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Résumé Dans ce papier, nous présentons |'adaptation
d'une métaheuristique a base de population de solons de
type hybride dite l'algorithme mémétique qui combire un
algorithme génétique et une méthode de rechercheclale pour
'amélioration de performances d'un atelier flexible de
production avec des machines identiques extrait dda
littérature. L'atelier est composé de sept machinest de deux
stations, une station de chargement et une statiorde
déchargement. Les critéres de performances considéréont le
taux de production du systeme, et le taux d'utilisgon des
machines. Pour valider les résultats trouvés, nousvons
effectué une comparaison avec ceux trouvés par Igdrithme
génétique.

Mots clefs- Systémes
métaheuristiques hybrides,
métaheuristiques.

flexibles de production,
algorithme mémeétique,

Abstract- In this paper we present the adaptation of a
hybrid metaheuristic based on solutions populationwhich is
the memetic algorithm that combines a genetic algdéhm with
a local search procedure, for the improvement of dlexible
manufacturing system performances with identical mahining
centers extract from literature. The flexible manufaturing
system (FMS) studied is composed from seven machinand
two loading and unloading stations. The performances
indicators considered are the production rate, andthe
machining utilization rate. We made a comparison bveen
found results and those obtained by the genetic agthm.

Key words- Flexible manufacturing system, hybrid
metaheuristics, memetic algorithm, metaheuristics.

|. INTRODUCTION

Le contrdle et 'ordonnancement temps réel desgyss
flexibles de production (FMS) sont devenus un domaie
recherche populaire depuis le début des annégséBidde
dans laquelle les systémes flexibles de produatioinété
adoptés par les pays industriels,[{2], mais beaucoup
d’études dans le contr6le et 'ordonnancement déS En
temps réel ne prennent pas en considération ldbfliék de

des événements imprévus [7], [Bour tirer pleinement
partie de la flexibilité offerte par ces systemes dit

proposer un systeme de gestion souple, capablelaterp
en temps réel, et de prendre dynamiquement esactndrt

terme les décisions d’allocation et d’ordonnancenues

opérations en fonction de I'état du systéme de ymton et

des obijectifs de production.

Dans la majorit¢ des cas, problémes
d’ordonnancement sont classés NP-difficiles.
L'appartenance a la classe des problemes NP-tEffici
signifie qu'on ne pourra probablement jamais réseues
problémes de grande taille de fagon optimale. Léthates
de résolution des probléemes d’ordonnancement repiést
une grande partie des problemes d'optimisation
combinatoire. En effet pour de tels problemesniéthodes

les

exactes requiérent un effort calculatoire qui croit
exponentiellement avec la taille du probléeme (esipio

combinatoire). Les méthodes approchées, dites aussi
heuristiques ou encore métaheuristiques deviennent

I'uniqgue moyen d’obtenir une bonne solution en emps
raisonnable.

Les heuristiqgues sont beaucoup plus adaptées aext®n
industriel, ou il ne s’agit pas tant de satisfa@ioenplétement
tel ou tel objectif que de fournir une solution
d’'ordonnancement réaliste, qui procure une satisfac
jugée acceptable d'un ensemble d'objectifs. Poutece
raison, les logiciels d’ordonnancement disponildes le
marché font tous appel a des méthodes heurist{gliePe
telles méthodes fournissent des solutions de bguoaété
en un temps raisonnable.

L'adaptation des métaheuristiques pour la résaiutie
quelques problémes dans l'industrie peut étrefijéstipar
le développement des machines avec des capacités
calculatoires énormes.

Pour étre performante, une méthode de recherchie doi
associer judicieusement exploration et exploitatide
I'espace de recherche. Or, une méthode de rechesthe
rarement aussi efficace pour exploiter que pouroegp

routages alternatifs [3&t la plupart des études qui prennent’espace de recherche.

en compte ce point, réglent le probléeme de la télede
routages avant le début de la production [4], [5].

