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Résumé
Cette thèse porte sur la planfiication intégrée des systèmes logistiques et deproduction. Nous développons d’abord des modèles avancés de lot sizing in-tégrant des ressources parallèles hétérogènes, dffiérents types de coûts (setup,
lancement, stockage) et des contraintes réalistes comme le backlogging. Ensuite,nous unfiions planfiication et ordonnancement à travers une formalisation ma-thématique, intégrant des transitions entre périodes (setup carryover et setup
crossover notamment), résolue à l’aide du solveur CPLEX et d’une métaheuris-tique de recuit simulé révisée. Par la suite, des contraintes environnementalesont été introduites par l’intégration de contraintes énergétiques, d’aboutir à unmodèle équilibrant les enjeux économiques et énergétiques au sein des systèmesindustriels.

Abstract
This thesis focuses on the integrated planning of logistics and production sys-tems. We first develop advanced lot-sizing models incorporating heterogeneousparallel resources, various types of costs (setup, launch, storage), and realis-tic constraints such as backlogging. Then, we unfiy planning and schedulingthrough a mathematical formalization, integrating transitions between periods(notably setup carryover and setup crossover), solved using the CPLEX solverand a revised simulated annealing metaheuristic. Subsequently, environmentalconstraints were introduced by integrating energy constraints, leading to a mo-del that balances economic and energy considerations within industrial systems.

اिऻڪٌۘ
ਐಸޚިߌߵ ً ৖৑أو ᆇᅪٷ؇ اਐ಻৕৑؇ج. وأَޙ۰݄ اܳߺࠊۏފྥ٭۰ ఋዳዧَޙ۰݄ اৎ৊ٺႤၽ݁ܭ اܳٺۛޚ٭ޔ আॻ༟ ۰༡ޗݠو৙৑ا ۱ڍه ஼ߵணߙ
ଫଃ༚ ل۰ اৎ৊ٺިاز اৎ৊ިارد ا৖৑؜ٺٴ؇ر ሒᇭ ّ؊༠ڍ (lot-sizing) ا৖৑ڢٺݱ؇دل۰ اᆇᅀܳ٭؇ت ܳٺ༲ڎࢴࣖ ݁ٺگڎ۰݁ ஓ஁؇ذج
݁ټܭ واڢأ٭۰ ڢ٭ިد ሌᇿإ ً؇৕৑ݪ؇ڣ۰ ،(દઊاܳٺۛݞ ا৕৑ޗఈఃق، (ا༟৕৑ڎاد، اܳٺႤၽܳ٭ژ ݆݁ ෛ੼ًٺܹڰ۰ ؇༟وأَިا ،۰૭૙؇༶ٺৎ৊ا
ఈః༠ل ݆݁ ᄭᄟڎو੊واࠍ اܳٺۛޚ٭ޔ ਐಸިۋ٭ڎ ᆇᅪٷ؇ ،ዻዧذ ًأڎ .(backlogging) اৎ৊ܹٴ؇ة ଫଃ༚ اܳޚܹٴ؇ت ቕመߙߵا
setup-carryover اܳڰଫଐات ଫଊ༟ ا༟৕৑ڎاد َگܭ ً (༠؇ݬ۰ اܳڰଫଐات ඔ൹ً اਐ಻৖৑گ؇৖৑ت ༇ံࣖࣁ ل؇ݪ٭۰ ر ۰༚؇ݬ٭
ሌᆞ؇௱௯௫ا દઊᄴᄥاܳٺ وّگٷ٭۰ CPLEX ጵ጑ො੼ ً؇ݿٺ༱ڎام اࡺ࢕ࢦިذج ༡ܭ ቕቆو ،(setup-crossover ا༟৕৑ڎاد و؜ٴިر
ඔ൹ً لިازن ஓ஁ިذج ّޚިߌߵ ሌᇿإ أدى ؇ᆙᆘ اܳޚ؇ڢ٭۰، اܳگ٭ިد ༇ံد ଫଊ༟ ྘ྲྀ٪٭۰ ڢ٭ިد إد༠؇ل ቕቆ ৖৑ۋگ؇ً، .ᄭᄟأڎৎ৊ا

اܳݱٷ؇؜٭۰. ا৙৑َޙ۰݄ دا༠ܭ واܳޚ؇ڢ٭۰ ا৖৑ڢٺݱ؇دل۰ اৎ৊ٺޚܹٴ؇ت
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Introduction générale

Dans un contexte industriel en pleine mutation, marqué par la complexité croissante
des chaînes logistiques, la volatilité des marchés et l’impératif de durabilité, la planifica-
tion des systèmes de production devient un enjeu stratégique crucial pour maintenir la
compétitivité des entreprises. Cette nécessité se traduit par le défi permanent d’optimiser
l’utilisation des ressources, de satisfaire une demande de plus en plus exigeante et variable,
tout en intégrant des contraintes économiques, opérationnelles et environnementales, ce
qui requiert une approche globale associant rigueur stratégique, optimisation tactique et
flexibilité opérationnelle pour concilier performance industrielle et responsabilité écolo-
gique.
Pour faire face à ces exigences, l’amélioration continue de la performance industrielle
s’impose comme une nécessité. Celle-ci repose en grande partie sur une gestion efficace
de la production, elle-même tributaire d’une organisation optimale du système manufac-
turier. Cela implique une affectation rigoureuse des opérations aux ressources humaines
et matérielles disponibles, et une exploitation rationnelle de l’ensemble des capacités de
production. Autrement dit, la performance globale d’une entreprise dépend étroitement
de la qualité de l’ordonnancement de ses systèmes de production.
La planification de production constitue le cœur stratégique des systèmes industriels mo-
dernes, orchestrant avec précision les quantités à produire, les ressources à mobiliser et les
délais à respecter selon différents horizons temporels. Structurée en trois niveaux interdé-
pendants, stratégique (définition des orientations et capacités), tactique (plans directeurs
alignés sur la demande) et opérationnel (programmes détaillés d’exécution), elle permet
d’anticiper les besoins en matières premières, main-d’œuvre et capacités machines tout
en évitant les écueils des surstocks ou ruptures d’approvisionnement. Cette mécanique
bien huilée, lorsqu’elle est correctement implémentée, synchronise les flux physiques et
informationnels, réduit les incertitudes et renforce la coordination inter-fonctions, deve-
nant ainsi un levier déterminant pour maîtriser les coûts, satisfaire les clients et maintenir
l’agilité organisationnelle.
Par ailleurs, les systèmes logistiques contemporains, caractérisés par leur complexité crois-
sante (flux multi-produits, ressources partagées, contraintes capacitaires), souffrent encore
d’une approche traditionnelle cloisonnée où le dimensionnement des lots (déterminant
quoi et quand produire) et l’ordonnancement (définissant comment et sur quelle ressource
produire) sont traités séparément, engendrant d’importantes inefficiences opérationnelles,
des incohérences et des surcoûts ( [3], [4]). De plus, la prise en compte des transitions
entre périodes est particulièrement cruciale pour modéliser fidèlement le fonctionnement
des systèmes industriels. Ces transitions, qu’il s’agisse de setup carryover (continuité de
setup), setup crossover (partage de setup entre périodes) ou de relance après temps d’in-
activité (temps idle), influencent directement les coûts, les temps de setup et l’utilisation
des ressources. Néanmoins, les recherches menées dans cet axe se sont principalement
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concentrées sur l’étude isolée du phénomène de setup carryover ( [5] et [6]). Bien que des
contributions récentes, notamment celles de Fiorotto et al. [7], Carvalho et Nascimento [8]
et Behnamian et al. [9], aient initié une approche intégrée combinant simultanément se-
tup carryover et setup crossover, cette perspective unifiée demeure encore insuffisamment
explorée dans le champ académique. Plus fondamentalement, il apparaît que la majo-
rité des travaux négligent systématiquement d’autres modalités transitionnelles critiques
entre périodes de production, particulièrement les configurations impliquant des inter-
ruptions planifiées ou imprévues des lignes de production et leurs processus de redémar-
rage ultérieur. Cette omission théorique est d’autant plus surprenante que ces transitions
particulières représentent des enjeux opérationnels majeurs dans de nombreux secteurs
industriels.
Les interruptions de production, qu’elles soient dues à des maintenances planifiées, des
reconversions de gamme complexes ou des incidents techniques, génèrent des dynamiques
transitionnelles spécifiques marquées par des coûts fixes importants liés à la mise en
température et au recalibrage des équipements, des délais de remise en régime signifi-
catifs, une augmentation des risques qualité pendant les phases transitoires et une sur-
consommation énergétique disproportionnée. Ces caractéristiques engendrent des impacts
opérationnels multidimensionnels, affectant directement la performance économique par
l’augmentation des coûts marginaux, réduisant l’efficience productive du fait des temps
perdus pendant les transitions, complexifiant la gestion des capacités par la nécessité
de tampons temporels supplémentaires, et compromettant l’optimisation énergétique en
raison des pics de consommation. Cette réalité industrielle souligne l’impérieuse nécessité
d’intégrer précisément ces phénomènes transitionnels dans les modèles de planification et
d’ordonnancement de la production.
À l’heure actuelle, la modélisation dominante tend à simplifier ces transitions complexes.
Cette simplification théorique crée un fossé problématique entre les modèles académiques
et les réalités industrielles. Ce déficit de modélisation limite considérablement la perti-
nence pratique des outils d’aide à la décision existants, particulièrement dans les contextes
industriels où les arrêts/redémarrages représentent des enjeux économiques et techniques
majeurs.
L’impact significatif des transitions entre périodes de production sur la performance in-
dustrielle, combiné à la nécessité de considérer simultanément les différentes configura-
tions transitionnelles, incluant notamment les setups carryover, les setups crossover et les
redémarrages post-interruption, nous a conduit à approfondir l’étude des problèmes de
planification intégrant ces phénomènes complexes. Dans un premier temps, nous étions
motivés par l’intégration simultanée des différentes configurations transitionnelles, en in-
corporant les spécificités des redémarrages après temps idle, assimilés aux contraintes de
capacité, et aux différents coûts : coûts de changement de série, coûts de lancement des
ressources et coûts de relance des produits au sein d’un même cadre modélisatoire.
Dans un second temps, nous avons abordé l’aspect énergétique où la durabilité devient
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un impératif stratégique, les contraintes énergétiques s’imposent comme un enjeu majeur
pour les industries. Ces contraintes se traduisent par la limitation de l’accès à des sources
d’énergie fiables et abordables, la hausse continue des prix de l’énergie, ainsi que par
les pressions réglementaires liées à la réduction des émissions polluantes. Elles obligent
les entreprises à repenser leurs modes de production afin de réduire leur consommation
énergétique. Répondre à ces exigences constitue non seulement un levier de performance
économique, mais aussi un facteur clé de résilience face aux incertitudes des marchés
énergétiques et aux enjeux environnementaux.
Conscients de la complexité combinatoire accrue induite par cette modélisation, nous
avons conçu des modèles de programmation linéaire afin de formaliser rigoureusement les
problèmes considérés. Toutefois, leur résolution exacte se heurte à des limites computa-
tionnelles, ces problèmes relevant de la classe des problèmes NP-difficiles. Pour surmon-
ter cet obstacle, nous avons recours à des méthodes approchées, permettant d’explorer
efficacement l’espace des solutions et d’atteindre des compromis de qualité en temps rai-
sonnable.
Dans cette perspective, nous proposons une approche intégrée combinant plusieurs mé-
thodes de résolution pour traiter les problèmes complexes de planification de la production
et d’ordonnancement intégrés en environnement industriel contraint, qui permettent de
représenter avec précision les différentes configurations transitionnelles (carryover, cros-
sover, redémarrage post-interruption), ainsi que les contraintes liées à l’énergie, aux ca-
pacités et aux coûts associés. Pour faire face à la complexité croissante de ces systèmes,
nous développons des algorithmes approchés fondés sur le recuit simulé et des techniques
multi-objectifs telles que LP-metric, afin d’obtenir des solutions de qualité en un temps
raisonnable. L’efficacité et la robustesse des modèles sont validées à travers des cas d’étude
industriels réels, illustrant leur potentiel en termes de réduction des coûts de production,
d’optimisation de la consommation énergétique et d’amélioration de la réactivité opéra-
tionnelle.
Les principaux objectifs de cette thèse se déclinent selon cinq axes fondamentaux, visant
à concevoir des outils d’aide à la décision performants et adaptés aux réalités industrielles
complexes :

— L’étude et la formalisation de modèles intégrés de planification, combinant de ma-
nière cohérente le dimensionnement des lots de production et les décisions d’ordon-
nancement. Cette approche d’intégration horizontale vise à dépasser les méthodes
traditionnelles fragmentées, en proposant une modélisation unifiée qui permet de
prendre simultanément en compte les décisions tactiques et opérationnelles, afin de
réduire les inefficacités et améliorer la synchronisation des flux.

— La modélisation fine des transitions entre périodes de production, à travers l’in-
tégration exhaustive de différentes configurations transitionnelles telles que les se-
tups carryover, setups crossover et les redémarrages post-interruption. L’objectif
est d’étudier l’impact combiné de ces transitions sur les contraintes de capacité, les
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coûts de changement de série, les coûts de mobilisation des ressources, ainsi que
les processus de relance produit. Un accent particulier est mis sur la représentation
réaliste des transitions industrielles, souvent négligées dans les modèles classiques.

— Le développement de modèles multi-objectifs pour la planification de la produc-
tion, intégrant simultanément les dimensions économiques (coûts de production,
stockage, setup) et environnementales (consommation énergétique). Ces modèles
chercheront à établir un compromis optimal entre ces objectifs souvent conflictuels,
et à fournir aux décideurs des solutions robustes et adaptables.

— La conception et la mise en œuvre de méthodes de résolution adaptées à la com-
plexité du problème, combinant des approches exactes (programmation linéaire en
nombres entiers), des méta-heuristiques (recuit simulé) et des techniques d’optimi-
sation multi-critères (telles que l’approche LP-metric).

— La validation expérimentale des modèles développés sur des cas d’étude industriels
réels, afin d’évaluer leur applicabilité concrète, leur efficacité en termes de perfor-
mance économique, leur flexibilité opérationnelle et leur impact sur la durabilité
des systèmes logistiques.

Cette thèse est structurée autour de cinq chapitres progressifs et complémentaires, chacun
explorant un aspect clé de cette problématique, depuis les fondements théoriques jusqu’à
des modèles avancés intégrant des considérations énergétiques.
Le Chapitre 1 présente les notions essentielles de la planification logistique, en établissant
un cadre conceptuel pour comprendre les enjeux abordés dans la thèse. Il propose d’abord
une vue d’ensemble de la chaîne logistique, de ses acteurs et de ses processus, en insistant
sur le rôle de la prise de décision à différents niveaux. Il aborde ensuite les principes de la
planification industrielle, ses outils, méthodes et approches de résolution, afin d’identifier
les défis à relever et les leviers d’amélioration.
Le Chapitre 2 dresse un état de l’art sur la planification et l’ordonnancement intégrés
des systèmes logistiques. Il présente les approches existantes en planification, puis celles
combinant planification et ordonnancement, en mettant l’accent sur les méthodes d’op-
timisation (modèles mathématiques, heuristiques, métaheuristiques). Une attention par-
ticulière est portée aux modèles intégrant des transitions entre périodes.
Le Chapitre 3 traite de la planification de la production dans des contextes industriels
complexes, avec l’objectif d’optimiser l’utilisation des ressources tout en satisfaisant la
demande et en réduisant les coûts. Il s’intéresse à un problème multi-produits, multi-
périodes avec ressources parallèles, intégrant coûts de setup, temps de setup et lance-
ment des lignes. Deux volets sont abordés : le dimensionnement de lot avec ressources
hétérogènes, et l’optimisation des modes de fonctionnement (régulier ou avec heures sup-
plémentaires), incluant la gestion du backlogging. Des modèles mathématiques et une
métaheuristique par recuit simulé sont proposés et testés sur des cas réels et simulés, afin
de fournir des outils d’aide à la décision performants.
Le Chapitre 4 met l’accent sur le problème intégré de dimensionnement de lots et d’or-
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donnancement. Le travail aborde des environnements complexes incluant des produits
multiples, des ressources parallèles non identiques, des temps de changement dépendants
de la séquence, et différents types de transitions, notamment en cas d’arrêts de pro-
duction. L’objectif est de proposer un modèle de planification tenant compte des coûts
associés (setup, lancement, stockage, redémarrage) pour optimiser la production dans des
contextes industriels contraints. Le chapitre décrit le contexte, le modèle mathématique,
les méthodes de résolution, et une application industrielle illustrant l’efficacité de l’ap-
proche.
Le Chapitre 5 aborde un enjeu critique des systèmes industriels modernes : l’intégration
des coûts énergétiques dans la planification de la production. Face à l’augmentation de
la demande énergétique et aux pressions environnementales, ce chapitre propose une ap-
proche multi-objectifs (méthode LP-metric) pour concilier performance économique et
efficacité énergétique, contribuant ainsi à une production plus durable.
Finalement, nous présentons une conclusion pour clôturer la thèse, ainsi que des perspec-
tives qui serviront comme orientations et repères pour de futures recherches.
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Chapitre 1

Définition des notions et concepts
clés
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1.1 Introduction
Ce chapitre introduit les concepts fondamentaux liés à la planification des systèmes

logistiques. Il établit un cadre conceptuel essentiel pour la compréhension des probléma-
tiques abordées dans cette thèse.
Une première section permet de fournir une compréhension globale et structurée de la
chaîne logistique, en mettant en lumière ses différents maillons, les processus qui les
relient, ainsi que les méthodes de gestion mobilisées pour assurer son bon fonctionnement.
Cette introduction permettra de situer les problématiques spécifiques traitées dans ce
travail qui vise à explorer les principales techniques de gestion mobilisées pour garantir
l’efficacité, la coordination et la réactivité de l’ensemble des opérations. Une attention
particulière sera portée à la prise de décision à différents niveaux (stratégique, tactique,
opérationnel), et à son rôle central dans la performance globale de la chaîne. La gestion de
la production y sera abordée plus spécifiquement, en lien avec les contraintes logistiques
et les objectifs de performance.
La deuxième section s’intéressera ensuite aux notions clés de la planification industrielle,
notamment les différents niveaux de planification, les outils et méthodes existants, ainsi
que les approches de résolution, afin de mieux comprendre les défis liés à leur résolution
et les stratégies développées pour les surmonter.
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Partie 1 : Définitions générales et concepts de base
Dans le cadre de cette étude, nous allons aborder plusieurs notions clés liées à la chaîne
logistique et à la gestion de la production. Nous commencerons par définir le système
logistique et le rôle central de la prise de décision. L’importance d’une vision intégrée
de la chaîne logistique sera ensuite mise en avant, ainsi que les difficultés rencontrées
pour optimiser sa performance. Enfin, nous explorerons les fondements de la gestion de
la production, en précisant le concept de production ainsi que les typologies des systèmes
de production.

1.2 Chaine logistique
La logistique est un terme d’origine grecque qui signifiait "science du calcul". À l’ori-

gine, il était utilisé dans le domaine militaire. Antoine-Henri Jomini a donné une défini-
tion du terme "logistique" dans son ouvrage intitulé Précis de l’art de la guerre (1838),
où il la décrit comme "l’art pratique de déplacer des armées". Selon Jomini, la logis-
tique englobe un large éventail de fonctions liées au déplacement et au soutien des forces
militaires, notamment la planification, l’administration, l’approvisionnement, le canton-
nement et les camps, la construction de ponts et de routes, ainsi que la reconnaissance
et le renseignement, dans la mesure où ils sont liés aux manœuvres en dehors du champ
de bataille [10].L’accent était mis initialement sur l’optimisation des flux physiques.
Le concept de logistique a évolué progressivement dans le temps, avec la révolution indus-
trielle, les flux de matières premières et de produits finis se sont intensifiés. Les entreprises
ont commencé à adopter une gestion plus systématique des stocks, du transport et du
stockage. C’est ici que le système logistique a émergé pour désigner les réseaux complexes
reliant production et distribution [11].
À partir des années 1960, les chercheurs et les praticiens ont commencé à reconnaître que
la gestion des flux devait aller au-delà des limites de l’entreprise individuelle. Le concept
de "Supply Chain Management" (SCM) : management de chaine logistique, a émergé pour
intégrer les activités logistiques et non logistiques (marketing, finances) [12].
Une définition a été donnée au supply chain par Chopra et Meindl : “Une chaîne logistique
comprend toutes les parties impliquées, directement ou indirectement, dans la satisfac-
tion d’une demande client. La chaîne logistique inclut non seulement le fabricant et les
fournisseurs, mais également les transporteurs, les entrepôts, les détaillants, et même les
clients eux-mêmes. Au sein de chaque organisation, comme un fabricant, la chaîne logis-
tique englobe toutes les fonctions impliquées dans la réception et la satisfaction d’une
demande client. Ces fonctions incluent, sans s’y limiter, le développement de nouveaux
produits, le marketing, les opérations, la distribution, la finance et le service client.” [13].
L’objectif principal d’une chaîne logistique est de maximiser la valeur globale qu’elle gé-
nère. Cette valeur correspond à la différence entre la perception du client sur la valeur
du produit final et les coûts engagés pour répondre à sa demande. Dans un contexte
commercial, cette valeur est étroitement liée à la rentabilité de la chaîne logistique, éga-
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lement appelée surplus logistique, qui représente la différence entre les revenus générés
par le client et l’ensemble des coûts supportés par la chaîne logistique [13].
Un système logistique est donc l’ensemble organisé des activités, des processus et des
ressources mis en œuvre pour planifier, gérer et optimiser les flux physiques (matières
premières, produits en cours de fabrication et produits finis) et les flux d’informations
associés, tout au long de la chaîne logistique, depuis les fournisseurs jusqu’aux clients fi-
naux. La production y joue un rôle clé en tant qu’étape centrale où les matières premières
et composants sont transformés en produits finis.

Figure 1.1 – Représentation d’un système logistique par Nakhla [1]

Le rôle d’un système logistique est de créer une coordination optimale entre ces différentes
activités pour maximiser la satisfaction client tout en minimisant les coûts opérationnels.
Cela nécessite une vision globale de la chaîne logistique et l’utilisation d’outils d’aide à
la décision, souvent basés sur des technologies modernes telles que les systèmes d’infor-
mation logistique ou les logiciels ERP (Enterprise Resource Planning).
De plus, dans un contexte actuel marqué par la mondialisation, la digitalisation et les
préoccupations environnementales, le système logistique intègre de nouvelles dimensions,
comme la durabilité (réduction des émissions de CO2), la flexibilité face aux imprévus,
et l’efficacité énergétique.

1.3 La prise de décision
Dans ce qui suit, nous allons développer les notions essentielles liées à la prise de

décision dans un contexte logistique et organisationnel. Nous commencerons par présenter
les différents niveaux de décision, allant du stratégique à l’opérationnel. Ensuite, nous
aborderons les outils d’aide à la décision, indispensables pour orienter les choix dans des
environnements complexes. Enfin, une attention particulière sera portée à la gestion de
l’incertitude, en distinguant trois types d’univers décisionnels : l’univers certain, l’univers
aléatoire, et l’univers incertain.
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1.3.1 Niveaux de décision
Dans la gestion des systèmes logistiques, la prise de décisions joue un rôle crucial dans

la vitalité et le succès d’une chaine logistique. Les décisions sont généralement classées
en trois niveaux hiérarchiques : stratégique, tactique et opérationnel. Chaque niveau cor-
respond à un horizon temporel spécifique et à un type de décision différent, allant des
orientations à long terme aux actions quotidiennes.

1.3.1.1. Niveau Stratégique

Le niveau stratégique concerne les décisions à long terme qui définissent la structure
globale du système logistique. Ces décisions sont prises en tenant compte des objectifs
stratégiques de l’entreprise, tels que la réduction des coûts, l’amélioration du service
client et l’augmentation de la compétitivité [13]. Elles portent sur les relations entre
l’entreprise et son environnement et nécessitent des analyses approfondies ainsi que des
investissements importants, car leurs impacts s’étendent sur plusieurs années. Ces déci-
sions incluent :

— La conception du réseau logistique : localisation des usines, entrepôts et centres de
distribution.

— Le choix des fournisseurs et partenaires : sélection des sources d’approvisionnement
pour garantir la qualité et la disponibilité.

— Les politiques d’intégration et de durabilité : adoption de pratiques respectueuses
de l’environnement et intégration verticale ou horizontale pour améliorer la coordi-
nation.

1.3.1.2. Niveau tactique

Le niveau tactique est orienté vers le moyen terme et vise à optimiser l’utilisation des
ressources existantes. Ces décisions sont moins permanentes que celles du niveau stra-
tégique, mais elles influencent directement la performance opérationnelle. Par exemple,
la planification de la production peut réduire les coûts tout en respectant les délais de
livraison [14]. Parmi les décisions à ce niveau, on retrouve :

— La gestion des stocks : détermination des niveaux de stock de sécurité et des poli-
tiques de réapprovisionnement.

— La planification de la production et de la distribution : allocation des capacités de
production, gestion des flux entre les sites et planification des expéditions.

— La négociation des contrats : fixation des termes avec les fournisseurs et les trans-
porteurs.

1.3.1.3. Niveau Opérationnel

Le niveau opérationnel concerne les décisions quotidiennes ou à court terme, qui se
concentrent sur l’exécution des plans tactiques. Ce niveau exige une grande réactivité et
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une capacité à résoudre les problèmes en temps réel pour garantir la fluidité des opérations
et la satisfaction des clients [15]. Ces décisions incluent :

— La gestion des commandes : traitement, préparation et expédition des commandes.

— La gestion des transports : optimisation des itinéraires et des moyens de transport
pour minimiser les coûts et les délais.

— La gestion des retours : traitement des retours clients et des produits défectueux.

Bien que ces trois niveaux soient distincts, ils sont interconnectés. Une mauvaise décision
stratégique peut limiter les options au niveau tactique, tandis qu’une exécution inefficace
des opérations peut compromettre les objectifs à long terme. Par conséquent, une inté-
gration harmonieuse entre ces niveaux est cruciale pour assurer la performance globale
du système logistique [16].

1.3.2 Aide à la décision
Les outils d’aide à la décision jouent un rôle essentiel dans le processus décisionnel

en offrant aux décideurs une vision plus approfondie et structurée des informations dis-
ponibles. Ils s’appuient sur des approches mathématiques et statistiques pour modéliser
les données et optimiser les choix stratégiques. Généralement intégrés dans des solutions
informatiques, ces outils prennent la forme de systèmes interactifs d’aide à la décision, de
logiciels de gestion ou encore de systèmes experts capables d’analyser de vastes ensembles
de données [17].
Avec l’essor du big data, les entreprises se tournent de plus en plus vers l’exploration
des données, ou data mining, afin d’extraire des informations pertinentes et de détecter
des schémas cachés au sein de volumes massifs de données. Cette approche trouve des
applications variées selon les secteurs d’activité. Dans le domaine bancaire, par exemple,
elle permet d’évaluer le risque des emprunteurs et d’optimiser l’octroi de crédits. En
marketing, ces techniques sont utilisées pour segmenter la clientèle et proposer des offres
personnalisées en fonction des habitudes d’achat, renforçant ainsi l’efficacité des stratégies
commerciales.

1.3.3 Aide à la décision et gestion de l’incertitude
Les outils d’aide à la décision varient en fonction du degré d’incertitude associé aux

variables influençant le processus décisionnel. Selon le niveau de connaissance des alter-
natives et de leurs conséquences, on distingue plusieurs univers décisionnels [17] :

1.3.3.1. Univers certain

Dans cet environnement, toutes les actions possibles ainsi que leurs résultats sont
parfaitement connus à l’avance, et les décisions se fondent sur une modélisation détermi-
niste, sans prise en compte d’aléas extérieurs. Parmi les méthodes couramment utilisées
dans ce cadre, on retrouve les méthodes d’ordonnancement, avec des techniques comme
le réseau PERT (Program Evaluation and Review Technique) ou le MPM (Méthode des
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Potentiels Métra) qui permettent d’optimiser la planification des tâches dans un projet, la
programmation linéaire qui est utilisée pour résoudre des problèmes d’optimisation avec
des contraintes définies, ainsi que les méthodes d’actualisation telles que la valeur actuelle
nette (VAN), qui permettent d’évaluer la rentabilité des investissements en tenant compte
de la valeur temporelle de l’argent.

1.3.3.2. Univers aléatoire

Dans ce cas, les différentes alternatives sont connues, mais leur réalisation dépend
d’événements dont les probabilités sont quantifiables, et la prise de décision repose alors
sur des approches probabilistes, incluant les calculs statistiques, utilisés pour analyser les
tendances et prévoir les résultats en fonction des données passées, ainsi que les calculs
de probabilité, appliqués pour évaluer les risques et déterminer les choix optimaux en
fonction des probabilités associées à chaque scénario.

1.3.3.3. Univers incertain

Ici, les variables influençant la décision ne sont ni maîtrisées ni quantifiables sous
forme de probabilités ; il s’agit d’un contexte où le décideur doit raisonner en fonction de
stratégies alternatives et de principes d’optimisation face à l’inconnu. Les outils adaptés
comprennent la théorie des jeux, employée pour analyser les interactions stratégiques
entre plusieurs acteurs aux objectifs divergents, les méthodes de comparaison, telles que la
règle du maximin (choisir l’alternative minimisant les pertes maximales) ou du maximax
(choisir l’alternative offrant le meilleur gain potentiel), ainsi que la méthode du regret
minimax, qui vise à minimiser le risque de regret en sélectionnant l’option dont le pire
scénario reste le plus acceptable.
Ainsi, la sélection des outils d’aide à la décision repose sur une analyse préalable du
degré d’incertitude, permettant d’adopter la méthodologie la plus appropriée pour guider
le processus décisionnel.

1.4 Importance d’une vision intégrée d’une chaîne logistique
Une vision intégrée de la chaîne logistique revêt une importance cruciale par rapport à

une approche individuelle, où chaque maillon opère de manière isolée, car elle favorise une
synergie entre les différents acteurs, optimise les processus et maximise la valeur globale
[18]. Contrairement à une vision fragmentée, qui engendre des silos, des inefficacités et des
conflits d’intérêts, une approche intégrée améliore la coordination, réduit les coûts globaux
en éliminant les redondances et les gaspillages, et renforce la satisfaction client grâce à une
meilleure réactivité et une réduction des erreurs. Elle offre également une flexibilité accrue
pour s’adapter aux fluctuations du marché et aux perturbations externes, tout en assurant
une visibilité et une traçabilité optimales sur l’ensemble de la chaîne. En outre, une
vision intégrée stimule l’innovation par une circulation fluide de l’information et l’adoption
de technologies avancées, tout en renforçant la gestion des risques et en soutenant des
pratiques durables. Une chaîne logistique intégrée constitue donc, un levier stratégique
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pour améliorer la compétitivité, la résilience et la performance globale de l’entreprise, tout
en répondant aux exigences croissantes des marchés et des parties prenantes [19], [20], [21].
Une question essentielle à considérer est la suivante : Comment assurer l’intégration au
sein de la chaîne logistique pour optimiser la performance globale du système ? différentes
approches d’intégration de la planification et de l’ordonnancement sont détaillées dans le
chapitre suivant.

