles sont généralement conçues au départ pour 
des problèmes discrets, mais peuvent s’adapter à d’autres types de problèmes. 

Pour aller plus loin dans la recherche de solutions, il faut avant tout pouvoir 
détecter de nouvelles solutions. Les algorithmes à base de population présentent un 
intérêt particulier : le parallélisme intrinsèque. En ajoutant de nouveaux composants 
à ces algorithmes, on peut alors construire des algorithmes « hybrides ». Cela peut 
être fait en combinant deux ou plusieurs métaheuristiques qui travaillent d’une 
manière coopérative ou une métaheuristique avec une méthode exacte.  L’une des 
faiblesses d’un algorithme génétique comme la vitesse de convergence trop lente 
peut, par exemple, être compensée par l’ajout d’une méthode de recherche locale. 
C’est le cas des algorithmes mémétiques de Moscato (Moscato, 1986). 

Dans ce travail nous nous sommes intéressés à l’adaptation de l’algorithme 
mémétique pour la résolution du problème de sélection de routages alternatifs dans 
un FMS. La raison pour laquelle nous avons choisit l’algorithme mémétique c’est 
qu’il présente une amélioration de l’algorithme génétique qui a été le plus 
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performant parmi six métaheuristiques utilisées pour résoudre ce même problème 
(l’algorithme génétique, les colonies de fourmis, les essaims particulaires, 
l’électromagnétisme, la recherche tabou, et le recuit simulé) selon l’étude faite par 
(Souier et al. 2010); de là notre idée était d’utiliser un algorithme qui peut 
compenser les faiblesses trouvées dans l’algorithme génétique, c’est donc 
l’algorithme mémétique qui est une combinaison entre un algorithme génétique et 
une recherche locale. Pour tester l’efficacité de cet algorithme nous avons choisit 
comme critères de performance le taux de production, le temps de cycle, et les en-
cours. Ensuite nous avons établi une comparaison entre les résultats obtenus par 
l’algorithme mémétique et ceux obtenus par l’algorithme génétique, par les colonies 
de fourmis et par la règles DMM modifiée.  

Cet article s’articule autour de quatre sections. La première est un état de l’art 
qui regroupe les travaux les plus importants dans la sélection de routages alternatifs. 
Dans la deuxième nous définissons le contexte de travail présenté. Dans la 
troisième, nous définissons le mode de fonctionnement des algorithmes génétiques 
et de l’algorithme mémétique adapté. La dernière section est consacrée aux résultats 
trouvés et aux interprétations.  

2. Etat de l’art : 

Plusieurs travaux ont été réalisés dans le cadre de l’ordonnancement d’un FMS 
depuis le début des années 80 lorsque les ateliers flexibles ont commencé à gagner 
l’acceptation par les pays industrialisés et ce domaine continue à attirer les intérêts 
des secteurs académiques et industriels. 

La flexibilité des routages représente la possibilité d’utiliser des machines, ou 
des opérations différentes, pour réaliser des produits sous la même configuration du 
système. On trouve dans la littérature de nombreux travaux qui se sont intéressés à 
l’influence de la flexibilité de routage sur les performances d’un FMS avec et sans 
pannes de machines. On peut citer les travaux de (Tsubone et al., 1999) qui ont 
étudié par simulation l’impact de la flexibilité des machines et de routages en variant 
différentes conditions de l’atelier sur le temps de cycle moyen des pièces, on trouve 
aussi les travaux de (Mahmoodi et al., 1999) qui ont étudié l’effet des règles de 
priorité et des niveaux de flexibilité de routage sur les différentes performances d’un 
FMS. 