Une solution consiste a ajouter des mécanismes
complémentaires dans une méthode de recherche elonné

Cette approche n'est pas applicable pour les sgstémDe ce fait, il peut étre extrémement bénéfique sbaier

flexibles de production aléatoires [6], oU on neitppas
prévoir l'arrivée ou l'entrée des piéces dans Ist&@ye
avant le début de la production. Car les routagsspieces
peuvent étre différents méme pour des piéces deenhgme
[6]. Ainsi le systtme de commande d'un FMS aléateist
obligé d'utiliser effectivement et efficacementflexibilité

des opérations et de routages en temps réel pair lav
capacité de s'adapter, avec l'arrivée aléatoirepiéses et

une méthode de recherche dont la capacité d'exjarast
trés élevée a une méthode de recherche dont lefpdirst
I'exploitation de I'espace de recherche, on paltesades
méthodes hybrides.

L’hybridation revient a combiner plusieurs algonitbs
de nature différente.

Les métaheuristiques hybrides sont apparues en méme
temps que le paradigme lui-méme, mais la plupag de



chercheurs n'y accordaient que peu d'intérét [9)lesE modification de la regle DMM visant a garder le ng&&m
deviennent maintenant populaires, car les meilleurprincipe qui dépend de la maximisation des coeffits de
résultats trouvés par métaheuristiques pour plisieudissimilitude pour la sélection des différents emés
problémes d’optimisation combinatoire ont été obtepar alternatifs mais en affectant plusieurs piéces asenl
des algorithmes hybrides [10]. routage.

Les algorithmes génétiques ont montré leur effiéaci Durant ces derniéres années les métaheuristiques
dans un nombre de problémes d’horizons trés diaes connaissent un intérét croissant dans le domaine
le travail de [11] les meilleurs résultats ont ébtenu par d’optimisation combinatoire, la résolution de phugis
l'algorithme génétique, c'est-a-dire, que l'algomite problémes d’ordonnancement est basée sur ces geesni
génétique a permet de bien améliorer certaines Dans [20] l'auteur fait appel a I'algorithme dedaoes
performances de systtme comparés a cing autreg fourmis pour 'ordonnancement d’'un d’'ateliewflshop
métaheuristiques. Notre idée consiste & amélioreore les  hybride monocritére et multicritére. [21] proposante
performances du systéme en introduisant un méceanifem nouvelle structure d’'un systéme multi agent ensatilt un
recherche locale au niveau de l'algorithme génétigaur  algorithme de colonies de fourmis (ACO) pour mieux
le rendre plus performant, on parle alors de I'athme  ordonnancer un job shop dynamique. Dans [22] |ésuas!
mémeétique. ont hybridé un algorithme génétique avec une retieea

Cet article s’articule autour de quatre sectiong Lvoisinage variable pour résoudre le probléme
premiére est un état de l'art qui regroupe lesawavles d'ordonnancement d'un jobshop flexible. Dans [1&§ |
plus importants dans la sélection de routagesnaltés. auteurs ont adapté plusieurs métaheuristiquesciesies
Dans la deuxieme nous définissons le contexte aeaitr de fourmis, les algorithmes génétiques, les essaims
présenté. Dans la troisieme, nous définissons ldemde particulaires, le recuit simulé, I'électromagnétisnet la
fonctionnement de I'algorithme mémétique adapté. Laecherche tabou) pour résoudre le probléeme deteFete
derniére section est consacrée aux résultats toavé& routages alternatifs en temps réel dans un sysfiexible
leurs interprétations. de production. Les meilleurs résultats ont étéwésupar

I'algorithme génétique.
Il. ETAT DE L'ART

L . [ll. PRESENTATION DU MODELE FMS ETUDIE
La flexibilité de routages offre au systeme les emy

d’'un aiguillage plus souple, de facons a servirdiégrents Le systéme étudié est composé de sept machinesuet d

segments de procédés libres ou sous engageés. stations : 'une de chargement et l'autre de dédraent,
Dans la littérature, plusieurs travaux se sontr@#gés a définies comme suit :

l'influence de la flexibilité de routages sur lesrfprmances - Deux fraiseuses verticales (FV).

d'un FMS. - Deux fraiseuses horizontales (FH).
Dans [12] les auteurs ont démontré I'effet de \amm - Deux tours (T).

des niveaux de flexibilité de routages (le nombme d - Une toupie (TP).

routages alternatifs pris par un type de piece) lsar - Une station de chargement(SC).

performances d'un FMS jugées par le makespan,nts o - Une station de déchargement (SD).