1.5 Difficultés liées à l’optimisation de la performance d’une
chaîne logistique

L’adoption d’une vision globale des systèmes logistiques, à travers l’intégration des
problématiques à l’intérieur et entre les différents niveaux de décisions, constitue un levier
essentiel pour optimiser la performance de la chaîne logistique et renforcer sa compétiti-
vité sur le marché. Cette optimisation représente un défi complexe en raison de plusieurs
difficultés intrinsèques et extrinsèques. La modélisation d’un système logistique est com-
plexe en raison de la nécessité de définir acteurs, entités, activités et interactions, avec des
règles de gestion parfois difficiles à établir et un recueil de données long et ardu. La com-
plexité algorithmique est un autre obstacle, car de nombreux modèles classiques relèvent
de problèmes NP-difficiles. La taille des systèmes, souvent vaste, complique leur résolu-
tion, tandis que l’incertitude croît avec l’horizon temporel des décisions, rendant essen-
tielle l’adaptabilité face aux variations de la demande et de l’environnement économique.
Le degré de finesse des modèles est également un enjeu, car les décisions nécessitent une
agrégation plus ou moins fine des données selon les objectifs visés. De plus, l’évaluation
de la compétitivité repose sur des critères parfois contradictoires, comme la minimisation
des coûts et la maximisation du service client, rendant leur mesure complexe. Enfin, la
gestion des risques, qu’il s’agisse de pannes, de maintenance ou de résilience face aux
catastrophes, est un facteur clé pour assurer la robustesse du système logistique [18].

1.6 Les fondements de la production : concepts, systèmes et
gestion

La production constitue un élément clé des systèmes logistiques et industriels. Cette
partie présente les concepts fondamentaux liés à la production, les caractéristiques des
systèmes de production, ainsi que leur typologie.

1.6.1 Concept de production
La production désigne le processus de création de biens et de services qui répondent

aux besoins humains et possèdent une utilité économique, c’est-à-dire une valeur d’échange.
Ce concept met en avant le fait que les consommateurs privilégient les produits facilement
accessibles, abordables et conformes à leurs attentes en termes de qualité et de délais de
livraison. Pour les entreprises, cela implique une nécessité d’optimiser les processus de
production afin de garantir une efficacité maximale, une maîtrise des coûts et un niveau
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de qualité élevé, tout en respectant les délais promis [22]. L’atteinte de cet équilibre repose
sur la gestion rigoureuse de plusieurs facteurs essentiels, notamment :

— Les coûts des intrants : Le prix des matières premières, de la main-d’œuvre et des
autres ressources de production influence directement le coût final du produit. Une
gestion efficace des approvisionnements et des coûts est donc primordiale pour rester
compétitif.

— La relation entre intrants et extrants : L’efficacité avec laquelle les ressources sont
transformées en produits finis joue un rôle clé. L’amélioration des techniques de pro-
duction, la réduction des pertes et l’adoption de technologies avancées permettent
d’accroître la productivité tout en diminuant les coûts.

En gérant ces éléments de manière stratégique, les producteurs peuvent s’assurer que
leurs offres restent attractives sur le marché, répondant aux attentes des consommateurs
tout en préservant leur rentabilité et leur pérennité.

1.6.2 Système de production
Plusieurs définitions ont été données au système de production dans la littérature

scientifique. Kiran [22] donne une définition générale d’un système de production comme
un ensemble structuré de moyens humains, techniques et organisationnels mis en œuvre
par une entreprise pour transformer des ressources (matières premières, informations,
compétences) en biens ou services répondant à la demande du marché. Il repose princi-
palement sur :

— Des objectifs précis : satisfaire les besoins des clients tout en optimisant l’efficacité
opérationnelle et économique.

— Intrants limités
— Des méthodes et procédures définies : une coordination des éléments (machines, per-

sonnel, processus) et des fonctions (planification, contrôle, logistique) pour assurer
la fabrication des produits ou la prestation de services attendus.

— Interdépendance avec d’autres systèmes : Interaction constante avec les systèmes
marketing (demande clients), finance (budgets, coûts) et Ressources Humaines
(compétences).

— Boucle de rétroaction (feedback) : Mécanismes de contrôle et d’amélioration continue
basés sur les performances mesurées (productivité, qualité, délais).

Son rôle est d’assurer un flux continu de production aligné sur les commandes clients,
tout en garantissant la performance et la rentabilité.
Un système de production typique peut être représenté par la figure 1.2 .
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Figure 1.2 – Système de production

1.6.3 Typologie des systèmes de production
Les systèmes de production peuvent être classés selon différentes typologies, en fonc-

tion de différents facteurs [17] tels que le processus technique, les quantités produites ou
la relation avec le client.
Selon le processus technique, un système de production peut être en continu ou en discon-
tinu (Figure 1.3). Dans un système de production en continu, les opérations de production
ne doivent pas être interrompues pour des causes techniques, souvent utilisé pour des pro-
duits homogènes. Contrairement au système de production en discontinu, la fabrication
peut être interrompu du fait qu’elle soit réalisée par stades successifs.

Figure 1.3 – Typologie des systèmes de production selon le processus technique

Les systèmes de production peuvent être classés selon les quantités produites, en système
de production à l’unité où les produits sont uniques et à valeur élevée, en système de
production par lots où la production se fait en lots de groupes de produits identiques ou
similaires en petit nombre, et en système de production en masse où la production est
caractérisée par une standardisation des produits et une grande quantité (Figure 1.4).
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Figure 1.4 – Typologie des systèmes de production selon les quantités produites

Selon la relation client, on distingue les systèmes de production à la commande ou pour
le stock (Figure 1.5). Une production s’effectue à la commande lorsque tout ou partie
de la fabrication est déclenché par la commande ferme d’un client. Une production pour
stock est déclenchée par l’anticipation d’une demande solvable sur un produit pour être
stocké.

Figure 1.5 – Typologie des systèmes de production selon la relation avec le client

1.6.4 Gestion de la production
La perception de la gestion de la production a considérablement évolué au fil du temps,

passant d’une fonction technique à un élément central de la stratégie de l’entreprise. Cette
transformation s’explique par l’évolution des conditions de compétitivité économique, qui
ont traversé trois phases principales depuis le milieu du XXe siècle [23].
La première phase est caractérisée par une forte croissance économique où la demande
dépasse l’offre. Les entreprises bénéficient de marges confortables et se concentrent sur la
production de masse. Cette période est marquée par une production en grandes séries,
des stocks tampons entre les postes de travail, des délais de production fixés par le cycle
de fabrication, et une gestion simple et souvent manuelle. L’objectif principal était de
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produire en grande quantité pour répondre à une demande excédentaire [23].
Dans la deuxième phase où l’offre et la demande s’équilibrent, le client a le choix entre
plusieurs fournisseurs. Les entreprises doivent alors produire en fonction des prévisions
commerciales, maîtriser les coûts de production, gérer les stocks et les approvisionne-
ments, et fixer des échéances précises. La priorité était de produire ce qui sera vendu, en
s’adaptant aux attentes du marché [23].
Dans la troisième phase où l’offre dépasse la demande et la concurrence devient féroce, les
entreprises doivent répondre à des exigences accrues en termes de coûts, qualité, diversi-
fication des produits et délais. Les entreprises doivent désormais produire ce qui est déjà
vendu, en intégrant des stratégies industrielles sophistiquées et en résolvant des contra-
dictions (par exemple, entre qualité et coûts) [23].
La gestion de la production peut être défini comme l’ensemble des activités et des proces-
sus visant à organiser, coordonner et optimiser les opérations de fabrication dans le but
de transformer des matières premières ou des composants en produits finis. Elle consti-
tue une fonction clé dans toute organisation industrielle, car elle est directement liée à
la satisfaction des besoins des clients, à la maîtrise des coûts et à l’efficacité globale de
l’entreprise [15] [24] [25]. La gestion de la production implique une prise de décision sur
plusieurs niveaux :

— Planification : Déterminer quoi produire, en quelles quantités, à quel moment, et
avec quelles ressources, en fonction de la demande prévue.

— Organisation : Affecter les ressources (machines, main-d’œuvre, matières premières)
aux différentes étapes de la production.

— Exécution et contrôle : Suivre l’avancement des activités, identifier les écarts par
rapport aux plans initiaux, et mettre en œuvre des actions correctives si nécessaire.

— Amélioration continue : Optimiser les processus de fabrication pour augmenter la
productivité, réduire les coûts, et minimiser les impacts environnementaux.

Objectifs de la gestion de la production

D’après la littérature [15] [24] [25], les principaux objectifs de la gestion de la produc-
tion sont les suivants :

— La satisfaction de la demande en produisant les quantités nécessaires tout en res-
pectant les délais et en garantissant la qualité des produits.

— L’efficacité des ressources par la maximisation de l’utilisation des ressources disponi-
bles et la minimisation des pertes et des gaspillages.

— La maitrise des coûts à travers l’optimisation des processus et la réduction des
dépenses afin de rester compétitif.

— La qualité en visant le maintien des standards élevés pour répondre aux exigences
des clients et aux réglementations.

— La flexibilité en permettant une adaptation rapide aux changements de la demande
17



ou des conditions de marché.

— L’innovation en renouvelant fréquemment les produits pour suivre les tendances du
marché.
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Partie 2 : Planification industrielle des systèmes logistiques
Dans cette partie, nous allons aborder les notions fondamentales liées à la planification
industrielle. Nous commencerons par présenter les différents niveaux de planification, de
la planification stratégique à la planification opérationnelle, en mettant en évidence leur
interdépendance. Nous poursuivrons avec les outils et méthodes utilisés en planification
industrielle, notamment le MRP (Material Requirements Planning), qui permet de dé-
terminer les besoins en matières premières et composants.
Enfin, nous explorerons les enjeux d’optimisation et de modélisation dans ce domaine,
ainsi que les méthodes de résolution adaptées à la complexité croissante des systèmes
industriels.

1.7 Planification industrielle
La planification industrielle représente une démarche stratégique visant à concevoir

et à ajuster une série de plans interconnectés, tels que ceux relatifs aux ventes, à la
production, aux approvisionnements et à la gestion financière. Son objectif principal est
d’assurer une coordination optimale entre les ressources disponibles (l’offre) et les besoins
du marché (la demande) à chaque étape de la chaîne logistique, et ce, de manière continue.
Cette approche permet de minimiser les déséquilibres, d’anticiper les fluctuations et de
garantir une gestion efficace des flux de matières, d’informations et de capitaux, tout en
répondant aux exigences des clients et aux contraintes opérationnelles.

1.7.1 Niveaux de planification
La planification des activités d’une entreprise s’organise à plusieurs échelons, chacun

correspondant à un degré de précision et à un horizon temporel spécifique (Figure 1.6). Ces
niveaux de planification permettent de structurer les actions de l’entreprise en fonction
de ses objectifs stratégiques, tactiques et opérationnels.
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Figure 1.6 – Niveaux de planification

1.7.1.1. Planification à long terme (planification stratégique)

La planification à long terme, également appelée planification stratégique, s’étend
sur une période de 2 à 5 ans. Elle définit les orientations fondamentales de l’entreprise
et les décisions structurantes qui influenceront son avenir. Parmi les éléments clés de
cette planification figurent l’identification des marchés à conquérir ou à consolider, le
développement ou la maîtrise de nouvelles technologies, l’augmentation des capacités de
production pour répondre à la croissance anticipée, la fixation d’objectifs financiers, tels
que le chiffre d’affaires et les marges bénéficiaires à atteindre [2].
À ce stade, la direction générale élabore un plan stratégique global, qui sert de feuille de
route pour l’ensemble de l’organisation. Ce plan repose sur des prévisions commerciales
agrégées, souvent par familles de produits, et doit être en adéquation avec la vision et les
ambitions de l’entreprise. Il guide également les stratégies de production, de financement
et de commercialisation, en veillant à leur cohérence mutuelle [2].

1.7.1.2. Planification à moyen terme (planification tactique)

La planification à moyen terme, ou planification tactique, couvre un horizon de 3 à 18
mois. Elle se concentre sur la mise en œuvre des objectifs stratégiques à travers des actions
concrètes et mesurables. Ses principales missions incluent la formalisation des objectifs
annuels, l’élaboration de plans opérationnels interdépendants pour les différents services
(production, achats, logistique, etc.), l’analyse et l’optimisation des ressources critiques
(humaines, matérielles, financières) pour garantir la réalisation des objectifs fixés [2].
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À ce niveau, le plan industriel et commercial (PIC) et le plan directeur de production
(PDP) sont établis. Ces plans s’appuient sur les prévisions commerciales, le carnet de
commandes existant et les orientations du plan stratégique. Le PIC spécifie, par famille
de produits et par période, les prévisions de ventes et les niveaux de stocks attendus.
Le PDP, à son tour, détaille l’information issue du PIC par produit et par période. La
planification tactique est un levier essentiel pour piloter l’entreprise de manière efficace.
Elle doit être réalisée de manière récurrente, généralement chaque mois, afin de s’adapter
aux évolutions du marché et aux contraintes internes [2].

1.7.1.3. Planification à court terme et à très court terme (planification opé-
rationnelle)

La planification à court terme, aussi appelée planification opérationnelle ou ordonnan-
cement, concerne un horizon allant de quelques jours à un mois. Elle se situe au cœur des
activités quotidiennes de l’entreprise et vise à optimiser l’utilisation des ressources pour
répondre à la demande immédiate. Ses principales caractéristiques sont : la gestion des
commandes en cours et leur allocation aux différentes unités de production, le déploie-
ment optimal des ressources (machines, personnel, matières premières) pour maximiser
l’efficacité opérationnelle, et l’élaboration de plans directeurs à court terme, basés sur le
carnet de commandes et alignés avec le plan directeur de production moyen terme [2].
Cette planification opérationnelle est cruciale pour assurer la réactivité de l’entreprise face
aux imprévus et pour maintenir un niveau de service élevé. Elle repose sur une étroite
coordination entre les différents services et une gestion fine des priorités [2].

1.7.2 Interdépendance des niveaux de planification
Les trois niveaux de planification (stratégique, tactique et opérationnel) sont étroi-

tement liés. Les décisions prises à un niveau influencent directement les autres, créant
ainsi une chaîne de cohérence indispensable au bon fonctionnement de l’entreprise. Par
exemple et comme illustré dans la figure 1.7, les objectifs fixés dans le plan stratégique
guident les actions tactiques, qui elles-mêmes déterminent les priorités opérationnelles.
Cette interdépendance nécessite une communication fluide entre les différents échelons de
l’organisation et une révision régulière des plans pour s’adapter aux changements internes
et externes.
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Figure 1.7 – Interdépendance des niveaux de planification et enchainement des plan-
nings. (Source : [2])

1.7.3 Outils et méthodes de planification industrielle
Les méthodes et outils de planification industrielle ont évolué au fil du temps pour

mieux répondre aux défis liés à la gestion de la production. Initialement, la recherche en
recherche opérationnelle et en gestion des opérations supposait une demande déterministe
et variable dans le temps. Des modèles classiques comme la formule du lot économique
(EOQ) de Harris, le modèle (Q,r) de Wilson et le modèle de dimensionnement dynamique
de Wagner et Whitin ont marqué les premières avancées dans ce domaine. Dans les années
1970, la planification des besoins en matières (MRP) a été introduite pour standardiser
et améliorer la gestion de la production. Toutefois, cette approche a montré des limites,
notamment dans la prise en compte des contraintes de capacité et des délais d’appro-
visionnement. Par la suite, des systèmes comme l’ERP (Enterprise Resource Planning)
et les APS (Advanced Planning Systems) ont été développés, mais ils n’ont pas totale-
ment résolu ces complexités. En parallèle, dès les années 1960-1970, la programmation en
nombres entiers mixtes (MIP) a été adoptée pour traiter les problèmes de planification
de la production. Depuis, de nombreux modèles ont été développés et résolus à l’aide
de solveurs spécialisés, permettant une meilleure prise en compte des contraintes et une
optimisation plus fine des processus industriels [26].
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1.7.3.1. Le MRP (Material Requirements Planning) : Planification des Besoins
en Matières

Le MRP (Material Requirements Planning), ou Planification des Besoins en Matières,
est une méthode de planification utilisé principalement dans le domaine de la production
et de la logistique. Elle a pour objectif d’optimiser la gestion des stocks, de planifier les
approvisionnements et de synchroniser les flux de matières premières et de composants
nécessaires à la fabrication des produits finis.
Le MRP transforme le programme directeur de production (PDP) pour les produits finis
en un calendrier détaillé pour les matières premières et les composants utilisés dans ces
produits. Il permet d’acheter la bonne quantité de matières premières au bon moment
pour soutenir la production et aider les entreprises manufacturières à mieux gérer leurs
approvisionnements. Ce calendrier précise les quantités nécessaires pour chaque matière
première et composant, ainsi que les dates de commande et de livraison pour respecter le
PDP. Le MRP est souvent considéré comme une composante de la gestion des stocks [22].
Le MRP a été développé en 1964 par Joseph Orlicky pour le programme de fabrication de
Toyota. En 1975, Orlicky a publié son livre Material Requirements Planning, et à cette
époque, le MRP était déjà implémenté dans 700 entreprises, un nombre qui a atteint envi-
ron 8 000 vers 1981. En 1983, Oliver Wight a élargi le concept en développant le MRP-II
(Manufacturing Resource Planning), qui a intégré des éléments tels que la planification
globale, la planification des capacités et d’autres concepts avancés au MRP classique.
Cette évolution se poursuit en 1989 avec le développement de logiciels dédiés au MRP-II,
renforçant son adoption et son efficacité dans l’industrie, marquant ainsi une nouvelle
étape dans l’évolution de cet outil de gestion de la production et des stocks [22] [27].
Aujourd’hui, le MRP est souvent intégré dans des systèmes ERP (Enterprise Resource
Planning), qui couvrent l’ensemble des processus de l’entreprise (comptabilité, ventes,
RH, etc.) et offrent une vision globale et intégrée de la gestion.

a. Fonctionnement du MRP
Le MRP repose sur trois éléments clés pour fonctionner :

1. Le Plan Directeur de Production (PDP) : Le PDP définit les quantités de produits
finis à fabriquer sur une période donnée, en fonction des prévisions de ventes, des
commandes clients et des stocks disponibles. Il sert de point de départ pour le calcul
des besoins en matières premières.

2. La Nomenclature des Produits (BOM - Bill of Materials) : La nomenclature liste
tous les composants et matières premières nécessaires pour fabriquer un produit
fini. Elle indique également les quantités requises pour chaque élément, ainsi que
les relations hiérarchiques entre les différents niveaux d’assemblage.

3. Les Données sur les Stocks : Le MRP prend en compte les niveaux de stocks ac-
tuels, les commandes en cours et les délais d’approvisionnement pour déterminer
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les besoins nets en matières premières.

À partir de ces données, le système MRP effectue des calculs pour déterminer :

— Les besoins bruts en matières premières qui correspondent aux quantités totales
nécessaires.

— Les besoins nets en soustrayant les stocks disponibles et les commandes en cours
des besoins bruts. Ces besoins nets donnent naissance à des Ordres de Fabrication
pour les quantités à fabriquer pour chaque composant fabriqué du produit fini, et
à des Ordres d’Achat pour chaque composant acheté.

— Les plans de charge des ateliers de fabrication.

— Les dates de commande, de fabrication et de livraison pour chaque composant, en
tenant compte des délais d’approvisionnement et des contraintes de production.

b. Les Objectifs du MRP
Le MRP poursuit plusieurs objectifs stratégiques qui contribuent à renforcer la compéti-
tivité de l’entreprise. Tout d’abord, il permet l’optimisation des stocks en calculant avec
précision les besoins en matières premières, ce qui réduit les excédents tout en évitant
les ruptures de stock. Cette optimisation minimise les coûts de stockage et améliore la
trésorerie, préservant ainsi la santé financière de l’entreprise. Le MRP améliore la plani-
fication en synchronisant les flux de matières avec les plans de production. Cela garantit
que les composants nécessaires sont disponibles au bon moment et en quantité adéquate,
évitant ainsi les goulots d’étranglement et les retards. Un autre objectif clé est la réduc-
tion des délais de production. En anticipant les besoins et en planifiant les commandes à
l’avance, le MRP permet à l’entreprise d’être plus réactive face aux demandes des clients,
ce qui renforce la satisfaction client et la fidélisation. Par ailleurs, le MRP facilite la ges-
tion des priorités en identifiant les composants critiques et en permettant de prioriser les
commandes en fonction des besoins de production. Enfin, il améliore la communication
interne en facilitant la coordination entre les différents services tels que la production,
les achats et la logistique, grâce à des données précises et partagées en temps réel [28] [29].

c. Les Limites du MRP
Bien que le MRP (Material Requirements Planning) soit un outil puissant pour optimi-
ser la gestion des ressources et la planification de production, il présente certaines limites
qui peuvent affecter son efficacité dans certains contextes. Tout d’abord, le MRP est for-
tement dépendant de la qualité des données saisies. En effet, la précision des résultats
dépend de l’exactitude des informations relatives aux stocks, aux délais d’approvisionne-
ment et aux nomenclatures de produits. Des erreurs ou des données obsolètes peuvent
entraîner des dysfonctionnements, comme des surstocks, des ruptures de stock ou des
retards de production, ce qui compromet les avantages attendus du système. Ensuite, la
complexité du MRP constitue une autre limite. La mise en place d’un tel système peut
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être coûteuse, tant en termes d’investissement financier que de temps. De plus, sa gestion
nécessite une formation approfondie des équipes pour garantir une utilisation optimale,
ce qui peut représenter un défi pour les entreprises disposant de ressources limitées. En-
fin, le MRP présente une certaine rigidité qui le rend plus adapté aux environnements de
production stables et prévisibles. Dans des contextes où la demande est très fluctuante ou
où les processus de production sont soumis à une forte variabilité, le MRP peut montrer
des lacunes, car il peine à s’adapter rapidement aux changements imprévus. Ces limites
soulignent l’importance de bien évaluer les besoins et les spécificités de l’entreprise avant
d’adopter un système MRP, et de le compléter éventuellement par d’autres outils plus
flexibles pour répondre aux défis des environnements dynamiques [28] [29].

1.7.3.2. Optimisation et modélisation

Dans cette section, nous allons développer les notions liées à l’optimisation et à la
modélisation dans le contexte de la production. Nous commencerons par définir ce qu’est
un problème d’optimisation, avant de nous intéresser plus spécifiquement aux problèmes
de planification de la production. Cela inclura l’étude de modèles classiques comme le lot
sizing et le modèle mathématique CLSP (Capacitated Lot Sizing Problem), ainsi que ses
extensions pour mieux représenter les réalités industrielles. Nous aborderons ensuite les
problèmes d’ordonnancement, en identifiant les éléments clés de l’ordonnancement ainsi
que les principales classifications de ces problèmes selon leur structure.

a. Problèmes d’optimisation
Un problème d’optimisation consiste à trouver la meilleure solution (ou une solution ac-
ceptable) parmi un ensemble de solutions possibles, en minimisant ou maximisant une
fonction objective tout en respectant des contraintes.
Un problème d’optimisation peut être formulé de manière générale comme suit :

Minimiser (ou Maximiser) f(x)
Sous les contraintes gi(x) ≤ 0, i = 1, . . ., m

hj(x) = 0, j = 1, . . ., p

Où :

— f(x) : la fonction objectif à optimiser.
— x : le vecteur des variables de décision.
— gi(x) : les contraintes d’inégalité.
— hj(x) : les contraintes d’égalité.

Les problèmes d’optimisation sont variés et leur classification dépend de la nature des
variables, des fonctions objectives et des contraintes. On distingue les problèmes d’op-
timisation continue, où les variables de décision prennent des valeurs réelles dans un
intervalle continu (par exemple, minimiser une fonction quadratique), et les problèmes
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d’optimisation discrète, où les variables prennent des valeurs discrètes (entiers, ensembles
finis, etc.), comme dans le problème du voyageur de commerce ou du sac à dos. D’autres
classifications incluent l’optimisation linéaire, où la fonction objective et les contraintes
sont linéaires, versus non linéaire, l’optimisation convexe, où l’ensemble de solutions est
convexe, versus non convexe, et l’optimisation avec contraintes, où des restrictions sont
imposées sur les variables de décision, versus sans contraintes. Enfin, des catégories spécia-
lisées existent, comme l’optimisation multi-objectif présentant plusieurs objectifs contra-
dictoires à optimiser simultanément, comme par exemple la minimisation du coût et la
maximisation de la qualité, l’optimisation stochastique qui diffère de l’optimisation dé-
terministe par l’incertitude sur les paramètres et l’optimisation dynamique caractérisée
par des variables de décision qui évoluent dans le temps [30] [31] [32].

b. Problème de planification de la production
La planification de la production, telle que définie par Pochet et Wolsey (2006), consiste
à organiser l’acquisition des ressources et des matières premières ainsi que les activités
de transformation nécessaires pour répondre efficacement à la demande des clients tout
en optimisant les coûts. Elle repose sur l’anticipation des besoins futurs en fonction des
ressources disponibles, incluant la main-d’œuvre, les machines et les matières premières,
tout en tenant compte des capacités de production sur un horizon temporel défini. L’ob-
jectif principal de la planification de la production est de trouver un équilibre entre les
contraintes économiques, telles que la minimisation des coûts ou la maximisation des
profits, et la satisfaction de la demande. Dans un environnement de production discrète,
la planification de la production est souvent désignée sous le terme de "lot sizing (dimen-
sionnement de lot)", tandis que dans les industries de production continue, on parle de
"campaign planning". Bien que ces termes présentent quelques nuances, notamment en
matière de contraintes supplémentaires pour la production continue, la littérature utilise
principalement "lot sizing" pour désigner les problématiques de planification de la produc-
tion. Plusieurs variantes du problème de dimensionnement des lots existent, notamment
l’ELSP (Economic Lot Scheduling Problem), le DLSP (Discrete Lot Sizing and Schedu-
ling Problem), le CSLP (Continuous Setup Lot Sizing Problem), le PLSP (Proportional
Lot Sizing and Scheduling Problem) et le CLSP (Capacitated Lot Sizing Problem) [26],
ce dernier étant particulièrement étudié dans ce travail.
L’intégration des contraintes de capacité complexifie considérablement la résolution du
problème. La capacité disponible sur une période est généralement exprimée en unités
de temps. Dans certains secteurs, la capacité d’une ressource à un moment donné est
influencée par son utilisation lors des périodes précédentes.
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i. Modélisation mathématique du CLSP
Le CLSP vise à déterminer les quantités optimales de production sur un horizon de
planification donné, en minimisant les coûts globaux, tout en respectant les capacités
disponibles. Les principaux coûts considérés sont :

— Les coûts de production, associés à la fabrication des produits.
— Les coûts de mise en place (setup), liés au lancement d’une nouvelle production.
— Les coûts de stockage, engendrés par la conservation des produits en attente de

vente.
— Les coûts de pénalité (si applicable), liés aux retards de production ou à l’incapacité

de répondre à la demande.

L’objectif est donc de trouver un compromis entre ces coûts tout en respectant les
contraintes capacitaires sur les ressources de production et la satisfaction de la demande.
Le CLSP est généralement formulé sous la forme d’un modèle d’optimisation en nombres
entiers mixtes (MIP). Les principales variables de décision sont :

— xt : Quantité produite à la période t.
— yt : Variable binaire indiquant si une mise en production est effectuée à la période

t.
— It : Niveau de stock à la fin de la période t.

Les contraintes courantes du CLSP incluent :

1. Équilibre des stocks : Assure que la production et le stock permettent de satisfaire
la demande.
It = It−1 + xt −Dt, ∀t
où Dt est la demande à la période t.

2. Capacité de production : Implique que la production ne peut pas dépasser la capa-
cité maximale disponible.
xt ≤ Ct, ∀t

3. Setup : Prend en compte le setup et la production.
xt ≤M · yt, ∀t
où M est un grand nombre.

4. Non-négativité et nature des variables : Garantit que les quantités produites sont
positives et que les décisions de mise en production sont binaires.
xt ≥ 0, yt ∈ {0, 1}

ii. Extensions du CLSP
Le Capacitated Lot Sizing Problem (CLSP) est un modèle fondamental en planification
industrielle, mais il peut être étendu pour répondre aux contraintes réelles des entreprises.
Chaque extension permet d’adresser des problématiques spécifiques, allant de la gestion
multi-produits aux contraintes énergétiques et aux incertitudes :
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— Multi-produits : Plusieurs types de produits partagent les mêmes ressources de
production. Dans ce cas, des contraintes de changement de production peuvent être
imposées où le passage d’un produit à un autre peut nécessiter des temps et des
coûts supplémentaires.

— Multi-machines : La production est répartie sur plusieurs machines avec les mêmes
capacités (machines parallèles identiques) ou des capacités distinctes (machines
parallèles non identiques). Dans ce dernier cas, les machines ont des vitesses de
production différentes et des coûts d’utilisation spécifiques.

— Setup dépendant de la séquence : Dans certaines industries, les temps et coûts de
mise en place (setup) varient en fonction de la séquence des productions. Cela im-
plique : une contrainte de séquencement où la transition entre deux productions doit
respecter un temps de préparation spécifique, ainsi qu’une gestion plus complexe
des ressources pour minimiser ces coûts.

— Backorder (retards) : Dans cette variante, si la demande ne peut pas être satisfaite
immédiatement, une commande en retard (backorder) est enregistrée pour une pé-
riode future. Cela implique : des coûts de pénalité pour les retards de livraison, de
plus une gestion dynamique des stocks et de la production pour éviter les ruptures
prolongées.

— Backlogging (pénuries autorisées) : Dans ce cas la demande qui ne peut pas être
satisfaite à une période donnée, elle est perdue générant ainsi des coûts de rupture.

— Sous-traitance : Lorsqu’une usine ne peut pas produire toute la demande, une partie
peut être sous-traitée à un fournisseur externe. Ce modèle intègre des coûts de sous-
traitance, généralement plus élevés que la production interne, des délais de livraison
de la sous-traitance et une décision d’arbitrage entre produire en interne ou acheter
à l’externe.

— Heures supplémentaires (over-time) : lorsqu’une usine ne peut pas produire toute
la demande dans les heures de travail régulières, des heures supplémentaires sont
envisageables quand cela est possible. Cette façon de faire abouti à des coûts de
revient plus élevés par rapport à la production réalisée en temps normal.

— Incertitude : Considération des variations de la demande, des temps de production
ou des capacités dans un cadre stochastique. Ils ne sont pas connus à l’avance,
mais suivent une distribution de probabilité. Cela nécessite des modèles robustes
qui anticipent les fluctuations, et des décisions adaptatives, où la production peut
être ajustée en fonction de nouvelles informations.

— Horizon de planification flottant (rolling horizon) : Plutôt que de résoudre le pro-
blème sur un horizon fixe, ce modèle utilise un horizon glissant, où les décisions
sont mises à jour à chaque période en fonction des nouvelles informations.

— Multi-Objectifs : Au lieu d’optimiser uniquement un critère (coût minimal), ce

28



modèle prend en compte plusieurs objectifs simultanés, tels que : la minimisation
des coûts, la maximisation du taux de service client, la réduction des émissions
de CO2. On utilise des méthodes comme la programmation par objectifs ou les
algorithmes évolutionnaires multi-objectifs (NSGA-II, MOEA/D).

— Lancement des machines : Dans certaines industries, les coûts de lancement des
machines après des arrêts sont très significatifs, leur considération dans le modèle
d’optimisation affecte les décisions sur le plan de production en termes de durée des
temps d’arrêt et de lancement en production.