Citons aussi les travaux de (Saygin et al.,1999) qui ont proposé une plateforme 
qui intègre le processus de planification flexible et l’ordonnancement prédictif`, ils 
ont présenté un concept nommé Dissimilarity Maximization Method (DMM) pour 
minimiser la congestion dans un FMS, l’idée  de cette règle est de maximiser les 
dissimilitudes entre les routages occupés, dans leur algorithme chaque routage ne 
contient qu’une seule pièce à la fois. L’efficacité de cette règle dans la résolution des 
problèmes de sélection de routage en temps réel a été démontré dans (Saygin et al., 
2001) et (Gomri et al., 2007) où elle a surpassé deux autres règles de sélection de 
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routages alternatifs FIFO/FA (First-In First-Out/ First Available) et Equal 
Probability Loading (EPL) si chaque machine utilise la règle FIFO comme règle de 
séquencement. Dans l’étude de (Hassam et al., 2010) sur la règle DMM, dans 
laquelle ils ont proposé la règle DMM modifiée qui est une modification de la règle 
DMM qui vise à garder le même principe qui dépend de la maximisation des 
coefficients de dissimilitude pour la sélection des différents routages alternatifs mais 
en affectant plusieurs pièces à un seul routage.  

On trouve aussi dans les travaux de (Souier et al., 2010) l’adaptation de plusieurs 
métaheuristiques (les colonies de fourmis, les algorithmes génétiques , les essaims 
particulaires, le recuit simulé, la recherche tabou et l’électromagnétisme) pour 
résoudre le problème de sélection de routages alternatifs dans un FMS avec un 
nombre important de pièces mais en temps différé, et dans (Souier et al., 2010) ils 
ont réussi à appliquer ces mêmes métaheuristiques sur le même problème en temps 
réel. Dans (Souier et al., 2010) ils ont adapté des métaheuristiques pour résoudre le 
problème en temps réel sans et avec pannes des machines avec ré-ordonnancement 
des pièces de la station de chargement. 

3. Présentation du modèle étudié  

Le système flexible de production qu’on étudie a déjà été traité dans la 
littérature, il est composé de sept machines et de deux stations une de chargement et 
l’autre de déchargement, le système va traiter six types de pièces. Chaque machine 
du système comprend une file d’attente d’entrée et une file d’attente de sortie, la 
station de chargement comprend aussi une file d’attente d’entrée. La figure (1) 
représente la configuration du système, et le tableau 1 présente les routages 
alternatifs possibles pour chaque type de pièce avec le temps de traitement pour 
chaque machine. 

 

 
 

Figure 1. Configuration du modèle FMS étudié. 
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Les opérations sur le système étudié sont basées sur les suppositions suivantes : 

– Les routages alternatifs pour chaque type de pièce sont connus avant le début 
de la production. 

–Le temps de traitement est déterminé et il comprend le temps de changement 
des outils et le temps d’exécution de la machine. 

–chaque machine peut traiter une seule pièce à la fois. 

 

 

Tableau 1. Routages alternatifs et temps de traitement des pièces. 
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4. Les métaheuristiques  

4.1. L’algorithme génétique 

L’algorithme génétique présenté ici est celui adapté par (Souier, 2009) pour 
résoudre ce même problème. 

n est la capacité des files d’attente. 

Chaque chromosome artificiel représente les routages choisis des premières 
pièces par un code. Après chaque évaluation on modifie la meilleure solution s’il y’a 
une amélioration. 

La mutation consiste à modifier les routages de certaines pièces parmi les n 
premières pièces contenues dans la file infinie. 

Le croisement est fait en prenant deux génotypes, puis on choisi un endroit le 
long de la chaine, on coupe chacun d’eux à cet endroit et on relie la partie gauche 
d’une chaine à la partie droite et vice versa. 

S’il y’a une place libre dans la station de chargement  alors 

Génération d’une population aléatoire 

Tant que critère d’arrêt non atteint faire 

      Pour chaque individu 

Evaluation de la fitness de cet individu (le produit des charges de routages) 

Si la fonction objective est améliorée alors mettre à jour la meilleure solution 

       Fin pour 

Sélection des individus pour la reproduction (opérateur de sélection) 

Application de l’opérateur  de croisement (on obtient un ensemble de nouveaux 
individus) 

Application de l’opérateur de mutation sur les nouveaux individus 

Constitution de la nouvelle génération 

Fin tant que 

Finsi  

 4.2. L’algorithme mémétique 

Moscato (Moscato, 1986) introduit pour la première fois les algorithmes 
mémétiques. On rencontre aussi le nom d’algorithme génétique hybrides ou celui de 
(genetic local search). Quelque soit le nom qu’on lui donne, l’idée principale  de 
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cette technique est de rendre plus agressif ou à vrai dire plus performant un 
algorithme génétique par l’ajout d’une recherche locale en plus de la mutation.  