proposé dans [13] une stratégie d’ordonnancememtapt Chacune des machines a une file d'attente d’eetréee

en considération la flexibilité de routages basée la file d’attente de sortie, la station de chargenseatissi une

logique floue dans un FMS. file d’attente d’entrée. Le systéme traite six typke pieces
On peut citer les travaux de [14] qui ont étudig padifférentes. Chaque type de piéces a un certainbrede

simulation I'impact de la flexibilité des machines de routages.

routages en variant différentes conditions de lietesur le Les opérations sur le systéeme de production étsiolid
temps de cycle moyen des pieces, on trouve aussi lbasées sue les suppositions suivantes :

travaux de [15] qui ont étudié I'effet des regles mtiorité - Chaque type de piece a des routages alternatifeuson

et des niveaux de flexibilité de routage sur Igfébntes avant le début de la production.

performances d’'un FMS. - Le temps de traitement de chaque type de piece sur

Citons aussi les travaux de [16] qui ont proposé unune machine est déterminé, et il comprend le ted®s
plateforme qui intégre le processus de planificaflexible  changement des outils et le temps d’exécution de la
et I'ordonnancement prédictif, ils ont présentécamcept machine.
nommeé Dissimilarity Maximization Method (DMM) pour - Le temps de traitement d'une opération est le méme
minimiser la congestion dans un FMS, l'idée deecetgle sur les machines alternatives identifiées pour ecett
est de maximiser les dissimilitudes entre les mgega opération.
occupés, dans leur algorithme, chaque routage ngeab - Chague machine ne traite qu'une seule piéce ada fo
gu’une seule piece a la fois. L'efficacité de ceétgle dans Le systéme de production étudié peut étre présenté
la résolution des problemes de sélection de routge comme suit:
temps réel a été démontré dans [17] et [18] ou alle
surpassé deux autres regles de sélection de rsgutage
alternatifs FIFO/FA (First-In First-Out/ First-Avable) et
EPL (Equal Probability Loading) si chaque machitibse
la régle FIFO comme régle de séquencement.

Dans I'étude de [19] sur la réegle DMM, dans laqeidl
ont proposé la régle DMM-modifiée qui est une
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Fig. 1. Configuration du modele FMS étudié [17].

Le tableau 1 présente les différents types de pi&te
leurs taux d’arrivée au systeme, ainsi que leutgages
possibles avec le temps de traitement sur chaqubinga

TABLEAU |

Les routages alternatifs et les temps de traiteaespieces [17].

Types des
piéces

Taux
d’'arrivée

Routages alternatives et temps de
traitement (min)

A

17%

17%

17%

21%

20%

8%

SC-1(30)-FV4(20)-SD
SC-Ty(30)-FV(20)-SD
SC-Ty(30)-FV4(20)-SD
SC-Ty(30)-FV(20)-SD
SC-Ty(20)-TP(1)-FVi(15)-SD
SC-Ty(20)-TP(1)-F\4(15)-SD
SC-Ty(20)-TP(1)-FVi(15)-SD
SC-Ty(20)-TP(1)-F\4(15)-SD
SC-T(40)-FVy(25)-SD
SC-Ty(40)-FV(25)-SD
SC-Ty(40)-FVy(25)-SD
SC-To(40)-FV4(25)-SD
SC-Ty(40)-TP(1)-T(20)-FH(35)-SD
SC-Ty(40)-TP(1)-T(20)-FH(35)-SD
SC-Ty(40)-TP(1)-5(20)-FH(35)-SD
SC-Ty(40)-TP(1)-5(20)-FH(35)-SD
SC-Ty(40)-TP(1)-T(20)-FH(35)-SD
SC-To(40)-TP(1)-T(20)-FHy(35)-SD
SC-Ty(40)-TP(1)-5(20)-FH(35)-SD
SC-Ty(40)-TP(1)-5(20)-FH(35)-SD
SC-T(25)-TP(1)-T(35)-FH,(50)-SD
SC-Ty(25)-TP(1)-T(35)-FH(50)-SD
SC-Ty(25)-TP(1)-B(35)-FH(50)-SD
SC-Ty(25)-TP(1)-B(35)-FHx(50)-SD
SC-Ty(25)-TP(1)-T(35)-FH(50)-SD
SC-Ty(25)-TP(1)-T(35)-FH(50)-SD
SC-Ty(25)-TP(1)-B(35)-FH,(50)-SD
SC-Ty(25)-TP(1)-B(35)-FH(50)-SD
SC-FH(40)-SD