— Les formes de transition entre périodes tel que le Setup Carryover et le Setup
Crossover : qui représentent des configurations de transition entre deux périodes
consécutives et sont considérés comme des continuités de fabrication sur la ligne de
production, c’est-à-dire sans temps d’arrêt à la fin d’une période et sans redémar-
rage de la ligne à la période suivante. Le setup carryover peut être défini comme la
continuité de la production d’un même article de la fin d’une période au début de
la période suivante sans nécessiter de nouveau setup. Le setup crossover, également
appelé setup splitting dans la littérature, correspond à la continuité d’un change-
ment de programme commencé avant la fin d’une période et terminé au début de
la période suivante (Voir figure 1.8). Dans certains cas ces deux formes de setup
peuvent s’étendre sur plusieurs périodes futures.

Figure 1.8 – Formes de transition : Setup Carryover & Setup Crossover

— Contraintes Énergétiques (CLSP avec Energy-Aware Constraints) : Dans ce modèle,
la consommation énergétique est prise en compte dans la planification de la produc-
tion. On peut considérer : un budget énergétique maximal par période, des coûts
énergétiques variables selon les heures de la journée (TOU : Time Of Use) (ex. tari-
fication heures pleines / heures creuses), ou encore l’utilisation de plusieurs sources
d’énergie. Dans ce type de modèle des ajustements dynamiques sont introduits pour
réduire l’empreinte carbone et optimiser les coûts énergétiques.

Plusieurs extensions du CLSP ont été étudié dans ce travail et sont détaillées dans les
chapitres suivants.

c. Problème d’ordonnancement
L’ordonnancement peut être défini comme l’art de déterminer la séquence et le timing
des tâches à réaliser, en fonction des ressources disponibles (machines, main-d’œuvre,
matières premières) et des contraintes spécifiques (délais, priorités, enchaînement des
opérations). L’objectif est de trouver une organisation temporelle des activités qui per-

29



mette d’atteindre un ou plusieurs critères de performance, tels que la minimisation du
temps total de production, la réduction des retards, ou l’optimisation de l’utilisation des
ressources [1].
L’ordonnancement repose sur des méthodes et des algorithmes spécifiques pour résoudre
des problèmes souvent complexes, en particulier dans des environnements industriels où
les ressources sont limitées et les contraintes multiples.

i. Éléments Clés de l’Ordonnancement
Pour résoudre un problème d’ordonnancement, il est essentiel de connaître les tâches à
accomplir, les ressources disponibles, les contraintes à respecter et les critères permettant
d’évaluer la performance du planning [1]. Dans ce qui suit des définitions de ces éléments
clés de l’ordonnancement sont présentées.

— Tâches : Ce sont les opérations élémentaires à réaliser, caractérisées par une durée,
des ressources nécessaires, des dates de début, des dates de fin, des dates de dis-
ponibilité et des contraintes de précédence (certaines tâches doivent être terminées
avant que d’autres ne commencent).

— Ressources : Elles représentent les moyens techniques ou humains nécessaires pour
exécuter les tâches. Les ressources peuvent être renouvelables comme les machines
ou les équipes, qui sont disponibles après chaque utilisation, consommables comme
les matières premières, qui sont épuisées après utilisation, disjonctives réalisant une
seule tâche à la fois ou cumulatives pouvant réaliser plus qu’une tâche à la fois.

— Contraintes : Elles définissent les limites dans lesquelles l’ordonnancement doit s’ins-
crire. Elles peuvent être temporelles telles que les délais de livraison et les dates de
disponibilité des ressources, techniques telles que les ordres d’exécution des tâches
(gammes de fabrication) ou des contraintes de capacité telles que les limites sur la
quantité de ressources disponibles.

— Critères de Performance : L’ordonnancement vise à optimiser un ou plusieurs in-
dicateurs de performance, tels que le temps de cycle qui représente la durée totale
nécessaire pour réaliser l’ensemble des tâches, le retard défini comme l’écart entre
la date de fin prévue et la date de fin réelle, et le taux d’utilisation des ressources
qui représente le pourcentage du temps pendant lequel les ressources sont actives.

ii. Classification des problèmes d’ordonnancement
Les problèmes d’ordonnancement peuvent être classés en deux grandes catégories : les
problèmes à ressource unique et les problèmes à ressources multiples. Cette classification
dépend du nombre de ressources (machines) disponibles et de la complexité des tâches à
réaliser [1].
1. Problèmes à Ressource Unique
Dans ce type de problème, les travaux se réduisent à une seule opération, et il s’agit de
déterminer la séquence optimale des travaux sur une machine unique ou sur une série

30



de machines parallèles identiques. Ces machines parallèles sont capables de réaliser les
mêmes opérations, ce qui simplifie le problème.
a) Machine Unique : Une seule machine est disponible pour exécuter toutes les tâches.
Chaque tâche est constituée d’une seule opération (Voir figure 1.9). L’objectif est de
trouver la séquence des tâches qui minimise un critère de performance, comme le temps
total de production, le retard maximum, ou le nombre de tâches en retard. Par exemple,
dans une usine de verre, une seule machine peut être utilisée pour couper des plaques
de verre. L’ordonnancement consiste à déterminer l’ordre de coupe des plaques pour
minimiser le temps total de production [1].

Figure 1.9 – Machine Unique

b) Machines Parallèles Identiques : Plusieurs machines identiques sont disponibles,
et chaque tâche peut être exécutée sur n’importe laquelle de ces machines (Voir figure
1.10). L’objectif est de répartir les tâches entre les machines pour optimiser un critère
de performance, comme l’équilibrage de la charge ou la minimisation du temps total.
Par exemple, dans un supermarché, plusieurs caisses enregistreuses identiques sont dis-
ponibles. L’ordonnancement consiste à répartir les clients entre les caisses pour minimiser
le temps d’attente total [1].

Figure 1.10 – Machines Parallèles Identiques

2. Problèmes à Ressources Multiples
Dans ce cas, les travaux comportent plusieurs opérations, et chaque opération peut né-
cessiter une machine différente. Ces problèmes sont plus complexes et se subdivisent en
trois types principaux, selon l’ordre des opérations :
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a) Flow Shop (Atelier à Cheminement Unique) : Tous les travaux suivent le même
ordre de passage sur les machines (Voir figure 1.11). Par exemple, chaque travail passe
d’abord sur la machine A, puis sur la machine B, et ainsi de suite. L’objectif est de trou-
ver la séquence des travaux qui minimise le temps total de production (makespan) ou
un autre critère de performance. Par exemple, dans une ligne d’assemblage automobile,
chaque véhicule passe successivement par les mêmes étapes (peinture, montage, contrôle
qualité) [1].

Figure 1.11 – Atelier à Cheminement Unique

b) Job Shop (Atelier à Cheminements Multiples) : Chaque travail suit un ordre
spécifique de machines, qui peut varier d’un travail à l’autre (Voir figure 1.11). Par
exemple, un travail peut passer de la machine A à la machine C, tandis qu’un autre
passe de la machine B à la machine A. L’objectif est de trouver un ordonnancement qui
respecte les contraintes spécifiques de chaque travail tout en optimisant un critère de
performance. Par exemple, dans une usine de mécanique, chaque pièce peut nécessiter
des opérations différentes (tournage, fraisage, perçage) dans un ordre spécifique [1].

Figure 1.12 – Atelier à Cheminements Multiples

c) Open Shop (Atelier à Cheminement Libre) : L’ordre des opérations n’est pas
prédéfini. Les travaux peuvent être exécutés dans n’importe quel ordre sur les machines
disponibles (Voir figure 1.13). L’objectif est de trouver un ordonnancement qui minimise
le temps total de production ou un autre critère, sans contrainte d’ordre prédéfini. Par
exemple, dans un atelier de maintenance industrielle, les opérations de réparation peuvent
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être effectuées dans n’importe quel ordre, en fonction des disponibilités des machines et
des techniciens [1].

Figure 1.13 – Atelier à Cheminement Libre

d. Complexité et Méthodes de Résolution
La résolution de problèmes d’optimisation est souvent difficile, car ils appartiennent fré-
quemment à la classe des problèmes NP-difficiles ou NP-complets, nécessitant des ap-
proches efficaces pour trouver des solutions optimales ou approchées avec un faible temps
de calcul [33].
Les méthodes exactes visent à trouver une solution optimale au problème. Elles sont par-
ticulièrement efficaces pour des instances de petite ou moyenne taille, mais leur temps de
calcul peut exploser pour des instances plus grandes. Ces méthodes incluent la program-
mation en nombres entiers mixtes (MIP : Mixed Integer Programming), la décomposition
de Benders, et la programmation dynamique. Les méthodes approchées visent à trou-
ver des solutions de bonne qualité en un temps raisonnable, sans garantir l’optimalité.
Elles sont souvent utilisées pour des instances de grande taille où les méthodes exactes
échouent. Dans cette catégorie on retrouve les heuristiques et les métaheuristiques.
Les heuristiques sont des méthodes qui permettent d’obtenir des solutions rapidement
en se basant sur des règles empiriques, bien que sans garantie de qualité optimale. Elles
sont particulièrement adaptées aux problèmes complexes où le temps de résolution est
limité. Les algorithmes heuristiques utilisent des stratégies simplificatrices pour rendre
les problèmes plus accessibles tout en fournissant des solutions viables. Toutefois, toutes
les heuristiques ne sont pas des algorithmes d’approximation, car elles ne garantissent
pas nécessairement un rapport de qualité démontré mathématiquement [33].
Les métaheuristiques, quant à elles, sont largement utilisées pour l’optimisation combi-
natoire et continue, intégrant des approches inspirées de phénomènes naturels, comme
l’optimisation par colonie de fourmis, le recuit simulé ou l’optimisation par essaims parti-
culaires (PSO). Elles permettent d’explorer efficacement de grands espaces de recherche
tout en évitant les minima locaux [33].
Les modèles de CLSP avec des extensions nécessitent souvent des approches d’optimi-
sation sophistiquées, combinant programmation mathématique, heuristiques et métaheu-
ristiques pour obtenir des solutions efficaces en pratique.
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i. Métaheuristiques
L’optimisation d’un système logistique est un défi en raison de la complexité et des ob-
jectifs contradictoires des acteurs impliqués. Les métaheuristiques jouent un rôle clé dans
les outils d’aide à la décision, grâce à leur simplicité, robustesse et efficacité dans la ré-
solution de problèmes complexes. Elles se distinguent par leur modularité, leur capacité
à traiter de vastes quantités de données sans simplification excessive et leur aptitude à
gérer les incertitudes en explorant plusieurs scénarios. Un système logistique étant com-
posé de nombreux sous-problèmes NP-difficiles, l’optimisation repose sur des choix mé-
thodologiques adaptés à des objectifs précis, nécessitant des hypothèses simplificatrices.
Toutefois, il est crucial de garantir la cohérence des solutions proposées pour l’ensemble
des acteurs et sur différentes échelles de temps [18]. Dans cette section, nous explorons
en profondeur la métaheuristique du Recuit Simulé employée dans notre travail.

ii. Recuit simulé
La métaheuristique du recuit simulé (Simulated Annealing, SA) est une méthode d’optimi-
sation probabiliste proposée par S. Kirkpatrick. Elle est inspirée du processus physique de
recuit en métallurgie, où un matériau est chauffé puis refroidi lentement pour minimiser
ses défauts et atteindre un état d’énergie minimale stable.
Le recuit simulé repose sur l’analogie entre l’optimisation d’une fonction objectif et le
processus physique de refroidissement, à travers une température fictive utilisée autant
que paramètre de contrôle dans l’algorithme. Cette température contrôle l’exploration de
l’espace des solutions. L’idée est de permettre des mouvements aléatoires dans l’espace
des solutions, y compris des solutions moins bonnes, pour éviter de rester piégé dans
des optima locaux. La probabilité d’accepter une solution moins bonne diminue au fil du
temps, selon une "température" qui décroît progressivement [18].
L’algorithme utilise la méthode de Metropolis : à partir d’une configuration initiale, des
modifications aléatoires sont testées à un niveau de température. Si une modification
réduit la fonction objectif, elle est acceptée ; sinon, elle peut l’être avec une probabi-
lité dépendant de la température. Ce processus est répété jusqu’à l’équilibre, puis la
température est abaissée progressivement pour effectuer de nouvelles modifications. La
décroissance de la température et le critère d’arrêt sont souvent déterminés empirique-
ment [18]. L’algorithme est donné dans la figure 1.14.

Les paramètres du Recuit Simulé sont les suivants :

— Température initiale T0 : Doit être suffisamment élevée pour permettre une explo-
ration large de l’espace des solutions.

— Taux de refroidissement α : Contrôle la vitesse de décroissance de la température.
Un refroidissement lent permet une meilleure exploration.

— Nombre d’itérations par température : Détermine combien de solutions sont évaluées
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à chaque niveau de température.

— Critère d’arrêt : Peut être basé sur une température minimale Tmin ou un nombre
maximal d’itérations.

L’algorithme du recuit simulé est flexible et facile à implémenter, mais il nécessite des
réglages précis, notamment pour la gestion de la décroissance de la température, qui
relève souvent de l’expertise de l’utilisateur. De plus, les temps de calcul peuvent être
longs, ce qui a motivé des approches parallèles pour accélérer le processus. Malgré ces
inconvénients, le recuit simulé a démontré son efficacité pour résoudre des problèmes
d’optimisation complexes et de grande taille, notamment dans des domaines comme le
placement de composants électroniques ou l’ordonnancement de tâches. Sa capacité à évi-
ter les minima locaux et à explorer largement l’espace des solutions en fait une méthode
puissante et largement utilisée [18].
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Figure 1.14 – Algorithme du Recuit Simulé
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1.8 Conclusion
Les notions abordées dans ce chapitre ont permis de mettre en évidence la variabilité

et la complexité qui caractérisent les systèmes productifs modernes. La gestion efficace
d’une unité de production repose en grande partie sur l’utilisation d’outils et de tech-
niques de planification, particulièrement au niveau tactico-opérationnel, où les décisions
ont un impact direct sur la performance quotidienne. Maîtriser et optimiser ces outils est
essentiel pour accompagner les décideurs dans leurs choix, en vue de réduire les coûts,
maximiser les bénéfices et améliorer la satisfaction client, tout en tenant compte des
contraintes économiques, écologiques et sociétales auxquelles les entreprises sont aujour-
d’hui confrontées.
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Chapitre 2

État de l’art
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2.1 Introduction
Dans un environnement industriel en constante évolution, les entreprises doivent faire

face à des défis majeurs liés à l’optimisation de la chaîne logistique. Elle englobe l’ensemble
des activités liées à l’approvisionnement, la production, le stockage et la distribution des
biens. Elle vise à assurer la coordination optimale des flux de matières et d’informations
tout au long du processus, depuis les fournisseurs jusqu’aux clients finaux. L’efficacité de
cette chaîne repose en grande partie sur des décisions stratégiques, tactiques et opéra-
tionnelles qui influencent directement les performances industrielles.
Dans ce contexte, la planification et l’ordonnancement jouent un rôle clé en permet-
tant d’organiser et d’optimiser l’utilisation des ressources disponibles. La planification
concerne la définition des quantités à produire et à stocker sur un horizon donné, tandis
que l’ordonnancement détermine l’ordre et le moment précis d’exécution des tâches sur
les machines et les postes de travail. Ces deux processus doivent être intégrés afin de
garantir une coordination efficace entre les différents niveaux de décision et d’éviter les
inefficiences liées aux écarts entre la planification et l’exécution réelle.
L’évolution des systèmes industriels et logistiques a conduit à une complexification crois-
sante des modèles de planification et d’ordonnancement. La prise de décision dans ce
cadre nécessite l’utilisation d’outils avancés d’aide à la décision, capables de traiter un
grand volume d’informations et d’optimiser les choix en fonction de multiples critères.
L’approche classique, basée sur des modèles mathématiques exacts, bien que rigoureuse,
atteint rapidement ses limites face à des problèmes de grande taille et à forte complexité
combinatoire.
Ainsi, le recours à des méthodes d’optimisation approchées, telles que les heuristiques et
les métaheuristiques, s’avère indispensable pour obtenir des solutions de qualité en un
temps raisonnable. Parmi ces méthodes, le Recuit Simulé, les algorithmes génétiques et
les méthodes basées sur les colonies de fourmis ou les essaims particulaires ont démontré
leur efficacité pour résoudre des problèmes complexes de planification et d’ordonnance-
ment.
Ce chapitre propose un état de l’art des travaux de recherche relatifs à la planifica-
tion et à l’ordonnancement dans un cadre intégré de gestion des systèmes logistiques.
Nous présentons d’abord les approches existantes en matière de planification puis de
l’ordonnancement, nous nous intéressons particulièrement aux modèles avec des formes
de transitions entre les périodes. Enfin, nous nous nous intéressons aux travaux liés à
l’intégration de la planification et l’ordonnancement. Nous examinons pour chaque partie
les principales méthodes d’aide à la décision et d’optimisation utilisées pour résoudre ces
problématiques, notamment les modèles mathématiques, les heuristiques et les métaheu-
ristiques.
L’objectif de cet état de l’art est de situer notre travail de recherche dans ce cadre scien-
tifique, d’identifier les contributions existantes et de mettre en évidence les axes d’amé-
lioration que notre approche vise à explorer.
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2.2 Problème de la planification de la production
La planification de la production est un processus clé dans la gestion des systèmes

industriels, visant à organiser les activités de fabrication de manière optimale en tenant
compte des ressources disponibles, des contraintes opérationnelles et des exigences du
marché. Son principal objectif est d’assurer un équilibre entre l’offre et la demande tout
en minimisant les coûts et en maximisant la performance globale de l’entreprise. Le pro-
blème de la planification de la production a intéressé de nombreux chercheurs et fabricants
au cours des dernières décennies, et dans de nombreux domaines différents : de Matta
et Guignard [34] dans la fabrication de carreaux, Garre et al. [35], Tahraoui et al. [36]
dans l’industrie agroalimentaire, Jans et Degrave [37] dans l’industrie des pneumatiques,
Walton et Metters [38] dans l’industrie des escaliers d’évacuation et de sauvetage, Das
& Patnaik [39] et Geršak [40]dans l’industrie de l’habillement, Djama et Triqui [41], [42]
dans l’industrie des tubes thermoplastiques, Santos-Meza et al. [43] dans le moulage d’al-
liages métalliques, Gupta et Magnusson [44] dans la production de papier, Djama et
Triqui [45], Dumoulin et Vercellis [46] et Silva et Magalhaes [47] dans l’industrie textile,
Marinelli et al. [48], V. Smith-Daniels et D. Smith-Daniels [49] et Benfriha et al. [50]
dans les industries de transformation, Dastidar et Nagi [51] dans le moulage par injection
plastique et de Armas et Laguna [52] dans l’industrie de l’isolation des tuyaux.
Une composante essentielle de la planification de la production est le problème de lot
sizing, qui vise à déterminer les quantités optimales de production sur un horizon donné
tout en tenant compte des coûts de mise en production, de stockage et, dans certains
cas, des contraintes de capacité. Ce problème est particulièrement important dans les
environnements industriels où la production par lots permet d’optimiser l’utilisation des
ressources et de réduire les coûts opérationnels.
Le lot sizing a été largement étudié dans la littérature, et plusieurs revues lui ont été
consacrées. Karimi et al. [53] ont étudié les problèmes de gestion des tailles de lots à un
seul niveau, leurs variantes ainsi que les approches de solution incluant des approches
exactes et heuristiques. Jans et Degraeve [54] se sont concentrés uniquement sur la mo-
délisation des problèmes de dimensionnement de lots à un seul niveau, sans aborder
les approches de résolution, tandis que Jans et Degraeve [55] , dans leur revue, se sont
focalisés sur les approches de solution incluant les métaheuristiques ainsi que d’autres
approches telles que la programmation dynamique, les plans de coupes, la décomposition
de Dantzig–Wolfe, la relaxation lagrangienne et des heuristiques dédiées. Buschkühl et
al. [56] ont étudié les problèmes de dimensionnement de lots capacitaires multi-niveaux et
ont classé les approches algorithmiques de résolution en cinq groupes : approches basées
sur la programmation mathématique, heuristiques lagrangiennes, heuristiques de décom-
position et d’agrégation, métaheuristiques et heuristiques spécifiques au problème.
Glock et al. [57] ont présenté une revue de littérature sur le problème de dimensionne-
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ment de lots. Dans leur enquête, ils ont classé les modèles de dimensionnement de lots
en modèles classiques et modèles étendus. Les modèles classiques étaient catégorisés en
systèmes de production à deux niveaux, à plusieurs niveaux et en systèmes de production
intégrés. Si le problème étudié concerne une seule entreprise, il peut être classé dans la
catégorie à deux niveaux ou à plusieurs niveaux, selon le nombre de niveaux considérés
dans le modèle. Si le problème concerne une chaîne d’approvisionnement, il est classé dans
la catégorie des modèles intégrés. Les modèles étendus étaient catégorisés en modèles de
planification, modèles d’incitation et modèles de productivité. Gicquel et al. [58] ont tra-
vaillé sur les modèles de dimensionnement de lots à un seul niveau et une seule ressource
ainsi que leurs extensions respectives aux problèmes multi-niveaux et multi-ressources.
La modélisation du problème de dimensionnement de lots et la complexité des décisions
associées dépendent des caractéristiques prises en compte dans le problème. Selon Karimi
et al. [53], ces caractéristiques incluent l’horizon de planification et le nombre de périodes,
le nombre de niveaux dans la structure du produit, le nombre de produits, la nature de
la demande, les contraintes de capacité ou de ressources, la structure des configurations
(setups) et les pénuries de stocks. Toutefois, selon Gicquel et al. [58], les éléments qui
influencent le plus la complexité des décisions de dimensionnement de lots sont le nombre
de ressources, le nombre de niveaux et la discrétisation de l’horizon de planification. Cette
discrétisation peut être classée en périodes courtes (small-time bucket), où un seul type
de produit peut être fabriqué par période, et en périodes longues (big-time bucket), où
plusieurs types de produits peuvent être produits dans une même période.
Le problème de dimensionnement de lots occupe une place centrale dans la littérature
sur la planification de la production. De nombreuses recherches ont été consacrées à
son approfondissement, avec pour objectif d’enrichir le modèle de base en intégrant des
contraintes et des caractéristiques spécifiques aux environnements industriels. Ces exten-
sions visent à mieux représenter la complexité des systèmes de production et à proposer
des solutions plus adaptées aux défis rencontrés par les entreprises. Dans leur revue, Jans
et Degraeve [54] se sont concentrés sur les extensions liées aux aspects opérationnels (les
setups, les caractéristiques des processus de production, les stocks, la demande et l’ho-
rizon roulant) ainsi qu’aux modèles tactiques et stratégiques. Quadt et Kuhn [59] ont
discuté des travaux portant sur des extensions telles que les commandes en retard (back-
orders), le report de setup (setup carry-over), le séquencement et les machines parallèles.
Fiorotto et al. [7] ont analysé et classé des articles prenant en compte les concepts de
setup carryover et setup crossover comme extensions au problème de taille de lots, en
étudiant leur impact.

2.3 Méthodes de résolution des problèmes de planification
Bitran et Yanasse [60] ainsi que Florian et Rinnooy [61] ont démontré que la com-

plexité computationnelle du problème de dimensionnement de lots capacitaire avec une
seule ressource est NP-difficile. Par conséquent, il est difficile de trouver des solutions
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optimales pour des instances de grande taille dans des temps de calcul acceptables. Pour
cette raison, les chercheurs se sont orientés vers le développement d’heuristiques et de
métaheuristiques pour résoudre des instances de grande taille du problème de dimension-
nement de lots.
Madan et al. [62] ont développé une heuristique pour le problème capacitaire de dimen-
sionnement de lots à un seul niveau, multi-produits et multi-périodes. Cette formulation
inclut des types alternatifs de capacités de production, comme le temps de travail régulier
et les heures supplémentaires, sans considérer les temps de setup ni les commandes en re-
tard (backordering), et repose sur une structure de problème de transport à coût fixe. Absi
et al. [63] ont traité le problème capacitaire de dimensionnement de lots multi-produits
avec des temps de configuration et des ventes perdues. Ils ont utilisé une relaxation la-
grangienne des contraintes de capacité et proposé une heuristique myope basée sur une
stratégie de recherche et une procédure d’affinement pour trouver des solutions faisables.
Ils ont également introduit une métaheuristique basée sur le principe de recherche à
grands voisinages adaptative (Adaptive Large Neighborhood Search) pour améliorer les
solutions.
Prakaiwichien et Rungreunganun [64] ont développé une heuristique utilisant la méthode
de l’équilibrage des périodes partielles (Part Period Balancing, PPB) pour résoudre le
problème dynamique de dimensionnement de lots capacitaire multi-produits et multi-
niveaux, dans les cas où les pénuries ne sont pas autorisées. Özdamar et al. [65] ont traité
le problème capacitaire de dimensionnement de lots avec heures supplémentaires et temps
de setup en utilisant un algorithme génétique intégré à la recherche tabou et au recuit
simulé.

2.4 CLSP avec heures supplémentaires
La flexibilité de la capacité de production, telle que définie par Alp et Tan [66], fait

référence à l’utilisation de ressources contingentes en complément des ressources perma-
nentes pour augmenter la capacité de production. Cela peut être réalisé grâce à des res-
sources internes, comme les heures supplémentaires, ou à des ressources externes, comme
la sous-traitance.
Concernant l’intégration des heures supplémentaires dans le Capacitated Lot Sizing Pro-
blem (CLSP), Diaby et al. [67] [68] ont appliqué la relaxation lagrangienne avec optimi-
sation par sous-gradient. Plus précisément, dans le premier travail, ils ont exploité cette
méthode dans un cadre heuristique, tandis que dans le deuxième, ils l’ont utilisée dans
un schéma de type Branch-and-Bound. Taş et al. [69] ont également abordé les heures
supplémentaires dans le CLSP, en particulier dans le contexte de temps de setup stochas-
tiques. Ils ont modélisé le problème comme un problème de programmation stochastique
à deux étapes et ont proposé deux heuristiques : la première ajustait la capacité dans
la version déterministe, et la seconde modifiait artificiellement les temps de setup. Hindi
et al. [70] ont également utilisé la relaxation lagrangienne avec optimisation par sous-
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gradients pour résoudre le CLSP avec temps de setup et heures supplémentaires, mais en
combinant cette approche avec une heuristique de lissage et une recherche locale.
Pour le problème de dimensionnement de lots avec familles de produit et prise en compte
des temps de setup et des heures supplémentaires, Özdamar et Bozyel [71] ont proposé
trois approches heuristiques : la planification hiérarchique de la production, un Algo-
rithme Génétique (GA) et un Recuit Simulé (SA). Leurs expérimentations numériques
ont montré que l’algorithme SA surpassait les deux autres approches en termes d’effica-
cité et de performance.
À notre connaissance, peu de travaux intègrent simultanément le backlogging et les heures
supplémentaires dans le CLSP. Parmi les travaux notables, nous avons identifié les études
de Abdel-Aal [72] et Schimidt et al. [73], les auteurs ont développé une méthode exacte
hybride combinant l’algorithme Branch-and-Bound avec des procédures de Recherche Lo-
cale (LS). Leur approche repose sur un cadre séquentiel intégrant des stratégies issues de
l’heuristique Fix-and-Optimize et des principes de Variable Neighborhood Descent.

2.5 Intégration de la planification et de l’ordonnancement de la
production

L’ordonnancement est une étape essentielle de la planification de la production, visant
à organiser l’exécution des tâches sur les ressources disponibles de manière optimale. Il
permet de définir l’ordre et le moment de réalisation des opérations tout en respectant les
contraintes de capacité, de disponibilité des machines et des matières premières. L’ordon-
nancement joue un rôle clé dans l’amélioration de l’efficacité des systèmes de production,
en minimisant les temps d’attente, en réduisant les coûts liés aux changements de série et
en garantissant le respect des délais de livraison. Lorsqu’il est bien maîtrisé, il contribue
à une meilleure coordination des processus industriels et à une utilisation plus efficace
des ressources, ce qui est crucial dans des environnements de production dynamiques et
incertains.
L’intégration du dimensionnement des lots et de l’ordonnancement dans un cadre uni-
fié constitue une approche plus performante que leur résolution séparée. La considé-
ration de ces deux problèmes simultanément permet d’améliorer la planification de la
production et représente un défi aussi bien pour les chercheurs que pour les industriels
( [74], [75], [3], [4]). À travers l’intégration des deux problèmes, il est possible d’optimiser
l’utilisation des ressources, de réduire les temps d’arrêt dus aux changements de série et
d’améliorer la synchronisation des opérations. Cette intégration permet ainsi une planifi-
cation de la production plus réaliste et efficace, en tenant compte à la fois des quantités de
production optimales et des contraintes liées à la séquence de fabrication. Toutefois sur le
plan théorique, elle conduit à des modèles plus complexes, souvent formulés sous forme de
programmes mathématiques mixtes combinant des décisions discrètes (ordonnancement)
et continues (quantités de production). Sur le plan pratique, la mise en œuvre de ces
approches exige des outils d’optimisation avancés et une capacité de calcul importante,
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notamment lorsque l’horizon de planification est long et que le nombre de produits est
élevé. Des revues de la littérature peuvent être trouvées dans les travaux de Drexl et
Kimms [76], Zhu et Wilhelm [77], Clark et al. [78], Guimarães et al. [79], Copil et al. [80],
Maravelias et Sung [81] et Guzman et al. [82]. Ces études montrent que la résolution si-
multanée de ces deux problèmes est motivée par de nombreuses applications industrielles
et a donné lieu à de multiples formulations visant à modéliser le problème de manière
globale.
Zhu et Wilhelm [77] ont consacré leur revue aux problèmes liées au dimensionnement des
lots et à l’ordonnancement, en se focalisant sur les cas où les temps et coûts de setup
sont dépendants de la séquence des produits. Leur étude couvre plusieurs configurations
de machines, notamment les machines uniques, les machines parallèles, ainsi que les sys-
tèmes flow shop et job shop. Ils soulignent le manque de méthodes de résolution efficaces,
malgré l’intérêt soutenu qu’elles suscitent dans la littérature.
Clark et al. [78] insistent sur la nécessité d’intégrer simultanément le lot sizing et l’ordonna-
ncement. Ils soulignent, dans cette optique, le besoin de méthodes de résolution plus per-
formantes et de formulations optimisées, particulièrement lorsque les modèles intègrent
plusieurs contraintes pour une meilleure représentation des problèmes intégrés. Pour abor-
der ces défis, ils préconisent l’adoption de méthodes hybrides combinant des techniques
exactes et des heuristiques afin d’améliorer l’efficacité des solutions proposées.
Dans leur revue, Maravelias et Sung [81] ont analysé les principales approches d’intégra-
tion de la planification et de l’ordonnancement, qui se déclinent en trois catégories :

1. Les modèles d’ordonnancement détaillés, qui consistent à intégrer le modèle d’ordon-
nancement comme un sous-modèle dans chaque période du modèle de planification
ou à considérer un modèle global d’ordonnancement détaillé sur l’ensemble de l’ho-
rizon de planification. Cette approche, bien que précise, conduit à un problème
computationnellement complexe. Un exemple représentatif de cette approche est le
travail de Sung et Maravelias [83].

2. La relaxation ou l’agrégation du modèle détaillé d’ordonnancement, qui vise à sim-
plifier le problème en relaxant certaines contraintes ou en regroupant certaines
décisions, permettant ainsi d’obtenir une approximation du modèle initial. Une
illustration de cette méthode est donnée par les travaux de Erdirik-Dogan et Gross-
mann [84] , [85].