L’idée de Moscato est d’ajouter une recherche locale à l’algorithme génétique, 
cette recherche locale sera appliquée à tout nouvel individu obtenu par le 
croisement. 

Cette simple modification peut entrainer de profonds changements dans 
l’algorithme. Après avoir créé un nouvel individu à partir de deux parents 
sélectionnés, on applique une recherche locale et sous certaines conditions on 
applique un opérateur de mutation à cet individu.  

L’algorithme mémétique utilisé est le suivant : 

S’il ya une place libre dans la station de chargement alors 

Génération d’une population aléatoire 

Tant que critère d’arrêt non atteint faire 

      Pour chaque individu 

Evaluation de la fitness de cet individu (le produit des charges de routages) 

Appliquer une recherche locale sur chaque individu de la population générée 

       Fin pour 

Répéter 

Sélection des individus pour la reproduction (opérateur de sélection) 

Application de l’opérateur  de croisement (on obtient un ensemble de nouveaux 
individus) 

Appliquer la recherche locale sur chaque individu obtenu 

Application de l’opérateur de mutation sur les nouveaux individus 

Constitution de la nouvelle génération 

Fin tant que 

Finsi  

La méthode de recherche locale que nous avons utilisée est une méthode simple 
qui est la méthode de descente donnée par l’algorithme suivant : 

Pour chaque individu (qui représente une condition initiale x) pour cette 
méthode) 

Tant que la condition d’arrêt n’est pas vérifiée faire 

Modifier les routages de certaines pièces (donc trouver une autre solution voisine 
x´  de x) 
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Si la fonction objective a été améliorée (produit des charges des routages) : 
f(x´)>f(x) alors 

Remplacer x par x́ 

Finsi 

 Fin tant que 

Le principe de la méthode de la méthode de descente est simple, en partant d’une 
condition initiale x on choisit une autre solution x´ dans le voisinage de x. si cette 
solution est meilleurs que x on l’accepte comme nouvelle solution x et on 
recommence le processus jusqu’à ne plus avoir de meilleures solutions améliorantes 
dans le voisinage.  

5. Résultats et interprétations 

Dans cette section, et afin de montrer les améliorations apportées par 
l’algorithme mémétique proposé, nous allons présenter les résultats obtenus pour 
différentes valeurs de la capacité de la file d’attente de la station de chargement et 
du taux de création des pièces. Les résultats obtenus seront comparés avec ceux 
obtenus par l’algorithme génétique, les colonies de fourmis, et la règle DMM 
modifiée pour trois critères de performances (taux de sortie des pièces, temps de 
cycle, et les en-cours). 

MA : algorithme mémétique 

GA :algorithme génétique 

ACO : algorithme des colonies de fourmis 

DMM modifiée: modified dissimolarity maximization method  

5.1. Le taux de sortie des pièces 

Taux de 
création  

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

DMMmodifiée 99.99 99.99 99.98 99.71 84.47 60.73 41.67 21.15 
GA 99.99 99.99 99.99 99.99 98.44 71.08 47.25 23.7 
ACO 99.99 99.99 99.99 99.99 90.52 64.54 43.2 21.51 
MA 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 73.68 49.21 24.62 

Tableau 2. Taux de sortie des pièces pour une capacité de file d’attente=2. 
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Taux de 
création  

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

DMMmodifiée 99.99 99.99 99.99 99.98 90.61 67.79 45.42 22.58 
GA 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 72.06 47.88 23.93 
ACO 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 68.78 45.73 22.85 
MA 99.99 99.99 99.99 99.99 99.99 74.12 49.45 24.72 

Tableau 3. Taux de sortie des pièces pour une capacité de file d’attente=4. 