SC-FH(40)-SD

La présence des machines identiques offre la pbigsi
chaque type de piéces d'avoir plusieurs routages, |
probléme sera donc, a chaque fois qu’une piéceeadrila
station de chargement on doit lui affecter I'un destages
possibles, on doit donc prendre en considératiarhague
fois, I'état du systeme.

Dans notre travail, le but étant d’avoir un bon itiopne
entre les routages dans le systeme.

IV. L’ ALGORITHME MEMETIQUE

Un algorithme mémeétique est une hybridation entre u
algorithme génétique et une méthode de recherdcladelo

En effet, la puissance des algorithmes génétiqumsent
du fait qu’ils sont capables de balayer de manigobale
'espace des solutions contrairement aux méthodes d
descente ou aux heuristiques qui explorent ungéepatine
de cet espace [23].

Un inconvénient d’'un algorithme génétique est e |
opérateurs standards de croisement et de mutaton n
permettent pas d'intensifier suffisamment la recher{24].
L'opérateur de mutation apporte une légere modificaa
lindividu. Son réle est de favoriser la diversdton des
individus alors que la sélection se charge de cuasdes
meilleurs. C’est pourquoi les algorithmes génétigsent
souvent hybridés avec des méthodes de recherchée loc
[25]. C'est le cas des algorithmes mémétiques de Moscato
[26].

En 1989 Moscato [26] introduit pour la premiéresfias
algorithmes mémétiques. Un algorithme mémétique est
donc une combinaison, ou encore une coopératige ent
algorithme génétique et une méthode de rechercladelo

Ces deux méthodes sont complémentaires car l'une
permet de détecter de bonnes régions dans I'espace
recherche alors que l'autre se concentre de maniére
intensive a explorer ces zones de l'espace de nefohe
[26]. Ainsi, on peut explorer rapidement les zones
intéressantes de I'espace de recherche pour lésitexgen
détail [25].

L'idée de Moscato est donc d'ajouter une procédere
recherche locale qui peut étre une méthode desdiesou
une recherche locale plus évoluée (recuit simulé ou
recherche tabou par exemple). Cette rechercheelsmah
appliquée a tout nouvel individu obtenu au courslale
recherche. Cette simple modification entraine defqmds
changements dans le comportement de l'algorithme Iu
méme. Aprés avoir créé un nouvel individu a paléirdeux
parents sélectionnés, on applique une recherchaelat
sous certaines conditions on applique un opératkur
mutation a cet individu [27].

Dans cet algorithme, I'opérateur de mutation assare
diversification de la méthode, d’autre part, I'inééfication
est produite par I'application de la méthode deheeche
locale.

Les différentes étapes de I'algorithme mémétiquet so
données comme suit :

(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 etx’



(5) Croisement combiner deux solutions paremtst Dans notre travail, la fonction objectif est le gud de

X" pour former une solution charges des routages, le but étant de maximisde cet
(6) Recherche locale appliquer une procédure de fonction, afin d’équilibrer les charges des rouagm parle
recherche locale syr de charges non pas en terme de nombre des pieegma

@) Mutation : appliquer un opérateur de mutation sur terme du temps opératoire. La maximisation de cette
(8) Choisir un individuy’ pour étre remplacé dans la  fonction (le produit des temps opératoires) donia@rc un

population bon équilibre entre les routages. Pour ce faioesravons
9) Remplacery’ pary dans la population pris en considération les types des premiéres piece
(10) Jusqu’a satisfaire un critére d'arrét. existantes dans la station dans la file infime$¢t égale a la

capacité de la file d’attente de la station de gharent).

ar la suite, chaque piéce sera affectée a ungewselon
son type.

Cet algorithme est basé sur le méme principe des
algorithmes génétiques : une population d'individus
(solutions) qui évoluent en méme temps, chaquetisolu
est représentée sous forme d’'un chromosome, oa glars
du codage des solutions. Chaque solution possible d
Iprobléme est représentée par un chromosome atifici
(généralement sous forme de chaine). Dans notreucas
chromosome atrtificiel représente les routages thaiss
pieces.