3. Les modèles substituts hors ligne, qui consistent à effectuer des calculs en amont
afin de générer des contraintes définissant la région faisable du modèle d’ordonnan-
cement. Cette approche permet de réduire la complexité du problème en limitant
l’espace de recherche. Un exemple de cette méthode est le travail de Wan et al. [86].
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2.6 Méthodes de résolution des problèmes intégrés de planifi-
cation et d’ordonnancement de la production

Les stratégies de résolution des problèmes intégrés de planification et d’ordonnan-
cement peuvent être classées en deux grandes catégories selon Maravelias et Sung [81]
(méthodes de décomposition et méthodes globales). Ces catégories sont définies en fonc-
tion de la manière dont le problème est structuré et résolu :

2.6.1 Méthodes de décomposition
Les méthodes de décomposition divisent le problème en deux sous-problèmes : un

sous-problème principal (niveau stratégique ou de haut niveau), qui vise à déterminer
les objectifs de production et d’autres décisions globales, et un sous-problème secondaire
(niveau opérationnel ou de bas niveau), qui s’occupe de l’ordonnancement détaillé des
opérations en fonction des décisions prises dans le sous-problème principal. L’informa-
tion circule généralement du problème principal vers le sous-problème secondaire, où les
objectifs de production définis sont utilisés comme contraintes ou paramètres dans l’or-
donnancement détaillé. Dans ce type de méthodes, deux approches principales existent
selon la direction du flux d’information. La première approche contient les méthodes
hiérarchiques, où l’information circule dans un seul sens, du problème principal vers le
sous-problème d’ordonnancement, sans rétroaction. Une fois les décisions de production
fixées, elles ne sont pas modifiées en fonction des résultats obtenus dans l’ordonnance-
ment. Pour cette approche, citons le travail de Yan et al. [87], qui ont d’abord résolu le
problème de planification de production puis ont les quantités planifiées dans l’ordonnan-
cement en utilisant la métaheuristique Recherche tabou. La deuxième approche inclus les
méthodes itératives, qui mettent en place un cycle de rétroaction entre l’ordonnancement
et la planification, les solutions issues du modèle d’ordonnancement peuvent influencer les
décisions du modèle de planification, permettant ainsi une amélioration progressive des
résultats à chaque itération. Cette approche permet une meilleure synchronisation entre
les niveaux stratégique et opérationnel, mais au prix d’une complexité computationnelle
accrue.

2.6.2 Méthodes globales ou full-space
Dans les méthodes full-space, une formulation intégrée est utilisée, combinant direc-

tement les modèles d’ordonnancement détaillé et de planification pour chaque période de
l’horizon de planification. Contrairement aux méthodes de décomposition, ces modèles
prennent en compte simultanément toutes les variables et contraintes, fournissant ainsi
une solution complète contenant toutes les informations nécessaires à la fois pour la pla-
nification et l’ordonnancement. Cependant, ces modèles sont très complexes et souvent
difficiles à résoudre. Certains auteurs ont proposé différentes approches pour surmonter
cette complexité. Par exemple, Bassett et al. [74], Blanco et al. [88] et Kelly [89] ont utilisé
des modèles MILP pour résoudre ces problèmes, en intégrant des contraintes détaillées
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de ressources et de coûts. Toutefois, la résolution directe de ces modèles peut s’avérer
computationnellement intractable, particulièrement dans le cas de grands horizons de
planification ou d’un nombre important de tâches.
Pour pallier ces difficultés, plusieurs travaux ont exploré l’utilisation de méthodes heuris-
tiques et métaheuristiques. Reklaitis [90] a appliqué le recuit simulé, tandis que Berning
et al. [91] et Yan et Zhang [92] ont expérimenté les algorithmes génétiques pour accélérer
la recherche de solutions acceptables sans garantir leur optimalité.
Une alternative consiste à décomposer la formulation intégrée en exploitant sa struc-
ture afin de résoudre les sous-problèmes séparément et de manière itérative. Pour cela,
plusieurs méthodes de programmation mathématique ont été développées, notamment la
décomposition de Benders et la relaxation/décomposition lagrangienne. La décomposition
de Benders repose sur la résolution d’un problème maître relaxé, qui ne prend en compte
que les variables de liaison, suivie de la résolution de sous-problèmes découplés, dont les
solutions servent ensuite à affiner progressivement le problème maître. Cette méthode a
été utilisé par Kelly et Zyngier [93].
La relaxation lagrangienne est, quant à elle, utilisée lorsque le problème contient un
ensemble de contraintes faciles à gérer et un ensemble de contraintes complexes dont la
suppression (et leur réintégration sous forme de pénalité dans la fonction objectif) permet
d’obtenir un problème plus simple à résoudre. Dans le cas de la planification de produc-
tion, cette situation se présente lorsque le modèle d’ordonnancement s’étend sur plusieurs
périodes, créant ainsi des contraintes de liaison entre périodes consécutives. Une variante,
la décomposition lagrangienne, consiste à dupliquer certaines variables complexes qui ap-
paraissent dans plusieurs contraintes et à introduire des relations de liaison qui sont
ensuite relâchées dans la décomposition. Chen et Pinto [94] ont appliqué la relaxation
lagrangienne et la relaxation hybride lagrangienne/surrogate à un réseau de processus
flexibles continus.
Le choix d’une stratégie de résolution dépend de plusieurs facteurs, notamment la taille
du problème, le niveau de précision requis et la capacité computationnelle disponible.
Les méthodes de décomposition sont généralement plus adaptées aux grandes instances
industrielles, tandis que les modèles full-space sont préférés lorsqu’une solution optimale
et détaillée est nécessaire, malgré leur coût computationnel élevé.

2.7 Transitions temporelles dans la planification de la produc-
tion

Ils existent plusieurs formes de transition entre les périodes consécutives dans un
problème de planification de la production. La majorité des travaux considèrent les lignes
ou machines de production sans prendre en compte les coûts de lancement. De plus,
les recherches se concentrent davantage sur le setup carryover ( [59], [95]) ou le setup
crossover [96]. Il est également à noter que peu d’études ont abordé simultanément ces
deux notions (setup carryover et setup crossover), en raison de la complexité liée à leur
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combinaison ( [97], [98]). Ces concepts seront détaillés dans les sections 2.7.1 et 2.7.2.

2.7.1 CLSP avec ordonnancement et setup carryover
Dans la planification de la production, la prise en compte des transitions entre périodes

est essentielle pour modéliser fidèlement le fonctionnement des systèmes industriels. Ces
transitions peuvent se présenter sous différentes formes, influençant directement les coûts,
les temps de setup et l’utilisation des ressources. Parmi les principales configurations étu-
diées dans la littérature, on distingue le setup carryover, où la production d’un produit
peut être continuée d’une période à l’autre si la production se poursuit sur la même
machine, et le setup crossover, qui permet de partager le setup entre plusieurs périodes.
C’est pourquoi de nombreux travaux de recherche se sont intéressés à leur modélisation
et à leur impact sur les performances des systèmes de production.
À notre connaissance, Fiorotto et al. [7] sont les seuls à avoir réalisé une revue et une clas-
sification des recherches intégrant le setup carryover et le setup crossover, en analysant
leur impact sur les problèmes de dimensionnement des lots. Dans leur étude, ils classent
les travaux selon différentes formes de transition entre périodes, en distinguant le setup
crossover, le setup carryover, ou une combinaison des deux, dans des modèles à grands ou
petits intervalles de temps (big bucket ou small bucket), avec des temps de mise en place
courts ou longs, et en intégrant ou non l’ordonnancement. Leur analyse met en évidence
que l’intégration de ces éléments dans le CLSP est bénéfique et permet d’obtenir des
solutions réalisables et plus optimisées par rapport aux hypothèses classiques du CLSP
standard.
Dillenberger et al. [99] ont été les premiers à proposer un modèle prenant en compte le
setup carryover dans la planification de production, avec des setups majeurs entre les
familles de produits et des setup mineurs entre les produits de même famille, sachant
que les setups mineurs génèrent des temps et des coûts insignifiants. Ils ont appliqué une
approche fix-and-relax pour résoudre ce problème dans l’industrie des semi-conducteurs.
De leurs coté, Gopalakrishnan et al. [100] ont étudié un problème de planification dans
l’industrie papetière et ont proposé un cadre de modélisation du CLSP sur une machine
unique avec setup carryover et des setups majeurs et mineurs dans le même cadre que
celui de Dillenberger. Gopalakrishnan et al. [101] ont étendu ensuite leur modélisation
à des formulations intégrant plusieurs machines identiques et la planification des outils
nécessaires.
Certains auteurs ont abordé le setup carryover avec l’ordonnancement dans le CLSP,
parmi ces auteurs citons Gupta et Magnusson [44], Quadt et Kuhn [102], Kopanos et
al. [5] et Zhang et al. [6]. Gupta et Magnusson [44] se sont concentré sur une machine
unique et des temps de setup dépendant de la séquence. Motivés par un problème ren-
contré par une entreprise fabriquant des rouleaux de papier abrasif, ils ont développé une
heuristique constructive nommée ISI, composée de trois étapes : Initialisation, Séquence,
et Amélioration. La première étape trouve une solution réalisable initiale, la deuxième
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optimise la séquence en minimisant les coûts, et la dernière affine la solution obtenue.
Kopanos et al. [5] ont proposé un modèle pour les processus continus en parallèle dans
une brasserie. Leur approche prend en compte des setups indépendants de la séquence
pour des lots de produits appartenant à une même famille, et des temps et coûts de
setups dépendants de la séquence pour les familles de produits. Quadt et Kuhn [102]
ont considéré les temps de setups, les retards de livraison et des machines parallèles, et
ont proposé une heuristique intégrant un modèle agrégé avec variables entières. Zhang et
al. [6] ont développé deux modèles de programmation linéaire en nombres entiers (MILP)
pour un problème avec des temps de setup dépendant de la séquence. Ils ont proposé une
méthode de branching et de sélection basée sur les données pour résoudre le problème
efficacement.

2.7.2 Intégration conjointe du setup crossover et du setup car-
ryover

Contrairement au setup carryover, le setup crossover a fait l’objet de peu d’attention
lorsqu’il est considéré individuellement. De plus, les recherches ayant intégré simulta-
nément le setup crossover et le setup carryover dans la planification de la production
demeurent également très limitées. Parmi celles-ci :

— Sung et Maravelias [83], Menezes et al. [103], Mohan et al. [104], Belo-Filho et
al. [105], Ramya et al. [98], Kang [97] et Y. Lee et K. Lee [106] ont étudié ces
aspects dans des problèmes à une seule ressource et un seul niveau.

— Kopanos et al. [5], Mahdieh et al. [95] et Carvalho et Nascimento [8] ont traité le
problème sur des ressources parallèles à un seul niveau.

— Camargo et al. [107] ont travaillé sur un problème multi-niveaux avec ressources
parallèles.

— Behnamian et al. [9] ont analysé un problème multi-niveaux à une seule ressource
avec des grands intervalles de temps (big bucket).

Sung et Maravelias [83] ont proposé un modèle avec temps de setup indépendants de la
séquence, longs temps de setup pouvant dépasser une période, et périodes de temps non
uniformes. Leur formulation a ensuite été étendue aux familles de produits, aux unités
parallèles, aux temps idle (périodes d’inactivité), aux demandes backloggées et aux ventes
perdues. Menezes et al. [103] ont considéré des setups non triangulaires et dépendants de
la séquence, imposant des tailles de lots minimales dans un problème intégré de dimen-
sionnement de lots et d’ordonnancement. Ils ont développé une méthode pour identifier
et éliminer les sous-tours déconnectés. Mohan et al. [104] ont étendu la formulation de
Suerie et Stadtler [108] en ajoutant le setup crossover, et ont montré que leur modèle
fournissait de meilleures solutions ou supprimait l’infaisabilité dans 12 cas sur 18 testés.
Fiorotto et al. [96] ont comparé les formulations de Mohan et al. [104] et Menezes et
al. [103] à travers une étude computationnelle, concluant que la formulation de Menezes
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et al. [103] était plus performante. Ils ont également introduit des contraintes de rupture
de symétrie permettant d’éliminer des solutions alternatives et de réduire le temps de
résolution. Belo-Filho et al. [105] ont proposé deux formulations intégrant le backlogging
en plus du setup carryover et crossover. L’une était basée sur le modèle de Suerie et
Stadtler [108], tandis que l’autre utilisait une variable de préparation désagrégée issue de
la reformulation classique de Krarup et Bilde [109]. L’impact du setup crossover a été
démontré en comparant leurs formulations avec celle de Sung et Maravelias [83]. Ramya
et al. [98] ont proposé deux modèles mathématiques intégrant deux scénarios : dans le
premier, les coûts de setup et de stockage sont indépendants du temps mais dépendent
du produit, tandis que dans le second, ces coûts dépendent à la fois du temps et du pro-
duit. Ils ont démontré que le modèle de Mohan et al. [104] pouvait donner des solutions
infaisables. Kang [97] a proposé une formulation avec temps de setup triangulaires et
dépendants de la séquence, intégrant setup carryover et crossover. Leur modèle utilise
un nombre exponentiel de contraintes d’élimination des sous-tours généralisées (GSEC),
générées par une routine de séparation. Enfin, Y. Lee et K. Lee [106] ont utilisé un algo-
rithme de programmation dynamique approximatif pour résoudre le problème intégré de
dimensionnement des lots et d’ordonnancement avec setup carryover et crossover.
Kopanos et al., [5] ont proposé un modèle intégrant l’ordonnancement et prenant en
compte le backlogging ainsi que l’organisation des produits en familles, où les produits
partageant des caractéristiques similaires sont regroupés. Ce concept suppose que les
temps et coûts de setup sont indépendants de la séquence pour les produits d’une même
famille, mais dépendent de la séquence entre différentes familles de produits. Les auteurs
ont montré que leur modèle permet d’obtenir de meilleures solutions lorsqu’il est appliqué
à un problème réel, en comparaison avec les outils commerciaux existants. Mahdieh et
al. [95] ont présenté une formulation intégrant intégrant l’ordonnancement, des temps
et coûts de setup non triangulaires et dépendants de la séquence, tout en imposant des
tailles minimales de lots. Développée initialement pour une machine unique, cette formu-
lation a ensuite été étendue aux lignes de production flexibles et aux machines parallèles.
Les tests computationnels ont démontré que l’intégration du setup carryover et du setup
crossover apporte une plus grande flexibilité et une meilleure efficacité au problème de
dimensionnement des lots. Carvalho et Nascimento, [8] se sont intéressés au problème
intégré de dimensionnement des lots et d’ordonnancement sur machines parallèles, en
considérant le setup carryover et des temps et coûts de setup non triangulaires et dé-
pendants de la séquence. Pour résoudre ce problème, ils ont proposé une combinaison
d’approches heuristiques.
Camargo et al. [107] ont étudié le problème de dimensionnement des lots et d’ordonnanc-
ement pour les processus de fabrication en deux étapes. Ils ont proposé trois formulations,
dont l’une intègre à la fois le setup carryover et le setup crossover. Les tests computa-
tionnels ont révélé que cette formulation offre une plus grande flexibilité pour intégrer les
contraintes liées aux setups, bien qu’elle présente des performances moindres en termes
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de temps de calcul par rapport aux deux autres formulations proposées.
Behnamian et al. [9] ont étudié le problème de dimensionnement et d’ordonnancement
des lots dans un contexte multi-niveaux, en considérant des temps et coûts de setup
dépendants de la séquence pour les familles de produits ainsi que le setup carryover.
Pour résoudre ce problème sur des instances de grande taille, ils ont appliqué une borne
inférieure et un algorithme génétique.

2.8 Synthèse et contribution
La littérature existante révèle plusieurs lacunes dans la modélisation et l’optimisation

intégrée des systèmes de production complexes. En particulier, peu de travaux abordent
de manière conjointe la planification de la production et l’ordonnancement, malgré l’inter-
dépendance étroite entre ces deux niveaux décisionnels, dont l’impact sur la performance
industrielle est bien établi. De plus, très peu d’études intègrent simultanément ces deux
dimensions dans des contextes impliquant des ressources parallèles et des configurations
de transition entre périodes, notamment le setup carryover et le setup crossover.
À notre connaissance, une seule étude ( [8]) a résolu le problème combinant l’ensemble de
ces caractéristiques, par des heuristiques spécifiques en complément de l’utilisation d’un
solveur exact.
Par ailleurs, les coûts et temps de lancement des lignes de production après un arrêt
demeurent largement sous-modélisés dans la littérature, alors même qu’ils influencent
de manière significative les décisions de redémarrage ainsi que la stabilité des plans de
production. Ces limitations réduisent considérablement l’applicabilité des approches exis-
tantes dans des contextes industriels réels, où ces contraintes interagissent de manière
complexe.
Face à ces constats, ce travail de recherche propose une approche originale reposant sur
deux contributions complémentaires :

1. Un modèle mathématique précis : conçu pour représenter fidèlement la complexité
des systèmes de production étudiés,en intégrant explicitement la planification, l’or-
donnancement, les setups dépendants des séquences, les ressources parallèles, ainsi
que plusieurs types de transitions entre périodes consécutives. Le modèle est détaillé
dans la section 4.4 du chapitre 4.

2. Une métaheuristique performante : adaptée pour résoudre efficacement le problème
d’optimisation conjointe de la planification de la production et de l’ordonnancement,
présentée dans la section 4.5.1 du chapitre 4.

L’une des avancées majeures de cette recherche réside dans l’intégration simultanée de
cinq configurations distinctes de transitions temporelles au sein d’un cadre unifié :

— Setup carryover : transition où la configuration de production est reportée d’une
période à l’autre.

— Setup crossover : transition où une configuration est partagée entre deux périodes.
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— Continuité de fabrication : production sans interruption entre deux périodes, évitant
ainsi les coûts et temps de lancement en début de période.

— Changement de produit avec lancement : introduction d’un nouveau produit néces-
sitant un lancement de ligne en début de période.

— Relance après inactivité : reprise de la fabrication du dernier produit fabriqué après
une période d’arrêt, avec un coût et un temps réduit par rapport à un changement
complet.

Cette modélisation fine, qui reflète la diversité des scénarios industriels réels, constitue
une avancée méthodologique significative et un outil d’aide à la décision performant pour
les industriels confrontés à ces problématiques.

2.9 Conclusion
Ce chapitre a permis d’explorer les principaux axes de recherche relatifs à la planifica-

tion de la production, en s’appuyant sur une revue approfondie de la littérature. Dans un
premier temps, les fondements du problème de planification de la production et les diffé-
rentes méthodes de résolution qui y sont associées ont été présentés, mettant en lumière
les approches classiques telles que le CLSP, ainsi que ses extensions prenant en compte
les heures supplémentaires.
La revue a ensuite mis l’accent sur l’intégration de la planification et de l’ordonnance-
ment, une démarche essentielle pour mieux représenter les contraintes opérationnelles
réelles. Cette intégration a conduit à une analyse des méthodes de résolution spécifiques
aux problèmes intégrés, qui tentent de concilier décisions tactiques et contraintes de court
terme.
Par la suite, une attention particulière a été portée aux transitions temporelles dans les
modèles de planification, en sollicitant d’avantage les travaux portant sur le setup carryo-
ver, ainsi que ceux intégrant de manière conjointe le setup crossover et le setup carryover.
Ces derniers restent encore peu nombreux, en raison de la complexité croissante engen-
drée par la modélisation conjointe de ces deux types de transitions.
La synthèse de cette revue met en évidence des insuffisances notables dans la littéra-
ture, notamment en ce qui concerne la prise en compte conjointe de la planification et de
l’ordonnancement, ainsi que l’intégration simultanée des différentes formes de transitions
entre périodes et des coûts de lancement des lignes de production. Ces limites ont orienté
les objectifs de cette thèse, qui visent à développer des modèles intégrés de planification et
d’ordonnancement, tout en proposant une modélisation fine des transitions inter-périodes
dans les systèmes de production.
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Chapitre 3

Modèles avancés de lot-sizing :
Planification de la production
multi-produits avec ressources

hétérogènes, flexibilité de capacité et
backlogging

52



Introduction

La planification de la production est un enjeu stratégique pour les entreprises industrielles,
en particulier celles opérant dans des environnements complexes avec des ressources limi-
tées. Elle consiste à élaborer des plans optimaux pour organiser et coordonner l’utilisation
des capacités de production, tout en respectant les contraintes liées à la demande, aux
coûts et aux délais. Ce processus vise à répondre efficacement aux attentes des clients
tout en minimisant les coûts opérationnels.
Dans le cadre de cette étude, nous nous intéressons à un problème de planification de
la production multi-produits, multi-périodes, avec des ressources parallèles, des coûts de
mise en place, des temps de réglage, et des coûts de lancement des lignes de production.
L’objectif est de proposer des solutions qui permettent d’optimiser le plan de production
tout en tenant compte des contraintes de capacité, de satisfaction de la demande, et de
réduction des coûts.
Ce chapitre est constitué de deux parties. La première partie sera réservée au problème
de dimensionnement de lot avec des ressources parallèles non identiques, des temps et
des coûts de setup, et des coûts de lancement des ressources. La deuxième partie traite la
philosophie de fonctionnement optimale dans une unité de production par l’adaptation
du mode adéquat (mode régulier, mode avec heures supplémentaires) avec possibilité de
backlogging. Nous commencerons par décrire le contexte et les spécificités du problème
de planification étudié pour chaque partie, en mettant en évidence les défis et les enjeux
associés. Nous présenterons ensuite les approches méthodologiques adoptées, à savoir un
modèle mathématique de programmation linéaire en nombres entiers et une métaheuris-
tique basée sur le recuit simulé. Enfin, les résultats des expérimentations numériques sur
des cas réels et simulés seront analysés, mettant en lumière les performances des méthodes
développées pour résoudre des instances de tailles variées.
En abordant ces aspects, ce chapitre vise à fournir une contribution significative à la
littérature sur la planification de la production et à proposer des outils d’aide à la dé-
cision adaptés aux besoins des entreprises industrielles confrontées à des problématiques
similaires.
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3.1 Problème de dimensionnement de lot avec des ressources
parallèles non identiques, des temps et des coûts de setup,
et des coûts de lancement des ressources.

La gestion optimale des ressources dans les systèmes de production est un enjeu central
pour les entreprises souhaitant maximiser leur efficacité tout en minimisant leurs coûts.
L’un des défis majeurs dans ce contexte est le dimensionnement des lots de production,
qui consiste à déterminer la quantité optimale de produits à produire en une seule fois.
Une mauvaise gestion de cette dimension peut entraîner des surstocks ou des ruptures de
stock, impactant ainsi la rentabilité de l’entreprise.
Le problème devient encore plus complexe lorsqu’il s’agit de ressources parallèles non
identiques, où plusieurs unités de production sont disponibles, mais avec des capacités,
des rendements et des coûts différents. Cette diversité des ressources nécessite une prise en
compte minutieuse dans la planification de la production pour éviter une sous-utilisation
ou une surcharge de certaines ressources. Dans ce contexte, cette étude se concentre
sur l’optimisation du dimensionnement de lot en présence de ressources parallèles non
identiques, avec des temps et des coûts de setup, ainsi que des coûts de lancement des
ressources. L’objectif est de proposer une approche qui minimise les coûts globaux tout en
respectant les contraintes de capacité et de demande, et en garantissant une utilisation
optimale des ressources disponibles. Plus précisément, un modèle mathématique a été
développé, testé et simulé en utilisant deux approches de résolution : un solveur CPLEX
et une métaheuristique.

3.1.1 Description du problème
Le problème consiste à établir une planification de production sur un horizon de

planification de P périodes et pour une unité de production composée de M lignes de
production parallèles. Ces lignes peuvent être considérées comme des ressources ayant
des capacités différentes pour fabriquer plusieurs types de produits (N). L’objectif est
de satisfaire une demande prévisionnelle déterministe. Chaque type de produit peut être
traité sur différentes lignes de production, avec des cadences de production différentes qui
entraînent des temps et des coûts de production différents en fonction des lignes utilisées.
Ainsi, les produits engendrent des coûts de stockage ainsi que des temps et des coûts de
setup qui sont indépendants de la séquence ; ces derniers correspondent au lancement des
produits en production.
Dans ce problème, nous prenons également en compte les périodes d’inactivité, qui corres-
pondent à la capacité restante (en unités de temps) des périodes. Une période d’inactivité
peut donc être inférieure ou égale à la durée de la période. Chaque ligne de production
a un coût de lancement. Dans ce système de production, nous supposons que, dans une
même période, une ligne de production est relancée pour la fabrication après une période
d’inactivité à la fin de la période précédente.
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L’objectif de ce travail est de déterminer un plan de production qui satisfait toutes les
demandes pour chaque période de l’horizon de planification tout en minimisant le coût
total, incluant les coûts de production, les coûts de setup, les coûts de stockage et les coûts
de lancement des lignes de production. Pour formuler le problème considéré, nous utili-
sons les différents paramètres listés ci-dessous. La fonction objective est ensuite présentée,
suivie des différentes contraintes associées au système étudié.

3.1.2 Modélisation mathématique
Dans cette section nous précisons la notation des paramètres et des variables utilisés,

la fonction objectif et les différentes contraintes à respecter.

3.1.2.1. Notation

Les notations utilisées dans le modèle sont définies comme suit :

a. Ensembles et indices

I Ensemble d’articles, i ∈ I = {1, . . . , n}

M Ensemble de machines, m ∈M = {1, . . . , K}

P Ensemble de périodes, p ∈ P = {1, . . . , t}

b. Paramètres

n Nombre de produits
k Nombre de lignes de production parallèles
t Nombre de périodes
R Un grand nombre
PRim Coût de production du produit i dans la ligne de production m à la

période p

Hi Coût de détention des stocks du produit i

LCHm Coût de lancement de la ligne de production m

Si Coût de setup du produit i

Demip Demande de l’article i en période p

Ptim Temps de traitement du produit i sur la ligne de production m

Sti Temps de setup du produit i

Capmp Capacité en unité de temps d’une ligne de production parallèle m par
période p
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c. Variables de décision

Qimp Quantité produite du produit i sur la ligne de production m à la période p

stip Niveau de stock du produit i à la fin de la période p

ximp Variable binaire qui vaut 1 si l’article i est configuré sur la ligne m en
période p, sinon 0

IDmp Temps d’inactivité à la fin de la période p sur la ligne de production m

ID_bmp Variable binaire valant 1 s’il y a un temps d’inactivité à la fin de la
période p sur la ligne m, sinon 0

lchmp Variable binaire valant 1 si la ligne de production m est lancée en période
p, sinon 0

3.1.2.2. Fonction objectif

Min
∑
i∈I

∑
m∈M

∑
P ∈P

PRimpQimp +
∑
i∈I

∑
m∈M

∑
P ∈P

Siximp +
∑

m∈M

∑
P ∈P

LCHmlchmp +
∑
i∈I

∑
P ∈P

Histip

La fonction objective minimise le coût total, qui est composé du coût de production de
tous les produits sur les lignes de production sur l’horizon de planification, du coût de
réglage indépendant de la séquence, du coût de lancement des lignes de production et du
coût de stockage des produits.

3.1.2.3. Contraintes

stip = stip−1 +
∑

m∈M

Qimp −Demip ∀i, p > 1 (3.1.1)

sti1 =
∑

m∈M

Qim1 −Demi1 ∀i (3.1.2)
∑
i∈I

ximpSti +
∑
i∈I

QimpPtim + IDmp = Capmp ∀m, p (3.1.3)

Qimp ≤ ximp ∗
∑
p∈P

Demip ∀i, m, p (3.1.4)

IDmp ≤R ∗ ID_bmp ∀m, p (3.1.5)
ID_bmp ≤ IDmp ∀m, p (3.1.6)
lchmp ≤ID_bmp−1 ∀m, p (3.1.7)
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lchmp ≥ ID_bmp−1 + max
i

ximp − 1 ∀m, p > 1 (3.1.8)

lchm1 ≥max
i

xim1 ∀m (3.1.9)

lchmp ≤max
i

ximp ∀m, p (3.1.10)

Qimp ∈ N+ ∀i, m, p (3.1.11)
stip ∈ N+ ∀i, p (3.1.12)

IDmp ∈ R+ ∀m, p (3.1.13)
ximp ∈ {0, 1} ∀i, m, p (3.1.14)

lchmp ∈ {0, 1} ∀m, p (3.1.15)
ID_bmp ∈ {0, 1} ∀m, p (3.1.16)

Les contraintes (3.1.1) et (3.1.2) sont des contraintes d’équilibre de matière. La contrainte
(3.1.3) garantit que la capacité de chaque ligne de production par période est respectée.
Elle calcule également la capacité restante en unité de temps sur chaque ligne de pro-
duction à chaque période. La contrainte (3.1.4) garantit qu’un produit est traité sur une
ligne de production à une période donnée uniquement si celle-ci est configurée pour ce
produit.
Les contraintes (3.1.5) et (3.1.6) concernent la capacité restante à chaque période pour
chaque ligne de production. Si une période d’inactivité existe à la fin de la période p

sur la ligne de production m (IDmp > 0), alors la variable booléenne ID_bmp prend la
valeur 1, sinon elle prend la valeur 0. Les contraintes de (3.1.7) à (3.1.10) portent sur
le lancement des lignes de production. La contrainte (3.1.7) garantit qu’il n’y a pas de
lancement d’une ligne de production s’il n’y a pas de période d’inactivité à la période
précédente. La contrainte (3.1.8) garantit qu’une ligne de production doit être lancée s’il
y a au moins un produit traité durant la période et en même temps une période d’inacti-
vité à la période précédente. La contrainte (3.1.9) indique qu’une ligne de production est
lancée à la première période s’il y a au moins un produit traité. La contrainte (3.1.10)
garantit qu’une ligne de production n’est pas lancée s’il n’y a aucun produit traité.
Les contraintes de (3.1.11) à (3.1.16) concernent la définition des variables. Les variables
Qimp et Stip sont des variables entières positives. IDmp est une variable positive non
entière. Les variables ximp , lchimp et ID_bmp sont des variables booléennes.

3.1.3 Approches de résolution
Pour examiner le problème posé, deux approches distinctes ont été adoptées pour

résoudre le modèle formulé : une méthode exacte et une métaheuristique. La méthode
exacte a été mise en œuvre à l’aide du solveur CPLEX, tandis que la métaheuristique
repose sur l’algorithme de Recuit Simulé (présenté dans la section 1.7.3 du chapitre 1),
particulièrement adaptée aux grandes instances.
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3.1.3.1. Description de la métaheuristique Recuit Simulé

Dans ce travail, nous avons opté pour l’algorithme de recherche locale : l’algorithme de
Recuit Simulé (SA : Simulated Annealing). Ce choix est basé sur les conclusions de James
et Almada-Lobo [110] et Carvalho et Nascimento [8] , qui ont démontré que les méthodes
basées sur la recherche locale peuvent offrir de bonnes performances pour résoudre des
problèmes et sont efficaces pour améliorer la qualité des solutions. L’algorithme de Recuit
Simulé est présenté dans l’Algorithme 1, et les méthodes de recherche de solution initiale
et de recherche de solution de voisinage sont décrites ci-dessous.