Les tableaux 2 et 3 montrent que le taux de création des pièces est le même pour 
toutes les méthodes pour un taux de création inférieur à 1/25, au dessus de cette 
valeur l’algorithme mémétique a donné les meilleurs résultats, donc pour un système 
saturé l’algorithme mémétique domine les autres méthodes. 

5.2. Le temps de cycle 

Taux de 
création  

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

DMMmodifiée 81.9 87.8 101.6 155.8 203.3 204.7 207.2 204.2 

GA 89.6 81.8 88.6 98.7 132.7 169.8 168.9 168.1 

ACO 90.9 83.7 89 98.8 155.2 166.6 165.4 163.5 

MA 94.16 83.01 91.02 95.97 124.60 168.13 168.46 171.13 

Tableau 4. Temps de cycle pour une capacité de file d’attente=2. 

Taux de 
création  

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

DMMmodifiée 82.02 86.63 98.07 130.0 309.8 310.4 309.9 311.8 

GA 91.1 82.4 91.4 98.6 118 250.9 254.6 249.9 

ACO 89.3 82.3 89.5 95.6 130 233.5 242.8 247.9 

MA 90.01 82.15 88.87 95.01 124.41 240.23 250.44 248.60 

Tableau 5. Temps de cycle pour une capacité de file d’attente=4. 

Le tableau 4 et le tableau 5 montrent que pour une capacité de file d’attente égale 
à 2 et 4 (Système saturé) l’algorithme mémétique n’a pas pu améliorer le temps du 
cycle du système, ceci peut être interprété par l’augmentation du temps du cycle. 
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5.3. Les en-cours  

Taux de 
création  

1/40 1/35 1/30 1/25 1/20 1/15 1/10 1/5 

DMMmodifiée 6.79 12.95 15.79 19.01 17.84 18.19 16.86 18.12 
GA 3.9 4.04 4.46 5.23 7.45 8.9 8.85 8.85 
ACO 3.9 4.04 4.45 5.21 7.29 8.4 8.44 8.46 
MA 3.91 4.03 4.48 5.22 7.20 9.00 9.00 9.25 

Tableau 6. Les en-cours pour une capacité de file d’attente=2. 

Le tableau 6 montre que les résultats obtenus pour l’algorithme mimétique ne 
sont pas meilleurs que ceux obtenus par les deux autres métaheuristiques, ceci 
revient à l’augmentation du taux de production, c'est-à-dire, le nombre de pièces 
présentes dans le système pour l’algorithme mimétique sont plus importantes que 
ceux présentes pour le cas des autres méthodes. D’autre part l’algorithme mimétique 
reste plus performant que la DMMmodifiée.  

6. Conclusion 

Dans cet article nous nous sommes intéressés à l’adaptation d’une nouvelle 
métaheuristique pour la résolution de sélection de routages alternatifs dans un Job 
Shop, en comparant cette métaheuristique avec celle de l’algorithme génétique on 
remarque que l’introduction de la recherche locale a amélioré les résultats trouvés 
par l’algorithme génétique. 

Toutes les métaheuristiques s’appuient sur un équilibre entre l’intensification de 
la recherche et la diversification de celle-ci. D’un coté, l’intensification permet de 
rechercher des solutions de plus grande qualité en s’appuyant sur les solutions déjà 
trouvées et de l’autre, la diversification met en place des stratégies qui permettent 
d’explorer un grand espace de solutions et d’échapper à des minima locaux. 

Dans l’algorithme mémétique, l’intensification est produite de toute évidence par 
l’application nouvelle de la recherche locale. L’opérateur de mutation assure la 
diversification de la méthode. 

L’hybridation des métaheuristiques avec des méthodes de recherche locale, des 
méthodes exactes, ou d’autres métaheuistiques peut augmenter leur efficacité. 
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Résumé 

Les problèmes d’ordonnancement sont souvent classés NP-Difficiles. Leur résolution nécessite 
des méthodes dédiées à leur degré de complexité ; pour cette raison plusieurs heuristiques et 
métaheuristiques ont été conçues. 