Le pseudo code de l'algorithme mémétique adapté est
donné comme suit :

La méthode de recherche locale utilisée dans u
algorithme mémétique n’est pas unique, on peusetiune
méthode de recherche locale simple telle que le¢hadés
de descente, ou des méthodes plus évoluées teitedeq
recuit simulé ou la recherche tabou. Dans notraifranous
avons utilisé une méthode de descente, dans léorsect
suivante, nous allons présenter le principe defiodés de
descente.

A partir d'une solution trouvée par heuristique pa
exemple, on peut trés facilement implémenter deboaés
de descente. Ces méthodes s'articulent toutes radta
principe simple. Partir d'une solution existantbercher
une solution dans le voisinage et accepter cettgico si
elle améliore la solution courante.

Le squelette de la méthode de descente est domriéspa (1) S'il y'a une place libre dans la station de chargement
étapes de l'algorithme suivant : alors
(2) Génération d’'une population aléatoire (cela revient
dans notre cas a affecter lagpremiéres pieces de la file
infinie & des routages d’une facon aléatoire epaetmnt les
types des piéces)

(1) initialisation : trouver une solution initiale x
(2) Répéter
€)) Recherche dans le voisinagdrouver une solution

x' € N(x) (3) Faire la S

; , procédure de recherche locale sur chaque
(4)  Sif(x)< f(x) alors individu de la population
ggg Fins rex (4) Tant quele critere d’arrét n'est pas atteint faire

s (5) Appliquer un opérateur de sélection (c'est-a-dire choisir
(7) Jusquaf(y) = f(x),Vy € N(x) deux solutionsx et x’)

A partir d'une solution initiale, on choisit une solution (6) Appliquer l'opérateur de croisement sur les deux
X dans le voisinageN(x) de x. Si cette solution est parentscetx’pour former deux solutionset y'
meilleure quex, (f (x) < f (x)) alors on accepte cette (7) Appliquer la procédure de recherche localeget y’
solution comme nouvelle solutionet on recommence le (8) Appliquer l'opérateur de mutation swrety’ (ceci
processus jusqu'a ce quil n'y ait plus aucunetisolu revient a modifier les routages de certaines pieces

améliorante dans le voisinagexe aléatoirement en respectant les types des piéces)
(9) Appliquer I'opérateur de remplacement
V. ADAPTATION DE L ' ALGORITHME MEMETIQUE (10) Fin tant que

Dans cette section nous présentons notre adaptddion ~Dans I'algorithme mémétique, la procédure de remtteer
l'algorithme mémétique pour la résolution de notrelocale s'effectue sur chaque individu de la popotat
probléme. générée initialement, puis elle s'applique sur cieagouvel

Toutes les métaheuristiques tentent de trouver urigdividu obtenu par le croisement, c'est-a-dire caque
solution visant & minimiser ou maximiser (selon lenouvelle génération de solutions, cela veut dirergtente

probléme a résoudre) une fonction dite ‘fonctiojeotif’. ftolu_jours de choisir les _meilleurs in_dividus de tpplation
Les métaheuristiques sont des algorithmes itératiis  initiale ou de la génération construite.
tentent d’améliorer une ou plusieurs solutions (smletion Nous avons choisit comme méthode de rechercheelocal

dans le cas des méthodes a solution unique, eiepias la méthode de descente. C'est une méthode basée sur
dans le cas des méthodes & population de solutamms) I'exploration du voisinage d’'une solution. C'estlige qu'a
cours des itérations. Il est trés difficile de treula solution  partir d’une solution trouvée on fait une recherghepasse
optimale dés la premiére itération, ce qui justifichec  d’une solution a une autre solution voisine, ehacue fois
d’adaptation de ces techniques pour la résoluties dqu'on trouve une solution améliorante on I'utilisemme

problémes complexes en ligne. nouvelle solution de départ, et la nouvelle recherc
Pour pouvoir résoudre notre probléme en ligne, nous’effectue dans le voisinage de la nouvelle sofutiouvee.
avons pris en considération a chaque itérationcdéires ~ Le pseudo code de la procédure de recherche locale

concernant I'état du systéme, a chaque fois quumeelle  appliquée sur les individus de la population iigtiaou
piéce entre dans la station de chargement. résultants par croisement est donné comme suit :