Algorithme 1 : Recuit Simulé (Simulated Annealing)
Inputs : t0 : initial temperature, max : maximum number of iterations, tf : final
temperature, α : cooling rate
Outputs : feasible solution Solution

1. t← t0

2. initialize move counter : iter ← 0
3. Generate an initial feasible solution : S0 ← Generate_Initial_Solution(Demip

, Capmp)
4. Set current solution Solution to initial solution S0 : Solution← S0

5. while (t > tf ) do
while (iter < max) do

iter + +
s← Generate_Neighbor(Solution)
∆← fitness(s)− fitness(Solution)
If (∆ < 0) then Solution← s

Else
x← random
if (x < e−∆/t) then Solution← s

6. t← t× α

7. iter ← 0
8. Return feasible solution Solution

a. Génération d’une solution initiale
Nous avons opté pour la génération aléatoire de la solution initiale. Les produits sont
affectés de manière aléatoire aux lignes de production, et les quantités sont déterminées
aléatoirement tout en respectant la capacité de production de chaque ligne pour chaque
période. De plus, le principe de satisfaction de la demande par produit et par période est
pris en compte. Les étapes de génération d’une solution initiale aléatoire sont résumées
dans l’Algorithme 2. Les étapes de 1 à 5 sont répétées pour chaque période de l’horizon
de planification.
Pour une période donnée p, les types de produits sont d’abord affectés de manière aléa-
toire aux lignes de production pour cette période (ximp). Ensuite, sur chaque ligne de
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production sélectionnée, les quantités produites sont déterminées pour les types de pro-
duits affectés (Qimp), tout en respectant la capacité de production de la ligne et sans
dépasser la demande de la période pour chaque type de produit. À la fin de cette pre-
mière étape, nous mettons à jour les capacités de production restantes pour chaque ligne
ainsi que les demandes non satisfaites de la période p.
Par la suite, pour chaque type de produit dont la demande de la période n’a pas encore
été satisfaite, une réaffectation est réalisée pour la même période, puis pour les périodes
précédentes si la demande ne peut être satisfaite dans la période p.
La réaffectation pour la même période p se fait d’abord en augmentant les quantités pro-
duites sur les lignes de production disposant de capacités restantes et où le produit est
déjà affecté. Ensuite, si la demande de la période pour le même type de produit n’est tou-
jours pas satisfaite, nous utilisons les autres lignes de production disposant de capacités
restantes et où le produit n’a pas encore été affecté. Cette priorisation permet de réduire
les coûts de setup. La réaffectation aux périodes précédentes à la période p, consiste à
augmenter les quantités produites pour le type de produit sur les lignes de production
restantes avec des capacités disponibles, où le produit a été affecté, de la première période
à la période p − 1, jusqu’à satisfaction de la demande. Ce dernier type de réaffectation
nécessite le recalcul des niveaux de stock dans les périodes antérieures à p, puisque le
plan de production a été modifié. Ensuite, une fois toutes les demandes des produits de
la période actuelle sont satisfaites, nous calculons les niveaux de stock pour chaque type
de produit dans cette même période p.
Enfin, nous mettons à jour les capacités restantes sur chaque ligne de production et à
chaque période (IDmp), et nous marquons le lancement des lignes de production (lchmp)
pour les périodes où cela est nécessaire, c’est-à-dire après une période d’inactivité restante
à la fin d’une période précédente.
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Algorithme 2 : Genrate_Initial_Solution
Inputs : Demip : Capmp

Outputs : Random solution S(ximp, Qimp, Stip, lchmp, IDmp, ID_bmp, )
Repeat until finding a feasible solution S

Repeat for every period p of the planning horizon
1. Random assignment of product types to production lines (ximp) with random

production quantities (Qimp) not exceeding the demand of the period
(Demip) and the production capacity of the selected production line
(Capmp)

2. Update of production lines capacities, IDmp and remaining demands
3. Demand satisfaction test for each type of product and each period
4. If the demand of a type of product (n) is not satisfied at a period p,

we make a reallocation :
a. Reallocation at the same period p

i. Increase of the production quantities of n on the selected production
lines (where the type of product is manufactured) with remaining
capacity
ii. Assignment and manufacturing on other production lines

b. Reallocation to prior periods to p

i. From period 1 to period p− 1, increase in production quantities of
n on the production lines where the product has been assigned and
with remaining capacity
ii. Recalculation of inventory levels of product type n from period
1 to period p− 1

5. Calculation of the inventory levels for each product type stip

End Repeat
6. Update of variables related to the launch of production lines (lchmp) for all
production lines and all periods of the planning horizon

End Repeat
Return feasible solution S

b. Génération d’une solution de voisinage

La génération d’une solution de voisinage consiste à perturber la solution initiale et à
corriger la solution infaisable résultante. Tout d’abord, un seul type de produit du plan de
production initial est modifié. Un type de produit n′, sélectionné aléatoirement, est retiré
d’une ligne de production m′ à une période p′, ce qui génère une demande insatisfaite
pour n′ à une période donnée. Par conséquent, une mise à jour des paramètres de la
nouvelle solution est nécessaire, ainsi qu’une réaffectation de la demande non satisfaite.
La réaffectation de la demande non satisfaite pour une période donnée p est réalisée
d’abord dans la même période tout en respectant les capacités de production. Ensuite, si
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nécessaire, une réaffectation est effectuée dans les périodes antérieures à p, en commençant
par la période p−1 et en remontant jusqu’à la première période, en fonction des capacités
restantes de chaque période et de la quantité de demande résiduelle non satisfaite à chaque
itération de la boucle. Cette stratégie a un impact sur le coût de stockage.
Dans les deux cas, la priorité est donnée en premier lieu à l’augmentation des quantités
produites sur les lignes de production disposant de capacités restantes et où le produit
a déjà été affecté, si cela est possible. Si la demande reste insatisfaite, le produit est
ensuite configuré sur les autres lignes de production disposant de capacités restantes.
Cette priorisation a un impact sur le coût de setup des produits.
Enfin, une mise à jour des paramètres de la solution de voisinage obtenue est nécessaire,
notamment les variables de lancement des lignes de production et les niveaux de stock.

Algorithme 3 : Genrate_Neighbor
Inputs : initial solution S0

Outputs : neighbor solution S

1- Initialization of the new solution : S ← S0

2- Randomly select the indices m′ ∈M, p′ ∈ P and n′ ∈ N where Qimp ̸= 0
3- Put Qn′m′p′ = 0 et xn′m′p′ = false of the new solution S

4- Update the parameters of the new solution S

5- Test of demand satisfaction of product type n′ at each period of the planning
horizon : period p

6- Reallocation of unmet demand of product type n′ of period p

a. Reallocation to the same period p

i. Increase the production quantities of product type n′ on
production lines with remaining capacity and where it is already
assigned
ii. Assignment and manufacturing on the other lines not yet used for
the production of n′

b. Reallocation to prior periods to p

i. From period p− 1 to period 1, increase of the production quantities
on the lines where the product has been assigned and with remaining
production capacity
ii. From period p − 1 to period 1, assignment and manufacturing on
the other lines not yet used for the production of n′

7- Recalculation of the stock levels of product type n′ from the 1st period
to the period p

8- Update of the parameters of the new solution S (production capacity of
the production lines Capmp , launch of the production lines lchmp )

Return the neighbor solution S
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3.1.4 Résultats
Dans cette section, nous présentons des expériences numériques issues de l’application

des méthodes proposées à une étude de cas réel pour résoudre le problème de dimension-
nement des lots multi-produits, multi-périodes avec ressources parallèles, temps et coûts
de setup, ainsi que coûts de lancement des lignes de production. Nous avons utilisé le
solveur CPLEX 12.6 pour implémenter et résoudre le modèle mathématique développé.
Pour notre méthode métaheuristique, l’algorithme a été codé en langage Java à l’aide
d’IntelliJ IDEA 2020.2.1 sur un ordinateur équipé d’un processeur Intel(R) Core(TM)
i5-1035G1 CPU @ 1.00GHz 1.19 GHz, de 20 Go de RAM et fonctionnant sous Windows
10 (64 bits). Les différentes données utilisées dans les tests réalisés dans ce travail ont été
collectées auprès d’une entreprise industrielle du domaine de la plasturgie.
Afin de tester l’efficacité et les performances des algorithmes proposés, plusieurs expé-
riences ont été menées à la fois avec CPLEX et avec la métaheuristique, et les résultats
ont été comparés.
Les tests réalisés dans cette étude ont été conduits selon deux variations différentes :

— Une variation liée aux paramètres du système de production considéré, à savoir le
nombre de produits, le nombre de lignes de production et le nombre de périodes.

— Une variation liée aux paramètres de la métaheuristique, notamment le nombre
d’itérations et la température initiale. Concernant le taux de refroidissement (α) et
la température finale (tf ), ils ont été fixés respectivement à α = 0, 99 et tf = 0, 1.

La complexité du problème étudié exige une analyse rigoureuse de tous les cas possibles.
Cette complexité est progressive et augmente avec les paramètres du système. Cela dit,
en raison du grand nombre de paramètres à faire varier, nous avons appliqué le principe
suivant : pour chaque série d’expérimentations, nous avons considéré 3 et/ou 5 périodes,
fixé un des deux autres paramètres du système de production et fait varier le troisième.
Par exemple, en fixant le nombre de produits, nous avons fait varier le nombre de lignes
de production pour 3 et/ou 5 périodes, et inversement.
Pour la première expérimentation, par exemple, nous avons fixé le nombre de lignes de
production (m) à 3, le nombre de périodes (p) à 3, et nous avons fait varier le nombre de
produits (n) : 2, 3, 5, 10, 15, 20. Cela donne les configurations suivantes pour (m, p, n) :
(3,3,2), (3,3,3), (3,3,5), (3,3,10), (3,3,15), (3,3,20). Cette approche a permis de tester un
grand nombre de configurations avec CPLEX. Par ailleurs, pour chaque configuration,
plusieurs tests (scénarios) ont été réalisés avec la métaheuristique en variant le nombre
d’itérations et la température initiale, afin d’établir le plan optimal correspondant aux
différentes évolutions du système étudié.
Les résultats obtenus pour toutes les configurations et scénarios sont présentés dans le Ta-
bleau 1, qui considère le nombre de produits, le nombre de lignes de production, le nombre
de périodes, le nombre d’itérations et la température initiale spécifiés dans chaque test.
Pour tester les limites et la convergence du système étudié, deux configurations ont été
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introduites en augmentant simultanément le nombre de lignes de production, le nombre
de produits et le nombre de périodes. Ces configurations sont présentées dans le Tableau
2.
Grâce à l’implémentation sur CPLEX du programme linéaire mixte développé pour le
modèle mathématique proposé, nous avons pu produire des plans de production permet-
tant d’établir la meilleure affectation produit-ligne-période, en déterminant les dates de
début et de fin de traitement pour chaque produit tout en minimisant les différents coûts
et les temps d’attente. Cependant, le solveur CPLEX a montré des limites et n’a pas pu
fournir de solution dans un temps de calcul limité (24h) pour les configurations suivantes :
15 produits, 3 lignes de production et 5 périodes, et 3 produits, 10 lignes de production
et 5 périodes. En revanche, avec la métaheuristique SA, des plans de production ont
été obtenus en quelques minutes pour ces mêmes configurations ainsi que pour d’autres
configurations de grande taille.
Dans les tableaux 1 et 2, l’écart calculé représente l’écart relatif entre la fonction objectif
obtenue par la métaheuristique SA et celle obtenue par CPLEX. Le meilleur résultat
obtenu parmi tous les scénarios pour chaque configuration est mis en gras. À noter que
pour chaque scénario, 10 tests ont été réalisés, et le meilleur résultat avec l’écart le plus
faible a été rapporté dans les tableaux.
Le nombre d’itérations et la température initiale utilisés dans les scénarios et testés dans
une même configuration varient d’une configuration à une autre. Le nombre minimal
d’itérations testé est de 100 et la température initiale minimale est de 10. Ces deux para-
mètres évoluent en fonction de la qualité de la solution obtenue. Cela signifie que, pour
une configuration donnée, si une solution satisfaisante (écart réduit) est obtenue avec un
faible nombre d’itérations et une faible température initiale (par exemple, 500 itérations
et température initiale 20), les tests d’autres scénarios avec un nombre d’itérations ou
une température initiale plus élevés ne sont pas faits.
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Table 3.1 – Comparaison entre les résultats de CPLEX et les résultats de la métaheuristique SA

CPLEX SA

Scénario Produits Lignes Périodes Coût total Temps Unité Itér. ti Coût total Écart Temps Unité

C
on

fig
.1

Scénario 1.1 2 3 3 22 699 190 34 ms 100 10 22 968 878 1,19% 804 ms

Scénario 1.2 2 3 3 22 699 190 34 ms 100 20 22 955 686 1,13% 916 ms

Scénario 1.3 2 3 3 22 699 190 34 ms 500 10 22 955 686 1,13% 3 832 ms

Scénario 1.4 2 3 3 22 699 190 34 ms 500 20 22 955 686 1,13% 6 106 ms

Scénario 1.5 2 3 3 22 699 190 34 ms 1 000 10 22 699 190 0,00% 7 414 ms

Scénario 1.6 2 3 3 22 699 190 34 ms 1 000 20 22 955 686 1,13% 6 505 ms

Scénario 1.7 2 3 3 22 699 190 34 ms 2 000 10 22 968 878 1,19% 15 414 ms

Scénario 1.8 2 3 3 22 699 190 34 ms 2 000 20 22 966 142 1,18% 19 507 ms

C
on

fig
.2

Scénario 2.1 2 3 5 40 353 791 72 ms 100 10 40 972 976 1,53% 2 150 ms

Scénario 2.2 2 3 5 40 353 791 72 ms 100 20 40 687 568 0,83% 2 047 ms

Scénario 2.3 2 3 5 40 353 791 72 ms 500 10 40 882 888 1,31% 7 517 ms

Scénario 2.4 2 3 5 40 353 791 72 ms 500 20 40 608 520 0,63% 11 565 ms

Scénario 2.5 2 3 5 40 353 791 72 ms 1 000 10 40 687 568 0,83% 2 047 ms

Scénario 2.6 2 3 5 40 353 791 72 ms 1 000 20 40 353 791 0,00% 23 465 ms

C
on

fig
.3 Scénario 3.1 3 3 3 26 860 732 20 ms 100 10 26 997 252 0,51% 1 019 ms

Scénario 3.2 3 3 3 26 860 732 20 ms 100 20 26 860 732 0,00% 1 705 ms

Scénario 3.3 3 3 3 26 860 732 20 ms 100 10 26 997 252 0,51% 5 443 ms
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Table 3.1 – Suite

CPLEX SA

Scénario Produits Lignes Périodes Coût total Temps Unité Itér. ti Coût total Écart Temps Unité

Scénario 3.4 3 3 3 26 860 732 20 ms 500 20 26 860 732 0,00% 5 848 ms

C
on

fig
.4

Scénario 4.1 3 3 5 44 581 802 54 ms 100 10 44 827 248 0,55% 2 630 ms

Scénario 4.2 3 3 5 44 581 802 54 ms 100 20 44 867 168 0,64% 2 7465 ms

Scénario 4.3 3 3 5 44 581 802 54 ms 500 10 44 890 600 0,69% 11 599 ms

Scénario 4.4 3 3 5 44 581 802 54 ms 500 20 44 867 168 0,64% 16 978 ms

Scénario 4.5 3 3 5 44 581 802 54 ms 1 000 10 44 867 168 0,64% 21 931 ms

Scénario 4.6 3 3 5 44 581 802 54 ms 1 000 20 44 867 168 0,64% 30 258 ms

C
on

fig
.5

Scénario 5.1 5 3 3 34 581 780 1 054 ms 100 10 34 875 660 0,85% 1 702 ms

Scénario 5.2 5 3 3 34 581 780 1 054 ms 100 20 34 911 580 0,95% 2 135 ms

Scénario 5.3 5 3 3 34 581 780 1 054 ms 500 10 34 876 908 0,85% 9 264 ms

Scénario 5.4 5 3 3 34 581 780 1 054 ms 500 20 34 784 596 0,59% 10 159 ms

C
on

fig
.6

Scénario 6.1 5 3 5 49 003 053 1 051 ms 500 10 50 073 892 2,19% 18 458 ms

Scénario 6.2 5 3 5 49 003 053 1 051 ms 500 20 49 401 384 0,81% 21 800 ms

Scénario 6.5 5 3 5 49 003 053 1 051 ms 1 000 10 49 979 624 1,99% 38 476 ms

Scénario 6.4 5 3 5 49 003 053 1 051 ms 1 000 20 49 545 916 1,11% 43 921 ms

Scénario 6.5 5 3 5 49 003 053 1 051 ms 2 000 10 49 816 780 1,66% 72 333 ms

Scénario 7.1 10 3 3 32 462 185 1 087 ms 500 10 33 210 556 2,31% 17 704 ms

Scénario 7.2 10 3 3 32 462 185 1 087 ms 500 20 33 133 564 2,07% 17 722 ms
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Table 3.1 – Suite

CPLEX SA

Scénario Produits Lignes Périodes Coût total Temps Unité Itér. ti Coût total Écart Temps Unité

C
on

fig
.7

Scénario 7.3 10 3 3 32 462 185 1 087 ms 500 40 33 046 320 1,80% 40 381 ms

Scénario 7.4 10 3 3 32 462 185 1 087 ms 1 000 10 33 172 808 2,19% 75 056 ms

Scénario 7.5 10 3 3 32 462 185 1 087 ms 1 000 20 32 894 408 1,33% 39 754 ms

Scénario 7.6 10 3 3 32 462 185 1 087 ms 1 000 40 33 189 180 2,24% 69 509 ms

Scénario 7.7 10 3 3 32 462 185 1 087 ms 2 000 10 33 225 892 2,35% 153 893 ms

Scénario 7.8 10 3 3 32 462 185 1 087 ms 2 000 20 33 001 664 1,66% 157 890 ms

Scénario 7.9 10 3 3 32 462 185 1 087 ms 2 000 40 33 165 644 2,17% 83 613 ms

C
on

fig
.8

Scénario 8.1 10 3 5 51 607 411 2 035 ms 500 10 53 318 320 3,32% 41 576 ms

Scénario 8.2 10 3 5 51 607 411 2 035 ms 500 20 53 293 728 3,27% 41 681 ms

Scénario 8.3 10 3 5 51 607 411 2 035 ms 500 40 52 909 368 2,52% 122 351 ms

Scénario 8.4 10 3 5 51 607 411 2 035 ms 1 000 10 52 805 908 2,32% 108 188 ms

Scénario 8.5 10 3 5 51 607 411 2 035 ms 1 000 20 52 789 176 2,29% 345 292 ms

Scénario 8.6 10 3 5 51 607 411 2 035 ms 1 000 40 52 964 384 2,63% 246 139 ms

Scénario 8.7 10 3 5 51 607 411 2 035 ms 2 000 10 53 223 136 3,13% 223 858 ms

Scénario 8.8 10 3 5 51 607 411 2 035 ms 2 000 20 53 135 112 2,96% 193 554 ms

Scénario 8.9 10 3 5 51 607 411 2 035 ms 2 000 40 52 726 052 2,17% 188 575 ms

Scénario 8.10 10 3 5 51 607 411 2 035 ms 3 000 20 53 131 700 2,95% 382 450 ms

Scénario 8.11 10 3 5 51 607 411 2 035 ms 3 000 40 53 213 844 3,11% 382 450 ms
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Table 3.1 – Suite

CPLEX SA

Scénario Produits Lignes Périodes Coût total Temps Unité Itér. ti Coût total Écart Temps Unité

C
on

fig
.9

Scénario 9.1 15 3 3 37 345 447 219 038 ms 500 20 38 247 316 2,41% 42 688 ms

Scénario 9.2 15 3 3 37 345 447 219 038 ms 500 40 38 283 276 2,51% 48 254 ms

Scénario 9.3 15 3 3 37 345 447 219 038 ms 1 000 20 38 277 664 2,50% 72 408 ms

Scénario 9.4 15 3 3 37 345 447 219 038 ms 1 000 40 38 096 008 2,01% 66 542 ms

Scénario 9.5 15 3 3 37 345 447 219 038 ms 2 000 20 38 304 036 2,57% 154 811 ms

Scénario 9.6 15 3 3 37 345 447 219 038 ms 2 000 40 38 323 828 2,62% 165 537 ms

Scénario 9.7 15 3 3 37 345 447 219 038 ms 5 000 20 38 337 476 2,66% 229 949 ms

Scénario 9.8 15 3 3 37 345 447 219 038 ms 10 000 20 38 374 932 2,76% 607 068 ms

C
on

fig
.1

0

Scénario 10.1 15 5 3 - 24 h 500 20 47 325 796 65 974 ms

Scénario 10.2 15 5 3 500 40 47 288 664 70 057 ms

Scénario 10.3 15 5 3 1 000 20 47 223 740 125 159 ms

Scénario 10.4 15 5 3 1 000 40 47 263 780 138 476 ms

Scénario 10.5 15 5 3 2 000 20 47 279 724 268 829 ms

Scénario 10.6 15 5 3 2 000 40 47 281 012 284 107 ms

C
on

fig
.1

1 Scénario 11.1 20 3 3 - 24 h 500 20 34 321 168 162 621 ms

Scénario 11.2 20 3 3 500 40 32 079 161 330 7130 ms

Scénario 11.3 20 3 3 1 000 20 34 248 004 2 125 107 ms

Scénario 11.4 20 3 3 1 000 40 34 314 272 1 017 104 ms
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Table 3.1 – Suite

CPLEX SA

Scénario Produits Lignes Périodes Coût total Temps Unité Itér. ti Coût total Écart Temps Unité

Scénario 11.5 20 3 3 2 000 20 34 273 276 287 383 ms

Scénario 11.6 20 3 3 2 000 40 34 173 124 483 746 ms

C
on

fig
.1

2 Scénario 12.1 3 6 3 55 040 079 7 038 ms 500 10 55 533 600 0,90% 17 016 ms

Scénario 12.2 3 6 3 55 040 079 7 038 ms 500 20 55 752 040 1,29% 20 460 ms

Scénario 12.3 3 6 3 55 040 079 7 038 ms 1 000 10 55 460 864 0,76% 36 253 ms

Scénario 12.4 3 6 3 55 040 079 7 038 ms 1 000 20 55 702 264 1,20% 39 603 ms

C
on

fig
.1

3

Scénario 13.1 3 5 5 88 022 577 176 077 ms 500 20 90 189 728 2,46% 60 228 ms

Scénario 13.2 3 5 5 88 022 577 176 077 ms 1 000 20 90 040 144 2,29% 60 228 ms

Scénario 13.3 3 5 5 88 022 577 176 077 ms 1 000 40 89 364 960 1,53% 99 352 ms

Scénario 13.4 3 5 5 88 022 577 176 077 ms 2 000 20 90 301 632 2,59% 188 243 ms

Scénario 13.5 3 5 5 88 022 577 176 077 ms 2 000 40 89 326 080 1,48% 232 143 ms

Scénario 13.6 3 5 5 88 022 577 176 077 ms 3 000 20 89 211 936 1,35% 451 032 ms

Scénario 13.7 3 5 5 88 022 577 176 077 ms 3 000 40 90 252 016 2,53% 370 494 ms

Scénario 13.8 3 5 5 88 022 577 176 077 ms 4 000 20 90 478 944 2,79% 396 866 ms

Scénario 13.9 3 5 5 88 022 577 176 077 ms 4 000 40 90 163 136 2,43% 514 126 ms

C
on

fig
.1

4 Scénario 14.1 3 8 3 70 644 940 4 008 ms 500 20 72 704 112 2,91% 37 198 ms

Scénario 14.2 3 8 3 70 644 940 4 008 ms 500 40 72 704 112 1,59% 37 941 ms

Scénario 14.3 3 8 3 70 644 940 4 008 ms 1 000 20 72 680 848 2,88% 66 337 ms
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Table 3.1 – Suite

CPLEX SA

Scénario Produits Lignes Périodes Coût total Temps Unité Itér. ti Coût total Écart Temps Unité

Scénario 14.4 3 8 3 70 644 940 4 008 ms 1 000 40 72 790 352 3,04% 128 558 ms

Scénario 14.5 3 8 3 70 644 940 4 008 ms 2 000 20 72 480 112 2,60% 146 996 ms

Scénario 14.6 3 8 3 70 644 940 4 008 ms 2 000 40 72 698 096 2,91% 148 456 ms

C
on

fig
.1

5

Scénario 15.1 3 8 5 111 897 548 696 004 ms 500 20 116 481 136 4,10% 90 188 ms

Scénario 15.2 3 8 5 111 897 548 696 004 ms 500 40 116 090 768 3,75% 85 935 ms

Scénario 15.3 3 8 5 111 897 548 696 004 ms 1000 20 116 698 568 4,29% 363 841 ms

Scénario 15.4 3 8 5 111 897 548 696 004 ms 1000 40 116 698 568 3,94% 174 037 ms

Scénario 15.5 3 8 5 111 897 548 696 004 ms 2000 20 116 878 216 4,45% 296 692 ms

Scénario 15.6 3 8 5 111 897 548 696 004 ms 2000 40 116 612 784 4,21% 342 824 ms

C
on

fig
.1

6

Scénario 16.1 3 10 5 - 24 h 500 20 148 369 056 129 267 ms

Scénario 16.2 3 10 5 500 40 147 539 856 176 020 ms

Scénario 16.3 3 10 5 1000 20 147 456 080 266 032 ms

Scénario 16.4 3 10 5 1000 40 148 032 304 292 102 ms

Scénario 16.5 3 10 5 2000 20 147 801 968 603 064 ms

Scénario 16.6 3 10 5 2000 40 147 427 664 650 095 ms

C
on

fig
.1

7 Scénario 17.1 3 12 5 - 24 h 500 20 157 575 872 174 523 ms

Scénario 17.2 3 12 5 500 40 157 717 200 199 566 ms

Scénario 17.3 3 12 5 2000 20 157 957 312 335 517 ms
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Table 3.1 – Suite

CPLEX SA

Scénario Produits Lignes Périodes Coût total Temps Unité Itér. ti Coût total Écart Temps Unité

Scénario 17.4 3 12 5 2000 40 156 613 152 384 117 ms

Scénario 17.5 3 12 5 500 20 157 631 840 734 875 ms

Scénario 17.6 3 12 5 500 40 157334816 738 783 ms

70



Table 3.2 – Comparaison entre les résultats de CPLEX et les résultats de la métaheuristique SA

CPLEX SA

Scénario Produits Lignes Périodes Coût total Temps Unité Itér. ti Coût total Écart Temps Unité

C
on

fig
.1

8

Scénario 18.1 5 6 5 - 24 h 500 20 100 765 272 89 961 ms

Scénario 18.2 5 6 5 500 40 101 391 800 81 212 ms

Scénario 18.3 5 6 5 1000 20 101 604 640 152 992 ms

Scénario 18.4 5 6 5 1000 40 100 907 080 176 341 ms

Scénario 18.5 5 6 5 2000 20 100 811 272 294 942 ms

Scénario 18.6 5 6 5 2000 40 101 991 256 333 542 ms

C
on

fig
.1

9

Scénario 19.1 10 6 10 - 24 h 500 20 71 720 584 312 075 ms

Scénario 19.2 10 6 10 500 40 72 040 208 187 272 ms

Scénario 19.3 10 6 10 1000 20 71 635 480 317 347 ms

Scénario 19.4 10 6 10 1000 40 71 969 056 373 208 ms

Scénario 19.5 10 6 10 2000 20 71 852 360 601 952 ms

Scénario 19.6 10 6 10 2000 40 71 351 592 683 925 ms
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Pour les petites instances, avec 500 itérations et une température initiale de 20 ou moins,
la métaheuristique a permis d’obtenir une solution optimale avec un écart inférieur à 1%
par rapport à la solution optimale obtenue par CPLEX. Par exemple, pour la confi-
guration 3 (n = 3, m = 3, p = 3), l’écart était de 0%, et pour la configuration 6
(n = 5, m = 3, p = 5), l’écart était de 0, 81%.
Pour les moyennes instances, la température initiale a été variée entre 10 et 40, et le
nombre d’itérations est allé jusqu’à 10000 pour certaines configurations. De même, pour
ces instances, l’écart obtenu n’a pas dépassé 2% dans la plupart des configurations, ce
qui est acceptable et appréciable compte tenu du nombre de paramètres considérés dans
le système étudié.
Grâce à la métaheuristique, nous avons pu fournir un plan de production pour des ins-
tances de grande taille en quelques minutes, que ce soit dans le cas où nous augmentions
le nombre de produits, le nombre de lignes de production, ou les deux simultanément.

3.2 Planification de la production en tenant compte de la flexi-
bilité des capacités et le Backlogging

La planification de production optimale dans des environnements incertains néces-
site une modélisation fine des capacités flexibles et des stratégies de backlogging. Dans
cette partie, un modèle mathématique a été développé en intégrant ces deux dimensions.
L’approche proposée a permis d’analyser théoriquement et empiriquement les compromis
entre coûts de flexibilité, pénalités de retard et efficacité productive.

3.2.1 Description du problème
Dans cette section, nous décrivons le problème de dimensionnement des lots multi-

produits et multi-périodes avec ressources parallèles non identiques, temps de setup,
heures supplémentaires, et backlogging, afin de proposer une formulation mathématique.
Nous considérons n types de produits pouvant être fabriqués sur m machines parallèles
non identiques au cours de t périodes constituant l’horizon de planification. Chaque ma-
chine dispose d’une capacité limitée, notée CAPmp , exprimée en unités de temps par
période en mode de production normal. Chaque machine a un taux de production spé-
cifique pour chaque type de produit, ce qui entraîne un temps de production unitaire
Prod_Tim par machine pour chaque article, ainsi qu’un coût de production unitaire par
machine et par période Prod_Cimp.
Un coût de setup Setup_Ci est engagé lorsqu’un setup est effectuée pour initier la pro-
duction d’un article en mode régulier, en consommant par ailleurs un temps de setup
Setup_Ti .
Étant donné que la capacité de production est limitée, lorsque la demande dépasse la
capacité de production du système pour une période donnée, des heures supplémentaires
peuvent être nécessaires. Cependant, la capacité en heures supplémentaires est également
limitée, notée OCAPmp , et la production ainsi que le setup en heures supplémentaires
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sont plus coûteuses (OProd_Cimp, OSetup_Ci).
Si, même avec les heures supplémentaires, la capacité de production reste insuffisante
pour répondre à la demande d’une période, l’excédent de demande sera perdu, générant
un coût de backlogging BL_Ci .

3.2.2 Modélisation mathématique
Cette section définit les paramètres, les variables, la fonction objectif et les contraintes

du modèle.