Notre étude se situe dans le cadre d’adaptation des métaheuristiques pour la résolution d’un 
problème d’ordonnancement dans un système flexible de production (FMS). La première 
métaheuristique est l’algorithme mimétique, et la deuxième est l’algorithme API basé sur le 
comportement de fourragement d’une espèce de fourmis primitives dites les Pachycondyla apicalis. 
Dans ce deuxième algorithme, nous avons introduit une petite modification qui a conduit à des 
changements majeurs dans les résultats obtenus. L’algorithme obtenu est ensuite nommé APIm. 

Les résultats obtenus par les deux algorithmes sont comparés à ceux obtenus par l’algorithme 
génétique (GA) et par l’algorithme des colonies de fourmis (ACO). Les résultats montrent que 
l’algorithme mimétique donne, en général, les meilleurs résultats comparé aux autres 
métaheuristiques. L’algorithme APIm donne de bons résultats comparé à l’ACO. 
Abstract : 

Scheduling problems are often NP-Hard combinatorial optimization problems. Their resolution 
requires methods dedicated to their complexity degree; for this reason several heuristics and 
metaheuristics have been designed. 

Our study is devoted to the adaptation of two optimization algorithms to solve the scheduling 
problem in a flexible manufacturing system (FMS). The first metaheuristic is the Mimetic Algorithm 
(MA), and the second is the API algorithm based on the foraging behavior model of primitive ants’ 
population called Pachycondyla apicalis.  In this second algorithm we have introduced a minor 
modification which gave great changes in obtained results. Modified algorithm is then called APIm. In 
addition, we performed a sensitivity analysis of the APIm algorithm.  

Results obtained of both algorithms (MA and APIm) are compared to those obtained by the 
Genetic Algorithm (GA) and Ant Colony Optimization algorithm (ACO). Results show that, 
generally, mimetic algorithm gave the best results compared to other metaheuristics. APIm gave good 
results compared to ACO. 

 ملخص

  .متعددات الحدود الصعبةغير ا�شكاليات إشكاليات الترتيبات في الغالب  تصنف ضمن 

  دراستنا. و فوقيات ا$ستد$$ت لھذا الغرض تم تصميم العديد من طرق ا$ستد$$ت. حلھا يتطلب طرقا مخصصة لدرجة صعوبتھا
.فوقيات ا$ستد$$ت لحل إشكالية الترتيبات في نظام عمل مرن إطار تكييفتصنف في  ھذه  

البحث عن الطعام لدى  سلوكيات التي ترتكز على            ا2ولى ھي خوارزمية المثلية و الثانية ھي الخوارزميةفوقية ا$ستد$ل 
في ھذه الخوارزمية أدخلنا تعدي7 صغيرا احدث تغييرات معتبرة في النتائج ". باشيكوندي7 ابيكاليس"فصيلة من النمل البدائي تسمى 

    دعىلة تالخوارزمية المعد. عليھاالمحصل 

باستعمال الخوارزميات الجينية و خوارزمية المحصل عليھا من كلتا الخوارزميتين قورنت مع تلك التي تم التوصل إليھا  النتائج
.مستعمرات النمل  

 أعطت نتائج             الخوارزمية. خوارزمية المثلية تعطي إجماليا أحسن النتائج مقارنة بالخوارزميات ا2خرىالالنتائج تثبت أن  
.جيدة بالمقارنة مع خوارزمية مستعمرات النمل  

Mots clés : Métaheuristiques, Ordonnancement, Systèmes flexibles de production, Algorithme 
mimétique, Pachycondyla apicalis, Algorithme API.  

Key words: Metaheuristics, Scheduling, Flexible Manufacturing Systems, Mimetic Algorithm, 
Pachycondyla apicalis, API algorithm. 

 الكلمات المفتاحية

الخوارزمية  - باشيكوندي7 ابيكاليس -خوارزمية المثلية -ورشات ا�نتاج المرنة - الترتيبات -فوقيات ا$ستد$ل   
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API 
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