(1) Pour chaque individu (qui représente une condition Le tableau Il donne I'évolution du taux de prodont
initiale x pour cette méthode) pour différentes valeurs de la capacité de filgtefae pour
(2) Tant que la condition d’arrét n’est pas vérifiée faire un systéme moins saturé (taux d'arrivée des pidddx
(3) Modifier les routages de certaines piéces (trouver unéour une capacité de file d’'attente égale a 2 diglgme
autre solution voising” dex) mémeétique est plus performant, hors de cette valesr
(4) Si la fonction objectif est améliorée (produit desrésultats sont identiques.

charges des routagesj(x") > f(x) alors

(5) Remplacerx parx’ B.  Le taux d'utilisation des machines

(6) Finsi

(7) Fin tant que Le taux d'utilisation des machines a été définie |ea

pourcentage du temps d'utilisation des machines par
rapport au temps de simulation.
Dans cette section nous présentons les taux datiibin
Dans cette section nous présentons les résult&swh des machines T, FV, et FH.
par l'algorithme mémétique adapté pour la résotutite TABLEAU IV
notre probléme. Les résultats obtenus sont compacésix
de lalgorithme génétique adapté dans [11] pour la Le taux d'utilisation.des machine§ at T% pour une capacité de
résolution du méme probléme. file d'attente égale a 2
Les expérimentations ont été mises en ceuvre s#QIN
équipé d'un Intel (Core TM 2 Duo CPU avec 2.2 Gh2 e
Go de RAM). Algorithme mémétique  76.15 9351 9222 9239 92.66
Les résultats concernent deux critéres de perfarasite
premier étant le taux de production, et le deuxi@tamt le
taux d’utilisation des machines.

VI. RESULTATS ET DISCUSSIONS

Taux de création des piéces1/25 1/20 1/15 1/10 1/5

Algorithme génétique 75.67 92.72 90.98 90.85 90.96

_ Le tableau IV représente les taux d'utilisation des
A.  Le taux de production machines T et T, pour différentes valeurs de taux de

Le taux de production se définit dans ce qui soitme création des piéces pour une capacité de fileafitatégale

étant le taux de sortie des piéces, il se calauldidsant le & 2. Les reésultats sont proches, mais Ialgorithme
nombre de pieces sortantes du systéme par le nogebre MeéMétique est plus performant.
piéces entrantes. TABLEAU V

Les simulations sont effectuées en fixant le taex d
création des piéces (taux d'arrivée des piecesh etariant
la capacité de file d’'attente.

Les résultats sont donnés pour un taux d'arrivé® d Taux de création des pieces1/25  1/20 115 110  1/5
pieces égale a 1/5min (c'est-a-dire les piécegemtritoutes
les 5 minutes) et 1/20min. Algorithme mémétique 2494 3329 3226 3243 3248

Le taux d'utilisation des machines ¥t F\, pour une capacité
de file d’attente égale a 2

TABLEAU Il Algorithme génétique 25,54 3194 2860 2836 28.72

Le taux de production pour un taux de créationpi@ses =1/5min

Capacité de Ia file Le tableau V donne I'évolution du taux d’utilisatiales

dattente 2 4 6 8 machines FY et F\, pour différentes valeurs du taux de
création des piéces pour une capacité de fileatitgtégale
Algorithme mémétiqgue ~ 24.59 24.72 24.84 2482 3 2. |l est nettement clair que les résultats alstepar
Algorithme génétique 23.70 2393 2417 24024 l'algorithme mémétique sont meilleurs que ceux de
I'algorithme génétique.
TABLEAU VI

Le tableau Il donne I'évolution du taux de prodomti  Le taux d'utilisation des machines Fet FH, pour une capacité
pour différentes valeurs de la capacité de filaterae. Il de file d’attente égale a 2
est clair que I'algorithme mémeétique donne de rmeib
résultats comparés a ceux de l'algorithme génétidee Taux de création des pieces1/25  1/20 1/15  1/10 1/5
plus nous remarquons que la variation de la capdeitfile
d’attente n’influx pas beaucoup sur le taux de potidn,
c'est-a-dire, le taux de production varie d'une ié@n Algorithme génétique 33.88 40.99 4247 4257 42.36
uniforme.