3.2.2.1. Notation

Les notations utilisées dans le modèle sont définies comme suit :

a. Ensembles et indices

I Ensemble d’articles, i ∈ I = {1, . . . , n}

M Ensemble de machines, m ∈M = {1, . . . , K}

P Ensemble de périodes, p ∈ P = {1, . . . , t}

b. Paramètres

n Nombre de produits
k Nombre de lignes de production parallèles
t Nombre de périodes
Prod_Cim Coût de production de l’article i sur la machine m en temps régulier

à la période p

Holdi Coût de détention des stocks de l’article i

Setup_Ci Coût de setup de l’article i en temps régulier
Demandip Demande de l’article i en période p

Setup_Ti Temps de setup de l’article i

Prod_Tim Temps de production unitaire de l’article i sur la machine m

CAPmp Capacité de production en temps régulier, par machine et par période
BL_Ci Coût de backlogging unitaire de l’article i

OProd_Cimp Coût de production unitaire de l’article i sur la machine m en heures
supplémentaires à la période ′p′

OSetup_Ci Coût de setup de l’article i en heures supplémentaires
OCAPmp Capacité de production en heures supplémentaires, en unité de temps,

par machine et par période
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c. Variables de décision

Qimp Unités de l’article i produites sur la machine m en temps régulier à la
période p.

ximp Variable binaire qui prend 1 s’il y a un setup de l’article i sur la machine m

en temps régulier à la période p, sinon 0.
Sip Niveau de stock de l’article i à la fin de la période p.
blip Backlog total accumulé de l’article i à la fin de la période p.
OQimp Unités de l’article i produites sur la machine m en heures supplémentaires

à la période p.
orimp Variable binaire qui prend 1 si l’article i est produit sur la machine m en

heures supplémentaires à la période p, sinon 0.
oximp Variable binaire qui prend 1 s’il y a un setup de l’article i sur la machine m

en heures supplémentaires à la période p, sinon 0.

ximp , orimp et oximp sont des variables binaires. Qimp , sip , blip et OQimp sont des
variables entières positives.

3.2.2.2. Hypothèses

— Nous supposons que la capacité de stockage est infinie.
— Nous supposons que la capacité de chaque machine est limitée.
— Nous supposons que les quantités de stock initial et de backlog initial sont nulles.
— Nous supposons que les setups sont indépendants de la séquence.
— Nous supposons que les demandes qui ne peuvent pas être satisfaites sur une période

avec la capacité régulière et la capacité en heures supplémentaires sont perdues
(backloggés).

3.2.2.2. Fonction objectif

La fonction objective minimise les coûts totaux de production en temps régulier et en
heures supplémentaires. Elle inclut les coûts de fabrication en temps régulier et en heures
supplémentaires, les coûts de setup en temps régulier et en heures supplémentaires, les
coûts de stockage et les coûts de backlogging.

Min
∑
i∈I

∑
m∈M

∑
P ∈P

Prod_CimpQimp +
∑
i∈I

∑
m∈M

∑
P ∈P

Setup_Ciximp +
∑
i∈I

∑
P ∈P

Holdisip

+
∑
i∈I

∑
P ∈P

BL_Ciblip +
∑
i∈I

∑
m∈M

∑
P ∈P

OProd_CimpOQimp +
∑
i∈I

∑
m∈M

∑
P ∈P

OSetup_Cioximp
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3.2.2.3. Contraintes

stip − blip = stip−1 +
∑

m∈M

Qimp −Demandip ∀i, p > 1 (3.2.1)

sti1 − bli1 =
∑

m∈M

Qim1 −Demamdi1 ∀i (3.2.2)
∑
i∈I

QimpProd_Tim+
∑
i∈I

ximpSetup_Ti ≤ CAPmp ∀m, p (3.2.3)
∑
i∈I

OQimpProd_Tim+
∑
i∈I

oximpSetup_Ti ≤ OCAPmp ∀m, p (3.2.4)
∑
p∈P

∑
i∈I

Qimp +
∑
p∈P

∑
i∈I

OQimp +
∑
p∈P

blip ≥
∑
p∈P

Demandip ∀i (3.2.5)

Qimp ≤ ximp

∑
p∈P

Demandip ∀i, m, p (3.2.6)

OQimp ≤ orimp

∑
p∈P

Demandip ∀i, m, p (3.2.7)

orimp − ximp ≤ oximp ∀i, m, p (3.2.8)∑
i∈I

orimp ≤ 1 ∀m, p (3.2.9)

Qimp,OQimp ∈ N+ ∀i, m, p (3.2.10)
blip,stip ∈ N+ ∀i, p (3.2.11)

ximp, oximp,rimp ∈ {0, 1} ∀i, m, p (3.2.12)

Les équations (3.2.1) et (3.2.2) sont des contraintes d’équilibre des flux de matières.
Les équations (3.2.3) et (3.2.4) sont des contraintes de capacité de production en temps
régulier et en heures supplémentaires respectivement. L’équation (3.2.5) représente la
contrainte de satisfaction de la demande : si une demande pour un type de produit ne
peut pas être satisfaite par la production en temps régulier et en heures supplémentaires
durant la période p, elle est perdue, générant ainsi un coût de backlogging à la période
p. Les équations (3.2.6)- (3.2.8) expriment le lien entre les variables de décision en temps
régulier et en heures supplémentaires. Un type de produit peut être fabriqué sur une
machine m en temps régulier durant la période p seulement s’il y a eu un setup pour,
de même en heures supplémentaires, mais uniquement si le setup n’a pas été fait en
temps régulier. L’équation (3.2.9) garantit qu’un seul type de produit peut être fabriqué
par période et par machine en heures supplémentaires. Les équations (3.2.10) - (3.2.12)
concernent la définition des variables.

3.2.3 Approches de résolution
Pour résoudre ce problème, nous avons d’abord implémenté le modèle mathématique

proposé à l’aide du solveur CPLEX Studio IDE 22.1.1. Ensuite, nous avons développé
l’algorithme SA en langage de programmation Java. Plusieurs expérimentations ont été
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réalisées en utilisant à la fois CPLEX et la méthode SA. Dans cette section, nous illustrons
le fonctionnement de la méthode de génération de solution initiale et de la méthode de
génération de solution de voisinage de l’algorithme SA à travers un premier exemple.
Par la suite, nous présentons un second exemple qui compare la solution obtenue avec
CPLEX à celle obtenue avec l’algorithme SA.

3.2.3.1. Description de la métaheuristique Recuit Simulé

a. La génération d’une solution initiale faisable consiste à établir un plan de production
pour la fabrication des articles sur des machines parallèles non identiques. Ce plan définit
les quantités à produire pour chaque article en modes régulier et heures supplémentaires,
ainsi que les quantités de backlogs par période. Pour chaque période de l’horizon de
planification, les étapes suivantes sont répétées :

— Étape 1.A : Maximisation de l’utilisation de la capacité des machines en mode
régulier jusqu’à ce que les demandes de la période soient satisfaites ou que la capacité
de production soit saturée.

— Étape 2.A : Si la demande de la période n’est pas entièrement satisfaite, continuer
à utiliser les machines en mode heures supplémentaires.

— Étape 3.A : Si, après saturation de la capacité de production des machines en mode
heures supplémentaires, il reste une demande non satisfaite, celle-ci sera perdue
(backlogged).

b. La génération d’une solution de voisinage repose sur la synchronisation des étapes
suivantes :

— Étape 1.B : Perturbation de la solution actuelle en supprimant la production d’un
article sur une machine choisie aléatoirement en mode régulier pour une période
également choisie aléatoirement, puis élimination des quantités de backlogs et des
quantités fabriquées en heures supplémentaires pour toutes les périodes.

Pour chaque période p de l’horizon de planification, répéter les étapes suivantes :

— Étape 2.B : Vérification de la satisfaction de la demande pour chaque article.

— Étape 3.B : Utilisation de la capacité de production des machines en mode régulier
pour la période p afin de satisfaire la demande.

— Étape 4.B : Si la demande de la période p n’est pas encore satisfaite et que
la capacité de production des machines en mode régulier pour la période p est
saturée, utiliser les capacités de production en mode régulier des périodes précédant
la période p.

— Étape 5.B : Si, après saturation des capacités de production en mode régulier pour
toutes les périodes de l’horizon de planification jusqu’à la période p, la demande
pour cette période n’est toujours pas satisfaite, utiliser la capacité de production
en mode heures supplémentaires pour la période p.
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— Étape 6.B : À ce stade, si les capacités de production des machines en mode
régulier pour toutes les périodes jusqu’à la période p, ainsi qu’en mode heures sup-
plémentaires pour la période p, sont saturées et qu’une demande reste insatisfaite,
celle-ci sera perdue (backlogged).

3.2.3.2. Résultats et application pratique

a. Exemple d’application 1

Pour le premier exemple, nous considérons deux machines (m1, m2) pour la produc-
tion de deux produits (i1, i2) sur deux périodes (p1, p2), où la capacité régulière (CAPmp)
est de 8 unités de temps, et la capacité en heures supplémentaires (OCAPmp) est de 4
unités de temps. Les données de la demande sont présentées dans le tableau 3.3.

Table 3.3 – Demandes

Période 1 Période 2

Article 1 10 25

Article 2 10 40

Lors de la construction d’une solution initiale, les quantités à fabriquer pour chaque
article et sur chaque machine sont générées aléatoirement. Le processus est conçu pour
répartir la demande, article par article et machine par machine, en commençant par le
mode régulier, suivi du mode heures supplémentaires, et enfin par le backlogging de la
demande non satisfaite. Le tableau 3.4 détaille le fonctionnement de la méthode ainsi que
les résultats obtenus. Les quantités en stock et en retard (backlogs) sont présentées dans
le tableau 3.5.

Table 3.4 – Séquences de fonctionnement de la méthode de génération de solution initiale

Seq. Période Mode Articles
Quantités Demande non satisfaite

restante par période

Capacité

restantem1 m2

1
1 Temps régulier

i1 10 0 5.2
2 i2 7 3 0.4
3 i2 3 0 5

4
2 Temps régulier

i1 25 0 3.25
5 i2 3 37 0.34
6 i2 13 24 0

7
2

Heures

supplémentaires

i2 8 16 0.24
8 i2 8 8 0
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Table 3.5 – Quantités de stocks et de backlog de la solution initiale

Quantités de stock Quantités de backlog
p1 p2 p1 p2

i1 0 0 0 0
i2 0 0 0 8

À partir de la solution initiale obtenue, nous générons une solution de voisinage, les
principales étapes de la méthode sont présentées dans les tableaux 3.6 à 3.8. Le tableau
3.6 reproduit le plan obtenu avec la méthode de génération de la solution initiale pour
l’exemple 1. Les quantités en gras correspondent aux quantités supprimées (ce qui en-
traîne 7 unités de l’article 2 comme demande insatisfaite à la période 1 et 21 unités du
même article à la période 2). Le tableau 3.7 présente le plan de production de la nouvelle
solution après satisfaction de la demande de la première période. Les valeurs grisées sont
celles qui ont été modifiées par rapport au plan précédent. Les 7 unités de l’article 2
supprimées ont été ajoutées à la machine 2. Le tableau 3.8 représente le plan final de la
nouvelle solution obtenue après les modifications pour réassigner la demande insatisfaite
de la deuxième période. Sur les 21 unités de l’article 2 supprimées, 7 unités ont été réas-
signées à la première période sur la machine 1. Les 14 unités restantes ont été produites
en heures supplémentaires à la période 2, soit 8 unités sur la machine 1 et 6 unités sur la
machine 2.

Table 3.6 – Quantités de stocks et de backlog de la solution initiale

Mode régulier
Période 1 Période 2

Quantités Capacité restante Quantités Capacité restante
i1 i2 i1 i2

m1 10 7 0.4 25 3 0.34
m2 3 5 13 0

Mode heures
supplémentaires

Période 1 Période 2
Quantités Capacité restante Quantités Capacité restante
i1 i2 i1 i2

m1 2 8 0.24
m2 2 8 0

Demande non
satisfaite restante 0 0 0 8

Stock 0 0 0 0
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Table 3.7 – Le plan de production de la solution de voisinage incluant les modifications
apportées pour répondre à la demande en période 1

Mode régulier
Période 1 Période 2

Quantités Capacité restante Quantités Capacité restante
i1 i2 i1 i2

m1 10 5.2 25 3 0.34
m2 10 1.5 13 0

Mode heures
supplémentaires

Période 1 Période 2
Quantités Capacité restante Quantités Capacité restante
i1 i2 i1 i2

m1 2 4
m2 2 4

Demande non
satisfaite restante 0 0 0 24

Stock 0 0 0 0

Table 3.8 – Le plan de production de la solution de voisinage incluant les modifications
apportées pour répondre à la demande en période 2

Mode régulier
Période 1 Période 2

Quantités Capacité restante Quantités Capacité restante
i1 i2 i1 i2

m1 10 7 0.4 25 3 0.34
m2 13 0 13 0

Mode heures
supplémentaires

Période 1 Période 2
Quantités Capacité restante Quantités Capacité restante
i1 i2 i1 i2

m1 2 8 0.24
m2 2 6 1

Demande non
satisfaite restante 0 0 0 0

Stock 0 0 0 0

b. Exemple d’application 2

Pour le deuxième exemple, nous considérons 3 produits (i1, i2, i3) à produire sur 3
périodes (p1, p2, p3), en utilisant 2 machines parallèles non identiques (m1, m2), afin de
satisfaire les demandes suivantes : (10, 10, 10) pour i1, (10, 10, 20) pour i2 et (10, 10,
15) pour i3. Le tableau 3.9 présente le plan de production obtenu après la résolution du
modèle mathématique avec le solveur CPLEX. Le tableau 3.10 montre la solution générée
par l’algorithme SA. L’écart entre les fonctions objectif des deux solutions était de l’ordre
de 3 %.
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Table 3.9 – La solution obtenue par le solveur CPLEX pour l’exemple 2

Mode régulier

Quantités
Période 1 Période 2 Période 3
i1 i2 i3 i1 i2 i3 i1 i2 i3

m1 12 20 1 13
m2 10 2 8 1 1

Mode heures
supplémentaires

Quantités
Période 1 Période 2 Période 3
i1 i2 i3 i1 i2 i3 i1 i2 i3

m1 2 4 7
m2 5 5 5

Stocks 2 10
Backlogs 1 9

Table 3.10 – La solution obtenue par l’algorithme SA pour l’exemple 2

Mode régulier

Quantités
Période 1 Période 2 Période 3
i1 i2 i3 i1 i2 i3 i1 i2 i3

m1 10 10 10 10 7
m2 10 3 3 13

Mode heures
supplémentaires

Quantités
Période 1 Période 2 Période 3
i1 i2 i3 i1 i2 i3 i1 i2 i3

m1 4 4 2
m2 3 3 3

Stocks
Backlogs 10

Le solveur CPLEX, en tant qu’outil d’optimisation exacte, fournit une solution respectant
l’ensemble des contraintes tout en minimisant la fonction objective. Sa solution présente
un léger surplus de production pour certains produits (stock positif pour i1 à p2 et i2 à
p1), mais permet de limiter les retards (1 unité pour i3 à p1 et 9 unités à p3). L’algorithme
SA, quant à lui, parvient à satisfaire une grande partie de la demande avec une stratégie
différente. Il ne génère aucun stock final, mais présente un retard sur i3, concentré uni-
quement en période 3. Cela peut s’expliquer par la stratégie exploratoire de l’algorithme
qui favorise une distribution plus uniforme des ressources, tout en acceptant certaines
violations contrôlées des contraintes dans les premières itérations. L’écart de 3 % sur la
fonction objectif entre les deux solutions reste modeste, ce qui témoigne de l’efficacité
de l’algorithme heuristique à fournir une solution proche de l’optimum en un temps de
calcul beaucoup plus réduit.
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3.3 Conclusion
Dans l’ensemble des travaux étudiés dans ce chapitre, nous avons abordé deux va-

riantes complémentaires du problème de planification de la production dans un envi-
ronnement complexe, multi-produits, multi-périodes et multi-lignes. Le premier travail
s’est focalisé sur l’intégration des coûts de lancement des lignes de production, la prise
en compte explicite des périodes d’inactivité et des setups indépendants de la séquence,
tandis que le second a traité le problème de dimensionnement de lot capacitaire en consi-
dérant les heures supplémentaires comme flexibilité au niveau de la capacité ainsi que le
backlogging, en plus des setups indépendants de la séquence.
Dans les deux cas, une modélisation mathématique rigoureuse a été proposée pour formali-
ser le comportement du système industriel étudié. Des algorithmes d’optimisation (exacts
via le solveur CPLEX, et métaheuristiques avec le recuit simulé) ont permis d’explorer
efficacement l’espace des solutions pour différentes tailles de problèmes et configurations
industrielles.
Les résultats obtenus montrent que les approches développées permettent de générer des
plans de production efficaces, capables de s’adapter à la variabilité des ressources, aux
contraintes opérationnelles et aux coûts associés. Elles constituent ainsi un outil d’aide à
la décision robuste, utile pour guider les responsables industriels dans leurs choix straté-
giques et opérationnels, notamment en ce qui concerne :

— le dimensionnement optimal des quantités à produire,

— le choix des lignes à activer,

— le moment opportun pour lancer la production,

— et la gestion des demandes différées.

Ces travaux offrent ainsi une contribution concrète à l’optimisation de la performance
industrielle, en réduisant les coûts globaux de production tout en assurant la satisfaction
des clients.
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Chapitre 4

Intégration du lot sizing et de
l’ordonnancement avec

configurations de transitions entre
périodes

82



4.1 Introduction
Le processus de production constitue la fonction centrale du secteur industriel, car

c’est à ce niveau que le produit acquiert sa valeur ajoutée. Plusieurs fonctions assurent le
bon déroulement de cette phase, notamment la planification, qui détermine les quantités
et les périodes optimales de production, suivie de l’ordonnancement et du séquencement
des tâches sur un horizon de planification, lesquels forment le noyau de la performance
des entreprises industrielles.
La planification vise à déterminer la quantité de produits à produire dans chaque lot,
une opération appelée dimensionnement de lots. Elle consiste à fixer une quantité déter-
ministe pour chaque type de produit, pour chaque période et sur l’ensemble de l’horizon
considéré, afin de répondre à la demande tout en minimisant les coûts ou en maximisant
les profits. L’ordonnancement, quant à lui, consiste à affecter les produits aux lignes de
production ou aux machines, en précisant les dates de début et de fin de chaque opéra-
tion, de manière à exécuter les quantités prévues par le plan de production.
L’un des principaux défis de la production réside dans la détermination de quoi produire,
quand et sur quelles ressources. Pour y répondre, de nombreuses approches classiques
et modernes ont été développées, notamment le dimensionnement de lots pour la pla-
nification et les heuristiques pour l’ordonnancement. Toutefois, traiter ces deux niveaux
séparément peut engendrer des incohérences entre la planification et l’exécution, com-
promettant ainsi la performance globale du système. Cela a conduit à l’émergence du
problème intégré de dimensionnement de lots et d’ordonnancement, visant une optimi-
sation conjointe pour garantir la faisabilité des plans et améliorer l’efficacité globale des
systèmes de production.
Pour mieux représenter la complexité des environnements industriels réels, plusieurs tra-
vaux de recherche ont proposé des extensions à ce problème intégré. Parmi celles considé-
rées dans cette recherche figurent : les systèmes multi-produits, les ressources parallèles,
les temps de changement (setups) dépendants de la séquence, le Setup Carryover (report
de configurations) et le Setup Crossover (chevauchement de configurations), qui sont pré-
sentés et détaillés dans la sous-section 1.7.3 du chapitre 1.
Par ailleurs, un phénomène susceptible d’affecter significativement la planification et l’or-
donnancement dans les systèmes de production est celui des temps d’inactivité, que l’on
peut scinder en deux catégories : temps d’arrêt (downtime) et temps morts (idle time).
Le temps d’arrêt se caractérise par l’impossibilité d’effectuer un travail en raison d’arrêts
prévus et budgétés pendant la production (arrêts planifiés). Ces arrêts peuvent être dus
à des changements entre deux produits différents, des périodes de maintenance program-
mées ou à des imprévus nécessitant des arrêts, tels que des pénuries de matériaux ou
des pannes techniques dans les processus de production. Les temps morts, quant à eux,
représentent les périodes où les ressources, les équipements ou les employés ne sont pas
engagés dans un travail productif. Ils peuvent être planifiés (maintenance, arrêt tempo-
raire de machine) ou non planifiés (arrêt imprévu de machine, non-disponibilité des outils
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ou des matières premières).
Dans certaines industries, ces interruptions sont relativement tolérables et peuvent être
gérées avec un impact limité (par exemple : l’assemblage de jouets, la poterie, la fabrica-
tion de briques). En revanche, dans d’autres secteurs, notamment ceux des hydrocarbures,
de la production continue ou des industries lourdes, elles peuvent occasionner des pertes
importantes, en raison des coûts de redémarrage élevés qui affectent significativement
la rentabilité. Ainsi, au-delà des transitions classiques telles que le Setup Carryover et
le Setup Crossover, d’autres types de transitions doivent être considérés entre deux pé-
riodes consécutives, notamment celles nécessitant un redémarrage complet de la ligne de
production après un arrêt.
L’objectif de ce travail est d’étudier différentes configurations de transitions, notamment
après des arrêts, en particulier dans les industries lourdes où les arrêts sont fréquents et
coûteux. L’ambition est de proposer une planification optimale tenant compte de l’en-
semble des coûts associés ; coûts de lancement de ligne, coûts de setup, coûts de lancement
de produit, coûts de production et coûts de stockage, tout en respectant les contraintes de
capacité, dans le but de garantir la satisfaction de la demande et de maximiser le profit.
Ce chapitre est structuré de la manière suivante, à commencer par la section 4.2, qui
fournit une description détaillée du contexte de la problématique étudiée, avec une at-
tention particulière portée sur les différentes transitions au sein des systèmes industriels,
telles qu’elles s’appliquent dans le cadre des modèles de lot sizing. La section 4.3 décrit le
problème étudié et ses principales caractéristiques. La section 4.4 introduit la formulation
mathématique du modèle proposé. La section 4.5 détaille les méthodes de résolution mises
en œuvre. La section 4.6 présente une application industrielle à travers un cas d’étude.
Enfin, la section 4.7 conclut en résumant les apports de ce travail.

4.2 Contexte de la recherche et de la contribution
D’après la littérature citée dans le chapitre 2, la majorité des travaux considèrent les

lignes ou machines de production sans prendre en compte les coûts de lancement. De plus,
les recherches se concentrent davantage sur le setup carryover ( [102], [95]) ou le setup
crossover ( [96]). Il est également à noter que peu d’études ont abordé simultanément ces
deux notions (setup carryover et setup crossover), en raison de la complexité liée à leur
combinaison ( [97], [98]).
Par ailleurs, au niveau industriel, notamment dans les problèmes de dimensionnement
de lots, d’autres configurations de transition entre périodes peuvent apparaître. C’est le
cas, par exemple, d’un changement effectué en début de période sans lancer la ligne de
production, ce qui est assimilé à une continuité de fabrication sur la ligne. Une autre
configuration concerne le changement de programme après un temps d’inactivité, néces-
sitant alors le lancement de la ligne de production ou bien le redémarrage du dernier
produit fabriqué avant l’inactivité ; ce cas entraîne également un lancement de la ligne,
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mais avec un temps et un coût réduits par rapport à un changement vers un produit
différent.
Ces trois concepts n’ont, à notre connaissance, pas été intégrés dans les modèles existants
de la littérature. L’originalité de ce travail réside dans l’étude et l’analyse de cinq formes
de transition possibles entre périodes au sein d’un même modèle, illustrés dans les figures
suivants (4.1- 4.5).
Le setup carryover de la période p à la période p + 1, représenté dans la figure 4.1, cor-
respond à une situation où la fabrication d’un produit se poursuit sur la période p + 1
sans nécessiter de nouveau réglage (setup) au début de cette période.

Figure 4.1 – Setup Carryover

Le setup crossover de la période p à la période p + 1, illustré à la figure 4.2, correspond à
une situation dans laquelle le changement de configuration du produit a vers le produit
b débute à la période p et s’achève à la période p + 1. Le coût de setup est alors imputé
à la période p + 1. Ce dernier inclut à la fois le coût de changement d’outillage associé au
passage du produit a au produit b, ainsi que le coût de lancement du produit b.

Figure 4.2 – Setup Crossover

La continuité sur la ligne entre les périodes p et p + 1, sans temps mort en période p ni
coût de lancement de la ligne en période p + 1, illustré à la figure 4.3, correspond à une
situation où le traitement du dernier produit (produit a) en période p s’achève en fin de
période, et où un réglage (setup) pour un produit différent (produit b) débute au début
de la période p + 1.

Figure 4.3 – Setup au début de la période sans lancement de la ligne de production

La figure 4.4 illustre le début de la période p + 1 avec un lancement de la ligne de pro-
duction accompagné d’un réglage (setup) pour un produit (b) différent de celui fabriqué
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en période p (a), laquelle s’est terminée par un temps mort. Dans ce cas, deux types de
coûts sont pris en compte : le coût de lancement de la ligne de production, lié à l’arrêt
observé en fin de période p, et le coût de setup du produit, comprenant à la fois le coût
de changement d’outillage et le coût de lancement du produit b.

Figure 4.4 – Setup au début de la période avec lancement de la ligne de production
après un temps idle

La figure 4.5 représente le début de la période p + 1 marqué par un lancement de la
ligne de production ainsi qu’un setup du même produit (a) que celui fabriqué en période
p, laquelle s’est terminée par un temps idle. Dans ce cas, deux types de coûts sont pris
en compte : le coût de lancement de la ligne de production et le coût de lancement du
produit.

Figure 4.5 – Setup pour le lancement du dernier produit avec lancement de la ligne de
production après un temps idle

Les trois dernières configurations de transition constituent les nouvelles approches pro-
posées et étudiées dans ce travail. La contribution de cette étude consiste à :

— Combiner et modéliser l’ensemble des cas de transition dans un même modèle : le
setup carryover, le setup crossover, ainsi que les trois cas supplémentaires proposés,
non encore traités tous simultanément dans la littérature.

— Fournir un plan de production et un ordonnancement optimaux pour le système
étudié, en prenant en compte l’ensemble des cas de transition.

— Appliquer une méthode métaheuristique à des instances de grande taille du système
étudié, ce qui constitue un véritable défi en raison de la complexité des formes de
transition et du nombre élevé de paramètres dans le système.

— Évaluer le comportement des systèmes de production en intégrant la prise en compte
des temps idle et le lancement des lignes de production.
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4.3 Description du problème
Dans ce travail, nous étudions un problème de planification et d’ordonnancement dans

une unité de production qui fabrique plusieurs types de produits en adoptant le principe
du dimensionnement de lots. Chaque type de produit peut être fabriqué sur plusieurs
lignes de production (m lignes) où chaque ligne travaille avec une cadence spécifique et
appropriée au type de produit, pour répondre à des demandes variantes et périodiques
sur un horizon de temps donné, constitué de plusieurs périodes. Nous nous situons dans
le cadre d’une unité productive multi-lignes, multi-produits et multi-périodes, prenant en
compte tous les cas de transitions possibles entre des périodes consécutives, afin d’établir
la meilleure gestion de l’unité de production, qui satisfait les demandes des clients dans
les délais prévus, tout en réduisant les temps d’attente et les temps non productifs et en
minimisant les coûts de production.
Comme cadre d’application de notre approche, nous avons choisi l’entreprise CHIALI
TUBES, qui fabrique une grande variété de tubes en polyéthylène sur plusieurs lignes de
production. Cette entreprise sert de support numérique pour les données exploitables en
expérimentation.
La production de tubes se caractérise par un flux continu de matériaux à travers les lignes
de production, qui peuvent fonctionner 24 heures sur 24, 7 jours sur 7. Chaque ligne de
production a un coût de lancement et une capacité spécifique ; elle peut produire une
gamme de types de produits avec une vitesse spécifique pour chaque type. Chaque pro-
duit final est défini par son diamètre, son épaisseur, un temps et un coût de production
spécifiques à chaque ligne. Ainsi, la configuration et le réglage (setup) d’un article dépend
de l’article précédent déjà configuré sur la ligne de production. Par conséquent, la fabri-
cation de plusieurs types d’articles dans ce domaine impose des contraintes spécifiques à
l’atelier de production, notamment le caractère multi-lignes et les setups dépendants de
la séquence.
Nous considérons donc un problème de dimensionnement de lots sous contraintes de
capacité de production, multi-produits, multi-lignes avec des setups dépendants de la sé-
quence, et des configurations de transition entre deux périodes consécutives incluant les
concepts de setup carryover et de setup crossover.
Pour la modélisation de ce système, nous considérons les hypothèses suivantes :

— L’horizon de planification est constitué de plusieurs périodes de même durée.

— La demande est déterministe et connue à l’avance, elle doit être satisfaite à chaque
période.

— La capacité de stockage est illimitée.

— L’atelier de production est organisé en lignes parallèles non identiques avec des
capacités différentes.

— Le flux de production est continu et peut s’étendre sur plusieurs périodes sans
interruption, permettant ainsi des setups carryover ou des setups crossover entre
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périodes consécutives.

— Plusieurs articles différents peuvent être produits sur différentes lignes de produc-
tion.

— Chaque ligne de production peut fabriquer certains types d’articles.

— Chaque type d’article a un taux de production spécifique sur chaque ligne, ce qui
engendre des coûts et des temps de production différents selon les lignes.

— Des temps d’arrêt peuvent survenir dans une période, d’une durée égale ou inférieure
à celle de la période.

— Après un temps d’arrêt, la ligne de production doit être relancée pour reprendre la
fabrication.

— Lorsqu’une ligne de production est lancée au cours d’une période, elle débute avec
une configuration mise en place pour un produit.

— Le temps et le coût de setup d’un type d’article dépendent du type d’article produit
précédemment.

— Un article peut être le premier lancé dans une période après avoir été le dernier
fabriqué dans la période précédente, mais avec un temps d’arrêt à la fin de cette
dernière. Dans ce cas, le coût de setup est inférieur au coût du setup permettant
un changement d’un article différent.

— Une période peut débuter par un setup pour le changement entre des articles dif-
férents sans nécessiter un lancement de la ligne de production, ceci est considéré
comme une forme de continuité de production.