Algorithme mémétique 34.72 40.45 40.37 40.36 40.28

TABLEAU Il o ]
Le tableau VI montre les taux d’utilisation des imaes

Le taux de production pour un taux de créationpieses = 1/20  ph, ot FH, en fonction des taux de création des piéces pour
Capacité de la file une capacité de file d’attente égale a 2. Les tatsuble
d'attente 2 4 6 8  lalgorithme génétique sont meilleurs que ceux pbsepar
I'algorithme mémeétique sauf pour un taux de créaties
Algorithme mémétique  99.99 99.99 9999 99.99 piaces égale & 1/20. Malgré ca les résultats soohps.
Algorithme génétique 98.44 99.99 99.99 99.99




VII. CONCLUSION

Dans ce travail, nous nous sommes
'adaptation de I'algorithme mémétique, qui représeune
métaheuristique hybride combinant un

systeme flexible de production. Le but étant |'apr@ltion
de certains critéres de performance du systeme.

Les
l'algorithme génétique afin de montrer I'améliocati
apportée a celui-ci en lui introduisant une procédde
recherche locale. Les
d'utilisation des machines FH) montrent la perfonc&de
I'algorithme mémétique.

intéressés a

algorithmei1)
génétique et une méthode de recherche locale, [aour
résolution d'un probléeme d'ordonnancement dans un

résultats obtenus sont comparés a ceux de

résultats (sauf ceux du taux

[10] S. Noél, “Métaheuristiques hybrides pour la résoiutdu probléme

d’'ordonnancement de voitures dans une chaine dddage

maitrise en informatique, Université du Quékze)7.

M. Souier, A. Hassam, Z. Sari, Metaheuristics feaRTime Routing
Selection in FMS, Book chapter in: L. Benyoucef &®&abot (ED.),
Artificial intelligence techniques for networked modacturing
enterprises managemer8pringer-Verlag, ch. 2010, pp.221-247.

[12] R. Caprihan & S. Wadhwa, “Impact of routing fledityi on the
performance of an FMS-A simulation studyfiternational Journal

of Flexible Manufacturing Systeri§3), 1997, pp.273-298.

[13] R. Caprihan, A. Kumar, K.E. Stecke, “A fuzzy disgahg strategy
for due date scheduling of FMSs with informationlags”,
International Journal of Flexible Manufacturing $gms 18(1),

2006, pp. 29-53.

automobile”, Mémoire présentée comme exigence partielle de la

L . , N [14] H. Tsubone & M. Horikawa, “Comparison between Maehi
Le fait d assocler une procédure de recherche ¢ogain flexibility and routing Flexibility’, The international journal of
algorithme génétique lui permet de bien intensifiar flexible manufacturing systefrikl, 1999, pp. 83-101.
recherche dans les zones de leSpa;C(E de reChees,he F. Mahmoodi & C.T. Mosier,The effects of sheduling rules and
prometteuses. Donc, les deux méthodes, algorithme * routing flexibility on the performance of a randoffiexible
génétique et recherche locale sont complémentagas, manufacturing  system”, International journal of flexible
I'algorithme génétique permet de bien balayer kEspde manufacturing system999, pp. 271-289.
recherche, tandis que la recherche locale permdiie®e [16] C. Saygin & S.E. Kilick, “Integrating Flexible Press Plans with
intensifier la recherche dans ces zones pour trole® Scheduling in Flexible Manufacturing System/Jhternational
meilleures solutions Journal of Advanced Manufacturing Technolo@pringer, vol.15,
. ) P 1999, pp. 268-280.
La méthode de recherche locale que nous avonsautitit PP
de descente trés simple, il sera donc bénéfigireégessant [17] C. Saygin, F.F. Chen, J. Singh, “Real time manipia of

d'utiliser une autre méthode de recherche locale glolué
qui sera donc plus efficace (une méthode de desqéus
performante telle que la grande descente ou engoee

métaheuristique a solution unique telle que le itecu

simulé).
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