4.4 Modélisation mathématique
L’objectif de cette étude est de déterminer les quantités de production des articles sur

les différentes lignes de production à chaque période de l’horizon de planification tout en
minimisant les coûts de production, les coûts de réglage et les coûts de stockage. Tout
d’abord, nous énumérerons les différents paramètres utilisés, puis la fonction objective
sera présentée, suivie des différentes contraintes relatives au système étudié.
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4.4.1 Paramètres

N Ensemble des produits
M Ensemble des lignes de production
P Ensemble des périodes
R Un grand nombre
Kim Une matrice booléenne indiquant pour chaque article i, la possibilité d’être

produit sur la ligne de production m.
Dip Demande de l’article i à la période p.
LCm Coût de lancement de la ligne de production m.
PCimp Coût de production de l’article i sur la ligne de production m à la période p.
SCij SCoût de setup pour passer de l’article i à l’article j.
SC0i Coût de setup de l’article i au début d’une période si cet article était le

dernier produit à la période précédente
HCi Coût de stockage de l’article i

Cmp Capacité de production de la ligne m à la période p, exprimée en unités de
temps

PTim Temps de production de l’article i sur la ligne de production m.
STij Temps de setup pour passer de l’article i à l’article j.
ST0i Temps de setup de l’article i au début d’une période si cet article était le

dernier produit à la période précédente

Variables de décision

qimp Quantité produite de l’article i sur la ligne de production m à la période p

sip Niveau de stock de l’article i à la fin de la période p

rimp

1 l’article i est produit sur la ligne de production m à la période p,
0 sinon

xijmp


1 un setup est effectué pour passer de l’article i à l’article j sur la ligne

de production m à la période p,
0 sinon

yimp


1 s’il y a un setup carryover de l’article i de la période p− 1 à la

période p sur la ligne de production m,
0 sinon
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wijmp


1 la ligne de production m commence à la période p avec un setup pour

passer de l’article i à l’article j,
0 sinon

zijmp


1 s’il y a un setup crossover pour passer de l’article i à l’article j, divisé

entre la période p− 1 et la période p sur la ligne de production m,
0 sinon

fijmp Partie du temps au début de la période p pour le setup de i à j, divisé
entre les périodes p− 1 et p sur la ligne de production m

lijmp Partie du temps à la fin de la période p pour le setup de i à j, divisé entre
les périodes p et p + 1 sur la ligne de production m

idlemp Temps d’inactivité à la fin de la période p sur la ligne de production m.

idle_bmp


1 il y a un temps d’inactivité sur la ligne de production m à la fin

de la période p,
0 sinon

αimp


1 l’article i est produit en premier au début de la période p sur la ligne

de production m,
0 sinon

βimp


1 l’article i est produit en dernier au début de la période p sur la ligne

de production m,
0 sinon

uimp Variable entière pour suivre l’ordre de
production de l’article i sur la ligne de production m à la période p.

lcmp

1 la ligne de production m est lancée à la période p,
0 sinon

sauvimp

1 l’article i est le dernier produit sur la ligne m jusqu’à la période p,
0 sinon

4.4.2 Fonction objectif

Min F1 + F2 + F3 + F4 + F5 (4.1)
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F1 =
I∑

i=1

M∑
m=1

P∑
p=1

PCimp qimp Kim, (4.1.1)

F2 =
I∑

i=1

M∑
m=1

P∑
p=1

SC0i wiimp, (4.1.2)

F3 =
I∑

i=1

I∑
j=1
j ̸=i

M∑
m=1

P∑
p=1

SCij (xijmp + wijmp + zijmp), (4.1.3)

F4 =
I∑

i=1

I∑
j=1
j ̸=i

M∑
m=1

P∑
p=1

LCm lcmp, (4.1.4)

F5 =
I∑

i=1

P∑
p=1

HCi sip. (4.1.5)

La fonction objective minimise le coût total, composé de cinq fonctions de 4.1.1 à 4.1.5.
La fonction 4.1.1 correspond au coût de production de tous les produits sur les lignes
de production sur l’horizon de planification. La fonction 4.1.2 est liée au coût total de
lancement des produits. La fonction 4.1.3 représente le coût de setup dépendant de la
séquence. Les fonctions 4.1.4 et 4.1.5 correspondent respectivement au coût de lancement
des lignes de production et au coût de stockage des produits.

4.4.3 Contraintes

sip = si(p−1) +
∑

m∈M

qimp −Dip ∀i, ∀p > 1 (4.2)

si1 =
∑

m∈M

qim1 −Di1 ∀i (4.3)
∑
i∈I

qimpPTim +
∑
i∈I

∑
j∈I
j ̸=i

(xijmp + zijmp + wijmp) · STij

+
∑
i∈I

wiimpST0i +
∑
i∈I

∑
j∈I
j ̸=i

(fijmp + lijmp) + idlemp = Cmp ∀m,∀p (4.4)

Les équations (4.2) et (4.3) sont des contraintes d’équilibre des matières tout en garantis-
sant la satisfaction de la demande. La contrainte (4.4) représente la contrainte de capacité
en unité de temps par ligne de production et par période, en tenant compte des temps
de production et des temps de réglage des produits réalisés. Cette équation permet de
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calculer la capacité restante à chaque période.

qimp ≤ rimp ·
∑
p∈P

Dip ∀p,∀i,∀m (4.5)

rimp ≤ Kim · qimp ∀p,∀i,∀m (4.6)
rimp = yimp + wiimp+

∑
j∈I,j ̸=i

(xjimp + zjimp + wjimp) ∀p,∀i,∀m (4.7)

Les contraintes (4.5), (4.6) et (4.7) explicitent la relation entre les différentes variables.
Pour un produit donné, la variable binaire rimp prend la valeur 1 s’il existe une quantité
produite sur une ligne de production pouvant le fabriquer (contraintes (4.5) et (4.6)).
Cela peut se produire soit à la suite d’un réglage effectué au cours de la période, soit à
la suite d’un setup au début de la période, soit à la suite d’un setup initié à la fin de
la période précédente, soit par la continuité de la production de la période précédente
(contraintes (4.7)).

∑
i∈I

yimp +
∑
i∈I

wiimp +
∑
i∈I

∑
j∈I
j ̸=i

zjimp +
∑
i∈I

∑
j∈I
j ̸=i

wjimp ≤ 1 ∀m,∀p (4.8)

∑
i∈I

yimp +
∑
i∈I

wiimp+
∑
i∈I

∑
j∈I
j ̸=i

zjimp +
∑
i∈I

∑
j∈I
j ̸=i

wjimp ≥ max
i∈I

rimp ∀m,∀p (4.9)

Les contraintes (4.8) et (4.9) concernent la transition entre deux périodes consécutives.
Parmi les différents cas possibles de transition, un seul d’entre eux peut se produire à la
fois (contrainte (4.8)). La contrainte (4.9) garantit qu’un des cas de transition est possible
si et seulement s’il y a au moins un produit fabriqué durant la période.

fijmp + lijmp = zijmp STij ∀p > 1,∀i, j ̸= i,∀m (4.10)
fijm1 = 0 ∀p,∀i, j ̸= i,∀m (4.11)
fijmP = 0 ∀p,∀i, j ̸= i,∀m (4.12)

Les contraintes (4.10) - (4.12) concernent le setup crossover. La première période ne peut
pas commencer avec un réglage fractionné, de plus, la dernière période ne peut pas se
terminer avec un réglage fractionné non plus.

yimp ≤ yimp−1 + wiimp−1 +
∑
j∈I
j ̸=i

zjimp−1 +
∑
j∈I
j ̸=i

wjimp−1

+
∑
j∈I
j ̸=i

xjimp−1 ∀p > 2,∀i,∀m (4.13)
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La contrainte (4.13) concerne le setup carryover entre deux périodes consécutives.

idlemp ≤R · idle_bmp ∀m,∀p (4.14)
idle_bmp ≤ idlemp ∀m,∀p (4.15)

lcmp ≤ idle_bmp−1 ∀m,∀p > 1 (4.16)
lcmp ≥ idle_bmp−1 + max

i
(rimp)− 1 ∀m,∀p > 1 (4.17)

lcm1 ≥max
i

(rim1) ∀m (4.18)

Les contraintes (4.14) et (4.15) garantissent que la variable binaire idlemp prend la valeur
1 si un temps d’inactivité est observé sur la ligne de production m à la fin de la période
p (idlemp >0), sinon elle prend la valeur 0. Les contraintes (4.16) - (4.18) concernent les
lancements des lignes de production. Pour la première période, la ligne de production est
lancée s’il y a au moins un produit qui est fabriqué sur cette ligne (contrainte (4.18)).
Pour les périodes suivantes, la ligne de production est lancée si, en plus d’avoir au moins
un produit en configuration, il y a eu un temps d’inactivité à la période précédente
(contrainte (4.17)). La contrainte (4.16) s’assure que, si aucun temps d’inactivité n’est
observé à la fin de la période, il n’est pas nécessaire de relancer la ligne de production
pour la période suivante.

∑
i∈I

αimp ≤ 1 ∀p,∀m (19)

αimp ≤ rimp ∀p,∀i,∀m (4.20)
αimp ≥ yimp+wiimp +

∑
j∈I
j ̸=i

(zjimp + wjimp) ∀p,∀i,∀m (4.21)

∑
j∈I
j ̸=i

xjimp ≤rimp − αimp ∀p,∀i,∀m (4.22)

Les contraintes de (4.19) - (4.22) concernent le premier produit sur chaque ligne de
production à chaque période, et établissent le lien avec les variables de transitions.

∑
i∈I

βimp ≤ 1 ∀p,∀m (4.23)

βimp ≤rimp ∀p,∀i, ∀m (4.24)∑
j∈I
j ̸=i

xijmp ≥ rimp − βimp ∀p,∀i, ∀m (4.25)

βimp−1 ≥ yimp +
∑
j∈I
j ̸=i

zijmp ∀i,∀m,∀p > 1 (4.26)

∑
j∈I
j ̸=i

rjmp ≤ (2− αimp − βimp) · (N − 1) ∀p,∀i, ∀m (4.27)
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Les contraintes de (4.23) - (4.27) concernent le dernier produit sur chaque ligne de pro-
duction à chaque période, et établissent le lien avec les variables de transitions et les
changements à l’intérieur des périodes.

uimp ≤rimp ·N ∀p,∀i, ∀m (4.28)
uimp ≥ rimp ∀p,∀i, ∀m (4.29)

uimp ≤
∑
i∈I

∑
j∈I
j ̸=i

xijmp + 1 ∀p,∀i, ∀m (4.30)

uimp + 1 ≤ ujmp + N · (1− xijmp) ∀p,∀i, ∀m (4.31)

Les contraintes de (4.28) - (4.31) permettent de suivre la position de chaque produit sur
chaque ligne de production et à chaque période. Ces contraintes permettent de séquencer
les produits sur les lignes de production au sein des périodes et à travers l’ensemble de
l’horizon de planification, et également d’éliminer les sous-tours. En effet, pour l’implé-
mentation de notre modèle, nous avons considéré qu’un produit est traité une seule fois
dans une période pour une opération optimale. En d’autres termes, tous les produits du
même type sont regroupés ensemble et lancés une seule fois afin de minimiser les temps de
changement de produit et de programmer de manière à éviter les boucles dans la même
période.

∑
i∈I

sauvimp ≤ 1 ∀m,∀p (4.32)

sauvimp ≥ βimp + rimp − 1 ∀p, ∀i,∀m (4.33)
sauvimp ≤ βimp − rimp + 1 ∀p, ∀i,∀m (4.34)

sauvimp ≥sauvimp−1 −max
j∈I

rjmp ∀i, ∀m,∀p > 1 (4.35)

sauvimp−1 ≥ wijmp + αjmp − 1, if
p−1∑
t=1

lcmt ≥ 1 ∀i, ∀j,∀m,∀p > 1 (4.36)
∑
i∈I

sauvim1 = 0, if max
j∈I

rjm1 = 0 ∀m (4.37)

Les contraintes (4.32) - (4.37) assurent la cohérence temporelle du dernier produit fa-
briqué dans le processus de planification. La contrainte (4.32) garantit l’unicité de l’en-
registrement du dernier produit pour chaque période p. Les contraintes (4.33) et (4.34)
établissent une relation logique entre la fabrication courante et la mise à jour de ce statut.
La contrainte (4.35) préserve la continuité temporelle en propageant le dernier produit
des périodes inactives. La contrainte (4.36) lie explicitement les opérations de setup au
dernier produit fabriqué historiquement, assurant ainsi la cohérence des changements.
Enfin, la contrainte (4.37) initialise proprement le système. Cet ensemble de contraintes
forme ainsi un mécanisme robuste pour le suivi temporel des productions, essentiel pour
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la validité des solutions proposées.

∑
i∈I

∑
j∈I

wijmp ≥ lcmp ∀m,∀p > 1 (4.38)
∑
i∈I

wiim1 ≥ lcm1 ∀m (4.39)

∑
i∈I

wiimp ≥ lcmp +
p−1∑
t=1

max
i

rimt − p ·
p−1∑
t=1

lcmt ∀i,∀m,∀p > 1 (4.40)

wiimp ≤lcmp ∀i,∀m,∀p > 1 (4.41)

Les contraintes (4.38 – 4.41) concernent les setups en début de période et fait le lien entre
le lancement des lignes de production et le lancement des produits.

qimp ∈ N+ ∀p, ∀i, ∀m (4.42)
sip ∈ N+ ∀i, ∀p (4.43)

idlemp ∈ R+ ∀m,∀p (4.44)
rimp, yimp, αimp,βimp, sauvimp ∈ {0, 1} ∀p, ∀i, ∀m (4.45)

xijmp, zijmp, wijmp ∈ {0, 1} ∀p,∀i, ∀j,∀m (4.46)
fijmp,lijmp ∈ R+ ∀p,∀i, ∀j,∀m (4.47)
lcmp,idle_bmp ∈ {0, 1} ∀m,∀p (4.48)
uimp ∈ N+ ∀p, ∀i, ∀m (4.49)

Constraints (4.42) - (4.49) concernent la définition des variables. qimp, sip et uimp sont
des variables entières positives. idlemp, fijmp et lijmp sont des variables positives non en-
tières. rimp, xijmp, yimp, zijmp, wijmp, lcmp, αimp, βimp, uimp, sauvimp, et idle_bmp asont
des variables binaires (booléennes).

4.5 Techniques de résolution
Dans l’optique d’analyser le problème posé, nous avons résolu le modèle formulé par

deux approches différentes, une méthode exacte et une métaheuristique. Pour la méthode
exacte, le modèle ainsi proposé est implémenté sous le solver CPLEX, et pour la mé-
taheuristique nous avons utilisé le recuit simulé modifié comme démarche de résolution
dans le cadre des grandes instances.
Pour chaque méthode de résolution utilisée, nous avons proposé plusieurs configurations
par la variation des différents paramètres ; une variabilité des lignes de production, une
variabilité des produits et une variabilité des périodes.

95



4.5.1 Métaheuristique Recuit Simulé révisée
L’algorithme original de recuit simulé a été modifié de manière à ce qu’à chaque palier de
température, une solution initiale soit générée et la meilleure solution soit sauvegardée à
chaque itération. Cette solution est ensuite comparée à la solution globale. Si la meilleure
solution à chaque palier de température est supérieure à la solution globale, elle devient
la nouvelle solution globale. L’objectif de ce processus est d’augmenter la probabilité
d’explorer l’ensemble de l’espace de recherche et d’obtenir les meilleurs résultats. Les
étapes de l’algorithme de recuit simulé modifié utilisé dans notre travail sont détaillées
dans l’Algorithme 1.

Algorithme 1 : Recuit Simulé (SA : Simulated annealing)
Inputs : t0 : initial temperature, max : maximum number of iterations, tf : final
temperature, α
Outputs : solution
1. t← t0
2. iter ← 0
3. Solution ← Genrate_Random_Chromosom (Dip, Cmp)
4. while (t < tf ) do

a) S0 ← Genrate_Random_Chromosom (Dip, Cmp)
b) S ← S0
c) If (fitness(S) < fitness(Solution)) then Solution ← S
d) while (iter < max) do

iter++
s_neighborhood← Genrate_Random_Neighberhood(S)
∆← fitness(s_neighborhood) − fitness(S)
If (∆ < 0) then S ← s_neighborhood

If (fitness(s_neighborhood) < fitness(Solution)) then Solution ←
s_neighborhood

Else
x← random
if (x < e−∆/t) then S ← s_neighborhood

5. t← t× α
6. iter ← 0
7. Return Solution

L’adaptation de l’algorithme est régie par ses paramètres d’utilisation, qui diffèrent d’une
application à une autre et d’un cas à un autre. Dans notre travail, la méthode recuite
simulé modifiée est divisée en plusieurs étapes distinctes. Ces étapes sont présentées ci-
dessous, avec les objectifs de chacune décrits de manière séquentielle. Pour offrir une
meilleure compréhension de notre approche de résolution, la figure 4.6 illustre les liens
entre les étapes proposées.
La génération d’une solution initiale aléatoire définit un plan et un calendrier pour dif-
férents produits à travers les lignes de production et sur toutes les périodes de l’horizon
de planification. À partir de cette solution, un test est effectué : si la demande n’est pas
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satisfaite sur une période, elle est réaffectée en conséquence. À ce stade, deux issues sont
possibles. Soit la réaffectation est impossible, ce qui entraîne la génération d’une nouvelle
solution aléatoire, soit la réaffectation réussit, produisant ainsi une solution initiale réa-
lisable, comme détaillé dans l’Algorithme 2.
À partir de cette solution initiale, une solution voisine est déterminée et sa faisabilité est
vérifiée. Si la demande n’est pas satisfaite, une réaffectation est effectuée et des correc-
tions sur les transitions entre périodes consécutives peuvent s’avérer nécessaires, comme
expliqué dans l’Algorithme 3. Le processus est répété pour chaque niveau de température,
et la solution optimale est identifiée en comparant les résultats de toutes les itérations.

Figure 4.6 – Les différentes étapes de la méthode proposée

97



4.5.1.1. Génération d’une solution initiale

Pour générer une solution initiale de manière aléatoire, l’algorithme 2 attribue aléa-
toirement les articles aux lignes de production avec des quantités de production aléatoires
tout en respectant les contraintes de demande et de capacité. Chaque article est produit
sur une seule ligne de production à la fois. Les changements de séquence sont effectués
pour produire les articles restants, toujours dans les limites de la demande et des ca-
pacités. Les demandes non satisfaites sont réaffectées pour garantir leur couverture, et
les niveaux de stock sont calculés. Enfin, des variables de transition sont définies pour
planifier les périodes suivantes, comme schématisé dans le flowchart de la figure 4.7. Ce
processus est répété pour toutes les périodes.

Algorithme 2 : Generate_Random_Chromosom

Inputs : Dip, Cmp

Outputs : Random solution S (wijmp, xijmp, yimp, zijmp, qimp, rimp, sip, fijmp, lijmp, lcmp,

αimp, βimp, uimp, idlemp, idle_bmp, sauvimp)

Repeat until finding a feasible solution S :

1- demip ← Dip

2- demTI ←
∑

Dip

3- Generate the first items for the first period on each production line m :

wiim1 ← random Boolean

qim1 ← random integer(1, min(demi1, Cm1))

For all the periods of the planning horizon, repeat steps from 4 to 7 :

4- Define the setups for the change from item i to item j inside the period on the launched
production lines :

xijmp ← random Boolean

qimp ← random integer(1, min(demip, Cmp))

5- Reassignment (1) of the unmet demand of the period of each item.

6- Calculate the inventory of each item sip.

7- Define the transition variables on each production line for the next period.

Return solution S.

Le processus de réaffectation s’articule en deux phases :
1. Réaffectation au sein de la même période : La priorité est accordée à l’augmenta-

tion des quantités produites sur les lignes disponibles, en privilégiant la continuité
de production. Cela inclut, par exemple, le setup carryover, le setup crossover, ou
encore les changements en début de période. Si nécessaire, des opérations de chan-
gement de série peuvent être effectuées au cours de la période, ou de nouvelles lignes
peuvent être lancées, jusqu’à ce que la demande soit entièrement satisfaite. Cette
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stratégie de priorisation permet d’obtenir une solution initiale à la fois réalisable
et efficace, en optimisant les coûts de changement de série et les coûts associés au
lancement de nouvelles lignes de production.

2. Réaffectation aux périodes antérieures : Si, après la première phase, une partie
de la demande reste insatisfaite, des ajustements sont effectués dans les périodes
précédentes disposant de capacités disponibles, en commençant par les périodes les
plus récentes.

Le mécanisme de génération des états de transition garantit la cohérence entre les états
des lignes de production et les variables de transition. Pour la période p + 1, les décisions
sont prises en tenant compte de la capacité restante et du dernier produit fabriqué en
période p :

— En l’absence de capacité restante, le mécanisme évalue la possibilité de setup car-
ryover yimp+1 ou d’une continuité de production en début de période p + 1 via
un changement dépendant de la séquence wijmp+1, afin d’affecter des quantités de
production générées aléatoirement.

— En présence de capacité disponible, il examine la faisabilité d’un setup crossover
zijmp+1 ou d’un changement en début de période wijmp+1, avec là aussi des quantités
de production attribuées de manière aléatoire.
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Figure 4.7 – Organigramme des transitions entre deux périodes consécutives

Les quantités allouées sont contraintes par la capacité de la ligne de production et la
demande non satisfaite, tandis que toute ligne de production non utilisée reste inactive.

4.5.1.2. Génération d’une solution de voisinage

La méthode de recherche de voisinage utilisée dans ce travail (algorithme 3) s’attache
au détail de la planification et du séquencement des produits sur les lignes de production.
Elle améliore, en plus des coûts de lancement des lignes de production et des coûts de
stockage, les coûts de setup des produits ainsi que les coûts de production. Elle traite,
à chaque itération, un seul article affecté à une ligne de production pour une période
donnée.
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Algorithme 3 : Generate_Random_Neighberhood
Inputs : initial solution S0

Outputs : neighbor solution S

1- S ← S0

2- Select randomly an item manufactured with the indices m1 ∈M , p1 ∈ P and
n1 ∈ N

3- Delete the production of item n1 on the production line m1 in period p1

4- Correct the solution obtained by making the link between the item
manufactured before n1 and the one manufactured after n1, on the production
line m1, if they exist.

From period h = 1 to period h = P repeat steps from 5 to 7 :
5- Reassignment (2) of the unmet demand of period h of each item of the set of

items
6- Calculate the inventory level of each item at the end of period h

7- Correction of the transitions on each period t, from t = 0 to t = h, for each
production line

8- Return S

La méthode proposée débute par l’initialisation de la solution de voisinage à partir de la
solution initiale, en conservant l’ensemble des décisions (affectation des produits, quanti-
tés produites, ordonnancement par ligne et par période, ainsi que les niveaux de stock).
Une position de production (produit, machine, période) est ensuite sélectionnée aléatoi-
rement parmi celles actives, puis sa production est annulée. Cette suppression engendre
des perturbations sur la capacité de production, les états de transition inter-périodes, et
la satisfaction de la demande. Les étapes suivantes visent à corriger ces perturbations :
réajustement de l’ordonnancement, réaffectation des demandes non satisfaites, recalcul
des stocks, et mise à jour des états de transition. Ces corrections sont appliquées sé-
quentiellement à toutes les périodes de l’horizon de planification. Enfin, la solution de
voisinage ainsi construite est retournée.
Le système étudié présente une forte complexité en raison de la variabilité du nombre
de produits, de la multiplicité des lignes de production et de la présence de plusieurs
périodes dans l’horizon de planification, ce qui engendre un grand volume de variables
décisionnelles. Cette complexité se manifeste à travers une diversité de cas et de choix
à considérer. L’étape 4 de l’algorithme 3, dédiée à la correction et au réordonnancement
de la séquence de production suite à une perturbation, est détaillée à travers plusieurs
figures (4.8 à 4.13) illustrant les différents scénarios possibles en fonction de la position
de l’article annulé. Si cet article (n1) est le dernier à être produit dans la période, aucune
action n’est requise. En revanche, si une production suit celle annulée, la mise à jour
dépend de la position relative de l’article annulé, ainsi que des articles qui le précèdent
et le suivent dans la séquence.
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figures 4.8 - 4.13

Figure 4.8 – Le setup xin1m1p1 devient un setup xijm1p1 à l’intérieur dep1

Figure 4.9 – Le setup carryover yn1m1p1 devient un setup wn1jm1p1 pour un changement
au début de p1

Figure 4.10 – Le setup crossover zin1m1p1 devient soit un setup wjjm1p1 au début de p1
avec un lancement de la ligne, soit un setup crossover zijm1p1 ou bien un setup wijm1p1 au
début de p1 avec un lancement de la ligne

Figure 4.11 – Le setup wn1n1m1p1 devient un setup wn1jm1p1 au début de p1
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Figure 4.12 – Le setup win1m1p1devient soit un setup wjjm1p1 soit un setup wijm1p1 au
début de p1

Figure 4.13 – Le setup win1m1p1 devient soit un setup carryover yjm1p1 , soit un setup
wijm1p1 au début de p1

Le processus de réaffectation de la demande non satisfaite dans la méthode de recherche
de voisinage reprend les principes appliqués lors de la construction de la solution initiale,
à quelques différences près. La réaffectation commence par exploiter les capacités rési-
duelles sur les lignes ayant déjà produit l’article concerné durant les périodes antérieures
à la période de la demande. Cette stratégie vise à favoriser la continuité de production, à
limiter les coûts de réglage et à améliorer la qualité de la solution de voisinage. Si cette
première phase ne permet pas de satisfaire l’ensemble de la demande, la réaffectation se
poursuit à la période concernée, de la même manière que dans la méthode de recherche
de solution initiale.
L’étape de correction des transitions dans la méthode de recherche de voisinage vise à
restaurer la faisabilité de la solution après les perturbations introduites lors des étapes
d’annulation de production ou de réaffectation de la demande non satisfaite. Cette phase,
parmi les plus complexes de la métaheuristique, repose sur la gestion précise des variables
de transition entre périodes, influencées principalement par la capacité de production res-
tante et le dernier article fabriqué à chaque période. Une large variété de cas est traitée,
tenant compte de multiples combinaisons possibles selon les situations rencontrées sur
chaque ligne de production.
Les différents scénarios sont classés selon le type de transition, la capacité de production
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restante à la période considérée et le dernier article fabriqué. Chaque cas nécessite des
décisions adaptées : maintien ou suppression de la variable de transition initiale, ajuste-
ment des quantités produites, annulation de certaines productions ou reconfiguration des
liaisons entre articles successifs. La faisabilité de chaque configuration est systématique-
ment testée par rapport aux capacités résiduelles des périodes concernées et le dernier
article fabriqué de la période, et les ajustements sont effectués en conséquence. À l’issue
de cette étape, toutes les variables de transition, les capacités de production, ainsi que
les quantités produites et les demandes insatisfaites sont mises à jour pour garantir la
cohérence globale de la solution.

4.6 Exploitation en milieu industriel
Cette étude concerne la planification et l’ordonnancement d’un système de production

composé de plusieurs lignes de production pour fabriquer plusieurs types de produits sur
un horizon de planification multi-périodes en prenant en considération plusieurs états de
transitions entre les périodes consécutives. Pour résoudre le problème, nous avons proposé
et développé un algorithme mathématique en considérant tous les paramètres et toutes
les contraintes qui constituent la complexité du modèle proposé. Et pour tester l’efficacité
de l’algorithme développé nous avons implémenté le modèle mathématique sous CPLEX.
Dans ce contexte, plusieurs tests ont été effectués sur un ordinateur doté d’un processeur
Intel (R) Core (TM) i5-1035G1 CPU @ 1.19 GHz and 20 GB of RAM, sous Windows 10
(64 bit).
Pour pouvoir implémenter le modèle proposé, une collecte minutieuse de données terrain
a été réalisée. Ces données incluent les coûts, les temps de traitement, les prévisions de
demande et les cadences de production pour les différents produits sur les différentes
lignes de production.
Dans le cadre de petites instances, les résultats obtenus avec CPLEX ont été comparés
à ceux obtenus avec une métaheuristique codée sous IntelliJ IDEA 2020.2.1. Pour les
instances moyennes et grandes, où CPLEX a montré des limitations, le problème a été
résolu à l’aide de la métaheuristique.

4.6.1 Données
Les résultats obtenus ont révélé plusieurs scénarios possibles, qui dépendent de la

nature de la demande et influencent le comportement du système. Trois situations prin-
cipales ont été identifiées :

1. Première situation : demande supérieure aux capacités des lignes de production
Dans ce cas, les demandes excèdent les capacités des lignes de production sur l’ho-
rizon de planification. La production dans ce système étant réalisée de manière
continue (3 équipes travaillant en alternance, 7 jours sur 7), il n’est pas possible
d’ajouter des heures supplémentaires pour satisfaire une demande très élevée.

2. Deuxième situation : demande faible
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Lorsque la somme totale des demandes est largement inférieure aux capacités des
lignes de production sur toutes les périodes disponibles, les solutions obtenues ré-
duisent le nombre de lignes de production lancées, en utilisant un minimum de
périodes tout en favorisant la continuité de fabrication. L’algorithme vise à mini-
miser le taux d’utilisation des lignes de production en regroupant les demandes des
périodes ultérieures dans des périodes spécifiques, car les coûts de stockage sont
relativement faibles par rapport aux coûts de lancement des lignes et aux coûts de
setup.

3. Troisième situation : demande moyenne
Ici, la somme des demandes est égale ou légèrement inférieure aux capacités des
différentes lignes de production sur toutes les périodes. Le défi est de trouver la
meilleure planification et ordonnancement qui améliore les performances globales
du système tout en satisfaisant les demandes de chaque type de produit et pour
chaque période. Les setups étant dépendantes de la séquence et les temps de setup
significatifs, il est difficile d’optimiser les coûts globaux tout en respectant les capa-
cités de chaque période et de chaque ligne. C’est dans ce contexte que l’algorithme
proposé devient essentiel pour fournir une solution optimale.

4.6.2 Résultats
Les expérimentations présentées dans cette application s’inscrivent dans cette troi-

sième situation et ont été regroupées en trois configurations selon le paramètre à faire
varier :

— Dans la première configuration, le nombre de produits a été varié.

— Dans la deuxième configuration, le nombre de lignes de production a été varié.

— Dans la troisième configuration, le nombre de périodes a été varié.

Pour toutes les configurations, les résultats obtenus sous CPLEX sont représentés dans
le tableau 4.1 ci-dessous.
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Table 4.1 – Results of the tests on CPLEX

Configuration Produit Ligne Période fonction Objectif Temps Unité

1

3 3 3 645 264 11 sec

5 3 3 640 749 2 min

6 3 3 Pas de résultats - -

2

3 6 3 1 136 108 18 sec

3 8 3 1 459 212 2 min

3 10 3 1 788 702 8 min

3 12 3 Pas de résultats - -

3

3 3 6 1 135 549 9 min

3 3 8 1 597 957 55 min

3 3 10 Pas de résultats - -

À partir des résultats obtenus, nous avons constaté que la variation d’un paramètre in-
fluence la solution résultante et met en évidence les limites de CPLEX pour résoudre les
problèmes de grandes instances, et ce, pour chaque configuration.
Dans la première configuration, au-delà de 6 produits, CPLEX ne fournit plus de résul-
tats, même lorsque le nombre de périodes et de lignes de production est limité (3 lignes de
production et 3 périodes). En ce qui concerne la deuxième configuration, en augmentant
le nombre de lignes de production dans le système, CPLEX cesse de fonctionner au-delà
de 10 lignes de production avec 3 produits et 3 périodes. Cette situation a également été
observée pour la troisième configuration : en augmentant le nombre de périodes à plus
de 8, le solveur ne donne plus de résultats avec 3 produits et 3 lignes de production.
Face à ce constat, nous avons eu recours à une métaheuristique pour résoudre les instances
de grande taille du système étudié. Les coûts totaux des tests pour chaque configuration
sont présentés dans les graphiques de la figure 4.14.
Pour chaque expérience où CPLEX a pu atteindre une solution optimale, un ordonnance-
ment des produits sur chaque ligne de production et pour chaque période, correspondant
à la fonction objective minimale, a été fourni. Par exemple, les ordonnancements obtenus
pour les expériences 3 produits/3 lignes de production/3 périodes et 3 produits/8 lignes
de production/3 périodes sont respectivement illustrés dans les figures 4.15 et 4.16.
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Figure 4.14 – Coûts totaux obtenus par CPLEX pour les trois configurations

Figure 4.15 – Résultat de l’expérimentation avec 3 articles, 3 lignes de production et 3
périodes

Figure 4.16 – Résultat de l’expérimentation avec 3 articles, 8 lignes de production et 3
périodes

Nous pouvons constater que l’ordonnancement obtenu pour chaque configuration a per-
mis de minimiser ou d’éliminer les temps d’attente entre les périodes sur chaque ligne
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de production lancée, assurant ainsi la continuité de fabrication (setup carryover, setup
crossover et démarrage de période avec un setup pour le changement de produit sans
relancer la ligne de production) entre les périodes consécutives.
L’algorithme proposé a également permis de minimiser le nombre de changements de
programme et de limiter l’utilisation des lignes de production en fonction de la capacité
nécessaire pour chaque période, afin de satisfaire la demande à moindre coût. Si une pos-
sibilité de regrouper ou de réallouer la production à d’autres périodes ou à d’autres lignes
de production existe, l’utilisation de certaines lignes est évitée, car les coûts de lancement
des lignes de production et de setup sont significatifs comparés aux coûts de stockage.
Cette possibilité de regrouper les différentes demandes et de les planifier sur un horizon
temporel, tout en respectant les délais de livraison, a permis de réduire les coûts totaux,
augmentant ainsi les bénéfices de l’entreprise et assurant une exploitation synchronisée
des unités de production.
Pour chaque configuration parmi les trois configurations déjà mentionnées, et à partir
d’un certain seuil du paramètre à faire varier, CPLEX n’a pas été capable de fournir un
résultat. Dans cette situation, l’utilisation des métaheuristiques devient une nécessité.
Dans un premier temps, nous avons testé les mêmes paramètres des différentes configu-
rations proposées sur CPLEX. Ensuite, pour chaque type de configuration, nous avons
augmenté la variation du paramètre considéré. Les résultats obtenus sont présentés dans
le tableau 4.2.
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Table 4.2 – Comparaison entre les résultats de Cplex et de l’algorithme SA

CPLEX SA

Produit Ligne Période
Fonction
objectif

Temps Unité
Fonction
objectif

GAP Temps Unité

C
on

fig
ur

at
io

n
1 3 3 3 645 264 11 sec 656 683 1,8% 39 sec

5 3 3 640 749 2 min 653 243 1,9% 6 min
8 3 3 Pas de résultats - - 784 037 5 min
10 3 3 Pas de résultats - - 792 901 15 min
30 3 3 Pas de résultats - - 280 576 15 h

C
on

fig
ur

at
io

n
2 3 6 3 1 136 108 18 sec 1 172 920 3,2% 6 min

3 8 3 1 459 212 2 min 1 511 915 3,6% 89 min
3 10 3 1 788 702 8 min 1 873 976 4,8% 4 min
3 15 3 Pas de résultats - - 2 949 713 27 min
3 20 3 Pas de résultats - - 3 852 004 20 min

C
on

fig
ur

at
io

n
3 3 3 6 1 135 549 9 min 1 61 859 2,3% 7 min

3 3 8 1 597 957 2 min 1 676 669 4,9% 13 min
3 3 10 Pas de résultats - - 1 918 044 20 min
3 3 15 Pas de résultats - - 3 247 620 26 min
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Malgré la variation et l’augmentation du nombre de produits, de lignes de production
et de périodes dans chaque configuration, la métaheuristique a pu fournir un plan de
production et un ordonnancement pour des instances moyennes et grandes tout en as-
surant la continuité de fabrication et la continuité de changement de programme entre
les périodes consécutives, sur les lignes de production parallèles, avec des temps de setup
dépendants de la séquence. À travers ces derniers résultats, nous pouvons constater que
la variation des paramètres influence le temps de calcul. En général, plus la taille du para-
mètre considéré augmente dans chaque configuration, plus le temps de calcul augmente.
Cela s’explique par le fait qu’en augmentant la taille du système étudié, la construction
d’une solution initiale aléatoire et faisable prend plus de temps, ainsi que la recherche
d’une solution de voisinage et la convergence vers la meilleure solution. Dans certains
cas, le temps de calcul diminue, car la structure des données pour ces expérimentations,
incluant les temps et les demandes, a permis d’obtenir rapidement une solution faisable.
Il est important de noter que plus les demandes sont proches des capacités des périodes,
plus la métaheuristique prendra du temps pour trouver une solution satisfaisante. Nous
remarquons également que la fonction objective augmente avec l’augmentation du pa-
ramètre considéré dans chaque configuration. En effet, l’accroissement de la taille du
système entraîne une augmentation des coûts en réponse aux demandes supplémentaires
qui se rapprochent de la capacité du système à chaque expérimentation : coûts de pro-
duction, de configurations, de lancement des lignes de production et de stockage.
Dans chaque expérimentation des trois configurations, le meilleur résultat parmi 10 tests
a été sélectionné. Pour les petites instances, la fonction objective obtenue par la méta-
heuristique converge vers celle obtenue par CPLEX. Par exemple, pour la configuration
avec 3 produits, 3 lignes de production et 3 périodes, l’écart calculé à l’aide de la formule
ci-dessous est de 1, 8% .

GAP = OF2−OF1
OF1 × 100% où OF1 est la fonction objective donnée par CPLEX et OF2 est

la fonction objective donnée par SA.
L’augmentation de l’écart est principalement due à la variabilité accrue des produits, dont
les setups dépendent de la séquence, ainsi qu’à la variabilité des lignes de production, qui
sont parallèles et présentent des cadences de production et des coûts différents en fonction
des produits.

4.6.3 Évaluation comparative d’un modèle de planification in-
tégré dans un contexte industriel réel

Le modèle étudié a été mis en œuvre dans l’entreprise et comparé avec la méthode
utilisée par celle-ci, c’est-à-dire le plan de production établi par le planificateur pour les
unités de production. Les différents plans sont préparés périodiquement en s’appuyant
sur le jugement intuitif et expérimental du planificateur, sans recours à un outil scienti-
fique ou académique, ce qui illustre la lourdeur des démarches de planification réalisées
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périodiquement à l’aide de registres et de calculs manuels.
Pour mieux illustrer l’impact du modèle proposé par les auteurs, nous présentons un
exemple de la période de planification de juin 2022. Le premier modèle, illustré dans la
figure 4.17, représente le plan établi par le planificateur, tandis que le deuxième modèle
dans la même figure montre le plan généré par le modèle proposé.

En comparant les deux plans de production, on constate que, pour les mêmes de-
mandes considérées dans les deux méthodes de planification, il existe une différence no-
table dans l’utilisation des lignes de production. Cela est principalement dû au fait que
les coûts de stockage ne sont pas pris en compte, et que l’accent est mis uniquement sur
les coûts de production dans la planification manuelle effectuée par le planificateur.
En comparaison avec la planification manuelle, notre méthode a conduit à une augmen-
tation des temps d’inactivité, c’est-à-dire à une capacité de production disponible plus
importante, et à une réduction des quantités produites grâce à l’existence d’un stock
initial. Par exemple, deux produits n’ont pas été proposés (marqués d’un encadrement
dans le plan du planificateur sur la 4ème et 6ème lignes de production). De plus, notre
méthode a permis une meilleure réponse aux demandes par période, en tenant compte
de la disponibilité des lignes pour la production, comme dans le cas du produit encadré
sur la dernière ligne de production, qui n’a pas été proposé par le planificateur lors de la
2ème semaine.
Le modèle proposé a permis une meilleure organisation des unités de production (machine-
produit), offrant au système une capacité de production plus exploitable pour répondre
aux diverses incertitudes qui pourraient survenir.
Ce modèle intègre une analyse approfondie des différents coûts, là où certains coûts ont
été négligés par le planificateur, entraînant un gain à long terme de 10 % sur les coûts
totaux. Cette amélioration est significative pour l’entreprise, et le modèle étudié est dé-
sormais adopté par celle-ci pour ses unités de production. Cette solution a été largement
appréciée par l’entreprise et a été étendue à plusieurs filiales, où les contraintes spécifiques
à chaque filiale ont été prises en compte.
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Figure 4.17 – Comparaison entre le plan de production établi par le planificateur et celui obtenu par notre modèle
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4.7 Conclusion
Dans ce chapitre, le problème intégré de dimensionnement des lots et d’ordonnance-

ment avec des lignes de production parallèles, des réglages dépendants de la séquence et
cinq configurations de transition entre périodes consécutives, incluant le setup carryover
et le setup crossover, a été étudié.
Pour les petites instances, une méthode exacte a été modélisée et mise en œuvre sous le
solveur CPLEX. En revanche, pour les grandes instances, une métaheuristique de recuit
simulé révisée a été proposée. Notre modèle regroupe tous les types de transitions (setup
carryover, setup crossover et trois autres transitions). Dans ce contexte, une nouvelle for-
mulation de programmation linéaire en nombres entiers mixtes a été introduite et testée
sous CPLEX. Par ailleurs, trois configurations différentes liées aux paramètres variables
considérés dans le système ont été définies. Nous rappelons que nous considérons la va-
riabilité du nombre de types de produits, des lignes de production et des périodes.
Les résultats obtenus ont mis en évidence les limites du solveur CPLEX pour toutes les
configurations. Face à cela, un algorithme de recuit simulé a été adapté pour résoudre les
grandes instances du problème. Pour chaque configuration, le langage Java a été utilisé
pour implémenter notre métaheuristique ainsi que d’autres tests complémentaires liés à
l’augmentation des paramètres considérés. En comparant les résultats de CPLEX et de
l’algorithme de recuit simulé, nous avons constaté que le modèle de programmation li-
néaire en nombres entiers mixtes (MIP) proposé et le recuit simulé (SA) sont efficaces pour
résoudre le problème considéré. Ils permettent d’élaborer une planification de production
avec la spécification « produit-ligne de production-période » et offrent un ordonnance-
ment optimal des produits sur les lignes de production.
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Chapitre 5

Intégration de la dimension
énergétique dans la planification de

la production
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5.1 Introduction
Au cours des deux dernières décennies, la demande mondiale en produits industriels

a fortement augmenté, portée par la croissance démographique, la diversification des
besoins, l’essor des secteurs productifs et l’intégration des technologies avancées. Cette
dynamique entraîne une consommation énergétique accrue, avec des impacts environne-
mentaux significatifs.
Cependant, cette croissance industrielle entraîne une hausse importante de la consom-
mation énergétique. Les machines, les usines, la logistique et le stockage des données
consomment de grandes quantités d’électricité, souvent produite à partir de sources non
renouvelables comme le charbon, le gaz ou le pétrole. Cela contribue à une augmentation
des émissions de gaz à effet de serre CO2, méthane. . .), accentuant ainsi le réchauffement
climatique et la pollution de l’air. Face à ce défi mondial, de nouvelles exigences ont été
introduites dans les milieux industriels, mettant l’accent sur le respect des contraintes
environnementales. Ainsi, la tendance actuelle au sein des entreprises manufacturières
est d’intégrer l’aspect énergétique tout au long du processus, avec une attention particu-
lière portée à la consommation énergétique des unités de production, qui en représentent
une part significative. En 2020, le secteur industriel représentait 38% de la consommation
finale d’énergie mondiale. Cette consommation énergétique élevée provient en grande par-
tie de l’utilisation intensive des machines et des équipements, indépendamment du type
d’énergie mobilisée dans les processus de fabrication [111].
Parmi les différentes formes d’énergie, l’électricité connaît une croissance particulièrement
rapide. Selon l’Agence internationale de l’énergie (AIE), la demande mondiale d’électri-
cité a augmenté de 2,5% en 2023 et devrait croître de 4% en 2024, marquant ainsi le taux
de croissance annuel le plus élevé depuis 2007, hors rebonds exceptionnels. Cette dyna-
mique est alimentée par plusieurs facteurs, notamment la croissance économique robuste,
l’intensification des vagues de chaleur nécessitant davantage de climatisation, l’adoption
croissante de véhicules électriques et de pompes à chaleur, ainsi que l’expansion rapide
des centres de données. Les économies émergentes et en développement, telles que la
Chine et l’Inde, devraient représenter environ 85% de cette augmentation de la demande
jusqu’en 2027 [112], [113], [114].

Dans un contexte de concurrence accrue, la pérennité des entreprises industrielles re-
pose sur leur capacité à optimiser l’ensemble de leurs coûts tout en répondant efficacement
aux exigences du marché. La planification de la production vise traditionnellement la mi-
nimisation des coûts de production, de stockage et de setups. Toutefois, malgré son poids
considérable, l’énergie électrique représentant environ 17% des coûts fixes du produit fini,
La consommation énergétique demeure insuffisamment prise en compte dans les processus
décisionnels liés à la planification industrielle. Intégrer pleinement les coûts énergétiques
dans la planification industrielle devient ainsi un enjeu stratégique, non seulement pour
améliorer la compétitivité, mais aussi pour répondre aux exigences environnementales et
de durabilité.
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Par ailleurs, les systèmes de production actuels deviennent de plus en plus complexes, en
raison notamment de la diversification des produits, de la multiplicité des machines et des
périodes de production, ainsi que de l’apparition de technologies plus flexibles mais aussi
plus énergivores. Cela soulève la question suivante : comment intégrer efficacement la
consommation et les coûts énergétiques dans un modèle de planification de la production
multi-produits, multi-machines et multi-périodes, tout en tenant compte des contraintes
opérationnelles et économiques de l’entreprise industrielle ?
Dans ce chapitre, nous intégrons la dimension énergétique au problème de planification de
la production à travers une approche multi-objectifs. Cette intégration vise à concilier les
exigences économiques, opérationnelles et environnementales de l’entreprise industrielle.
En plus des objectifs classiques tels que la minimisation des coûts de production et le
respect des contraintes de capacité et de demande, nous considérons explicitement la
consommation et les coûts énergétiques. L’objectif est de proposer un modèle de planifi-
cation capable d’optimiser simultanément les performances économiques et énergétiques
du système de production.
Pour résoudre ce type de problème à objectifs multiples, plusieurs méthodes existent,
notamment la pondération linéaire, la programmation par buts, les méthodes basées sur
les contraintes, ou encore les approches métaheuristiques telles que les algorithmes gé-
nétiques multi-objectifs (ex. NSGA-II). Parmi ces approches, nous retenons la méthode
LP-metric. Cette méthode permet de transformer le problème multi-objectifs en un pro-
blème à objectif unique, tout en tenant compte des écarts relatifs à chaque objectif. Elle
offre ainsi une solution de compromis équilibrée, adaptée aux contextes industriels en
procurent un juste milieu entre performance économique et efficacité énergétique.
La suite de ce chapitre est structurée ainsi : la section 5.2 présente un état de l’art sur les
recherches intégrant la dimension énergétique dans la planification de la production. La
section 5.3 décrit en détail le problème étudié, les hypothèses retenues et les paramètres
considérés. Dans la section 5.4, nous développons les différentes formulations mathéma-
tiques proposées, en commençant par un modèle de planification classique, puis un modèle
intégrant les aspects énergétiques, et enfin un modèle multi-objectifs combinant les deux
précédents ; cette section inclut également l’interprétation des contraintes, ainsi que la
linéarisation du modèle. La section 5.5 est consacrée à la méthodologie de résolution
adoptée, à l’implémentation via le solveur CPLEX, et à l’analyse des résultats obtenus à
partir d’une étude de cas réelle. Enfin, la section 5.6 conclut le chapitre en synthétisant
les apports de l’approche développée et en ouvrant des perspectives de recherche.

5.2 Etat de l’art
L’épuisement progressif des ressources énergétiques non renouvelables, la volatilité de

leurs prix, ainsi que les préoccupations environnementales croissantes relatives à la ré-
duction des émissions de CO2 et à la lutte contre le changement climatique, incitent la
communauté scientifique à mettre davantage l’accent sur l’optimisation de la consomma-
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tion énergétique dans les systèmes de production industriels. Ces enjeux sont renforcés
par un contexte économique mondial marqué par une concurrence accrue, où la maîtrise
des coûts énergétiques devient un levier déterminant de compétitivité et de durabilité.
Dans ce cadre, de nombreuses recherches ont été consacrées à l’amélioration de l’effica-
cité énergétique des systèmes de production. Renna et Materi [115] ont proposé une revue
de littérature approfondie sur l’efficacité énergétique et la durabilité dans les systèmes
manufacturiers. Leur étude, qui met en évidence une croissance notable du nombre de
publications au cours des quinze dernières années, classe les contributions selon la typolo-
gie des systèmes étudiés : systèmes de production discrets, lignes d’assemblage, politiques
d’économie d’énergie, et intégration des sources d’énergie renouvelables. Dans une pers-
pective complémentaire, Terbrack et al. [116] ont réalisé une revue centrée spécifiquement
sur la planification de production intégrant des considérations énergétiques. Ils ont sou-
ligné que l’intégration de la dimension énergétique à différents niveaux de planification,
stratégique, tactique et opérationnel, constitue une piste de recherche prometteuse pour
mieux appréhender les interactions entre planification de la production et consommation
d’énergie.
Des contributions plus ciblées ont porté sur la gestion énergétique au niveau des équi-
pements et des postes de production. Mouzon et al. [117] ont analysé la consommation
énergétique d’une machine de production et proposé des règles de dispatching basées
sur l’optimisation des phases d’allumage et d’extinction des équipements. Ces règles per-
mettent de réduire significativement la consommation d’énergie, en particulier dans les
environnements de production à forte variabilité de charge. D’un autre point de vue,
Bettoni et Zanoni [118] se sont intéressés à la relation entre le taux de production des
machines et leur consommation énergétique dans les processus de moulage sous pres-
sion. Leur objectif consistait à minimiser l’énergie consommée tout en satisfaisant les
contraintes de demande et de délai, en mettant en évidence le rôle du rythme de produc-
tion sur la performance énergétique globale.
La planification de la production constitue, à l’échelle tactique, une composante essen-
tielle de la gestion intégrée de la chaîne logistique. Le modèle Capacitated Lot Sizing
(CLS) reste l’un des plus utilisés pour déterminer les quantités à produire sur un horizon
donné, en visant la minimisation des coûts de production, de stockage et de changement
de séries. L’intégration des enjeux énergétiques dans ces modèles classiques permet de
générer des bénéfices globaux significatifs [119], comparables à ceux obtenus par l’inté-
gration des différentes fonctions logistiques, dont la coordination améliore la performance
globale par rapport à une optimisation locale.
Ainsi, plusieurs extensions des modèles de lot sizing traditionnels ont vu le jour afin
d’intégrer la dimension énergétique. Ozdamar et Birbil [120] ont proposé une approche
hiérarchique de planification de la production intégrant les coûts énergétiques dans le
cadre d’une usine de fabrication de carrelage pour des familles de produits. Leur méthode
repose sur la décomposition du modèle général en deux sous-modèles afin de réduire la
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complexité de résolution.
Dans un atelier flow shop, Masmoudi et al. [121] ont introduit un modèle de lot sizing
capacitaire pour un seul produit, en tenant compte des contraintes énergétiques propres à
chaque période : demande, durée, coût de l’électricité et puissance maximale. Un modèle
non linéaire et un modèle linéaire en nombres entiers mixtes ont été développés afin de
minimiser les coûts totaux, incluant l’énergie, le stockage, les setups et la puissance. Ce
travail a été étendu pour traiter des problèmes de taille moyenne et grande. Deux heuris-
tiques ont été proposées dans [122], puis une heuristique fix-and-relax et un algorithme
génétique ont été développés dans [123].
Dans une approche plus générale, Masmoudi et al. [124] ont considéré le cas multi-produits
dans un atelier flow shop capacitaire avec prise en compte des aspects énergétiques. Leur
modèle en nombres entiers mixtes intègre pour chaque période un ensemble de para-
mètres : durée, prix de l’électricité, demande externe et prix de puissance. L’objectif de
minimisation des coûts globaux (électricité, inventaire, setup et puissance) est traité à
l’aide d’une heuristique fix-and-relax.
Par ailleurs, Rapine et al. [125] ont intégré les considérations énergétiques dans un pro-
blème de dimensionnement de lots à produit unique. Leur approche repose sur l’introduc-
tion de contraintes spécifiques au démarrage des machines, limitant ainsi la production
d’unités particulièrement énergivores. Ce travail a été étendu dans une seconde étude
(Rapine et al., [126]), dans laquelle les auteurs modélisent les machines comme pouvant
se trouver dans plusieurs états opérationnels, démarrage, production ou réservation, cha-
cun associé à une consommation énergétique distincte.
L’ensemble de ces travaux souligne l’importance de prendre en compte les considérations
énergétiques dès la phase de planification de la production. Néanmoins, la majorité des
approches restent encore limitées à des contextes spécifiques (produit unique, type d’ate-
lier particulier). De plus, peu de modèles traitent simultanément l’aspect de l’énergie, la
structure multi-produits et la complexité des environnements multi-machines parallèles
non identiques, éléments pourtant caractéristiques des systèmes industriels actuels.
Ce travail propose un modèle de dimensionnement de lot capacitaire multi-produits avec
machines parallèles non identiques en prenant en considération l’aspect énergétique.
Les principales contributions de ce travail incluent :

— Le développement d’un modèle intégrant les caractéristiques détaillées des machines
(capacité maximale, puissance de démarrage et de traitement, ainsi que la consom-
mation en temps idles), et des produits (demande périodique, coûts de production,
temps et coûts de setup), avec un couplage dynamique entre produit et machine
influençant les temps de production.

— Une modélisation de la consommation énergétique au sein du système, prenant en
compte les différentes phases de production (mise en marche, production, veille,
setups) en fonction des caractéristiques des machines et des produits.

— Une approche d’optimisation combinant la planification de production et la gestion
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énergétique, visant à minimiser à la fois les coûts de production et la consommation
énergétique dans le cadre des contraintes de capacité et de demande.

— La proposition d’un outil d’aide à la décision permettant aux industriels de déter-
miner les meilleures stratégies de production, tout en prenant en compte les coûts
énergétiques associés à chaque opération, et appliqué à des secteurs industriels va-
riés, en particulier ceux où l’efficience énergétique est un enjeu majeur.

5.3 Description du problème
Ce travail s’inscrit dans le cadre de l’étude du problème de dimensionnement de lot

capacitaire multi-produits avec ressources multiples, en présence de machines parallèles
non identiques. Il s’agit d’un problème de type Capacitated Lot Sizing Problem (CLSP)
étendu, dans lequel plusieurs types de produits doivent être fabriqués au cours d’un ho-
rizon de planification fini, discrétisé en P périodes. La production repose sur M machines
indépendantes, non identiques, pouvant traiter un ou plusieurs types de produits selon
leurs caractéristiques techniques.
Chaque machine est définie par des paramètres spécifiques : capacité maximale, vitesse
d’exécution par produit, puissance de démarrage, puissance de traitement, ainsi qu’une
puissance de veille lorsqu’elle reste allumée sans produire. Les produits sont, quant à
eux, caractérisés par des demandes périodiques à satisfaire impérativement, des coûts de
production, des temps et des coûts de setup, et peuvent être fabriqués sur différentes
machines à des vitesses variables. Ce couplage produit-machine entraîne donc des temps
de production dépendants de la ressource mobilisée.
D’un point de vue énergétique, le modèle introduit plusieurs sources de consommation :

— La consommation de mise en marche (lancement) : chaque machine consomme une
quantité d’énergie fixe pour être initialisée en début d’horizon.

— La consommation en phase de production : proportionnelle au temps de traitement
et dépendante du produit et de la machine.

— La consommation en veille : une machine, une fois allumée, reste en fonctionne-
ment jusqu’à la fin de l’horizon, même en l’absence de production, générant une
consommation résiduelle inférieure à celle de la phase de lancement.

— La consommation liée aux setups : chaque opération de changement de série induit
une consommation énergétique fixe, spécifique à la machine, mais indépendante du
produit concerné.

Le problème considéré peut-être représenté par la figure 5.1.
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Figure 5.1 – Représentation du problème considéré

Le problème décrit concerne l’optimisation de la production, de la gestion énergétique
et de l’affectation des ressources dans un système manufacturier. Il implique de prendre
en compte simultanément les aspects temporel, capacitaire, énergétique et technologique,
ce qui rend la résolution complexe. Cela nécessite le développement de modèles et de
méthodes adaptées pour traiter ce problème combinatoire de grande dimension. Dans
ce travail, les auteurs ont proposé un modèle mathématique multi-objectifs relatif à un
problème de dimensionnement de lot, en considérant à la fois les contraintes économiques
et les contraintes environnementales (énergétiques). Le modèle est détaillé dans la section
5.4.

5.4 Modélisation mathématique
Afin d’établir une planification de la production pour le problème étudié, un premier

modèle a été développé en se concentrant sur les aspects classiques de la planification
capacitaire. Dans un second temps, afin d’intégrer explicitement la dimension énergétique,
des paramètres supplémentaires ont été introduits, conduisant à une version enrichie du
modèle initial (modèle énergétique). Un troisième modèle a été développé en combinant
les deux objectifs au sein du même modèle en adaptant la technique LP-métrique qui
combine les deux objectifs en une seule fonction.

5.4.1 Modèle de planification
Pour modéliser le problème mathématiquement, des hypothèses sont d’abord posées,

ensuite les paramètres et les variables de décisions sont introduits.
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5.4.1.1. Hypothèses

Les hypothèses suivantes sont posées, afin de formaliser ce problème dans un cadre
mathématique cohérent :

— La demande de chaque produit doit être intégralement satisfaite à chaque période.

— La capacité de stockage est considérée comme illimitée.

— Chaque machine est soumise à une contrainte de capacité par période.

— Une machine ne peut produire qu’un seul type de produit à la fois.

— Chaque machine peut traiter un sous-ensemble de produits seulement.

— Le temps de production d’un produit dépend de la machine utilisée.

— Chaque machine possède un coût et un temps de démarrage.

— Les opérations de setup sont associées à des coûts, des temps, et des consommations
d’énergie spécifiques.

— La vitesse de production est propre à chaque couple produit-machine.

5.4.1.2. Notations

Les notations utilisées dans le modèle sont définies comme suit :

a. Ensembles et indices

I Ensemble d’articles, i ∈ I = {1, . . . , n}
M Ensemble de machines, m ∈M = {1, . . . , K}
P Ensemble de périodes, p ∈ P = {1, . . . , t}

b. Paramètres

n Nombre de produits
k Nombre de lignes de production parallèles
t Nombre de périodes
PCimp Coût de production du produit i dans la machine m à la période p

HCi Coût de détention des stocks du produit i

LCm Coût de lancement de la machine m

SCi Coût de setup du produit i

Dip Demande de l’article i en période p

PTim Temps de traitement du produit i sur la machine m

Sti Temps de setup du produit i

LTi Temps de lancement d la machine m

Cmp Capacité en unité de temps de la machine m par période p
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c. Variables de décision

qimp Quantité produite du produit i sur la machine m à la période p

sip Niveau de stock du produit i à la fin de la période p

ximp Variable binaire qui prend 1 si l’article i est configuré sur la machine m en
période p, sinon 0

idlemp Temps d’inactivité à la fin de la période p sur la machine m

lcmp Variable binaire qui prend 1 si la machine m est lancée à la période p,
sinon 0

5.4.1.3. Fonction objectif

Min
∑
i∈I

∑
m∈M

∑
P ∈P

PCimpqimpKim +
∑

m∈M

∑
P ∈P

LCmlcmp+

∑
i∈I

∑
m∈M

∑
P ∈P

SCiximp +
∑
i∈I

∑
P ∈P

HCisip

5.4.1.4. Contraintes

sip = sip−1 +
∑

m∈M

qimp −Dip ∀i, p > 1 (5.1)

si1 =
∑

m∈M

qim1 −Di1 ∀i (5.2)
∑
i∈I

(qimpPTim + ximpSTi) + LTmlcmp + idlemp = Cmp ∀m, p (5.3)

qimp ≤ Kimximp

∑
p∈P

Dip ∀i, m, p (5.4)

lcm1 ≥max
i

xim1 ∀m (5.5)

lcmp ≥ max
i

ximp −
P∑

t=2
lcmt−1 ∀m, p > 1 (5.6)

∑
p∈P

lcmp ≤ 1 ∀m (5.7)

qimp ∈ N+ ∀i, m, p (5.8)
sip ∈ N+ ∀i, p (5.9)

ximp ∈ {0, 1} ∀i, m, p (5.10)
lcmp ∈ {0, 1} ∀m, p (5.11)

IDmp ∈ R+ ∀m, p (5.12)

Les contraintes (5.1) et (5.2) sont des contraintes d’équilibre de matière. Elles permettent
également la satisfaction de la demande par période. La contrainte (5.3) garantit le res-
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pect de la capacité de chaque machine par période. La contrainte (5.4) lie la production
effective à l’état de setup de la machine. Si la machine ne subit pas de setup pour le pro-
duit i, alors aucune unité ne peut être produite. Les contraintes (5.5) à (5.7) concernent
le lancement des machines. Ces contraintes garantissent que si une machine est utilisée
à une période donnée, alors elle doit avoir été démarrée au préalable. Cela permet de
comptabiliser une seule fois le coût de démarrage sur l’horizon. De plus une machine doit
être lacée au maximum une fois durant l’horizon de planification. Les contraintes de (5.8)
à (5.12) concernent la définition des variables. Les variables qimp et sip sont des variables
entières positives. idlemp est une variable positive non entière. Les variables ximp et lcmp

sont des variables booléennes.

5.4.2 Modèle énergétique
Dans le but d’intégrer l’aspect énergétique dans la planification de la production,

des paramètres spécifiques ont été ajoutés au modèle initial. Ces paramètres permettent
de représenter de manière explicite la consommation d’énergie des machines, incluant
notamment les puissances de démarrage, de fonctionnement et de mise en veille, ainsi
que les consommations liées aux opérations de setup.

5.4.2.1.Paramètres

CPOWLm Puissance de démarrage de la machine m multipliée par le coût unitaire
de l’énergie électrique

CPOWPm Puissance de traitement de la machine m multipliée par le coût unitaire
de l’énergie électrique

CPOWSm Puissance utilisée par la machine m pour le setup des produits,
multipliée par le coût unitaire de l’énergie électrique

CPOWIm Puissance utilisée par la machine m en période d’inactivité (temps idle),
multipliée par le coût unitaire de l’énergie électrique

CPmaxm Puissance installée de la machine m multipliée par le coût unitaire de
l’énergie électrique
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5.4.2.2.Variables de décision

ECLmp Coût de l’énergie de démarrage consommée par la machine m durant la
période p

ECLmp Coût de l’énergie consommée par la machine m durant le traitement au
cours de la période p

ECSmp Coût de l’énergie consommée par la machine m lors des setups des
produits durant la période p

ECImp Coût de l’énergie consommée par la machine m durant le temps
d’inactivité de la période p

eimp Variable binaire qui prend 1 si de l’énergie est consommée par la machine
m durant le temps d’inactivité de la période p, 0 sinon

5.4.2.3. Fonction objectif

Min
∑

m∈M

∑
P ∈P

ECLmp +
∑

m∈M

∑
P ∈P

ECPmp +
∑

m∈M

∑
P ∈P

ESCmp +
∑

m∈M

∑
P ∈P

ECImp

L’objectif est de minimiser le coût total de l’énergie consommée, lequel est composé
de l’énergie de démarrage, de l’énergie de traitement, de l’énergie consommée lors des
opérations de setup, ainsi que de l’énergie consommée durant les périodes d’inactivité des
machines.

5.4.2.4. Contraintes

Des contraintes sur la considération de l’aspect énergétique sont rajoutées aux contraintes
précédentes et sont formulées comme suit :

ECLmp = CPOWLm · lcmp · LTm ∀m, p (5.13)
ECPmp =

∑
i∈I

CPOWPm · qimp · PTim ∀m, p (5.14)

ECSmp =
∑
i∈I

CPOWSm · ximp ∀m, p (5.15)

ECImp = CPOWIm · idlemp · eimp ∀m, p (5.16)
eimp ≥ max(max

i
ximp, max

t=1..p
lcmt) ∀m, p (5.17)

ECLmp + ECPmp + ECSmp + ECImp ≤ Cmp · CPmaxm ∀m, p (5.18)
ECLmp ∈ R+ ∀m, p (5.19)
ECPmp ∈ R+ ∀m, p (5.20)
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ECSmp ∈ R+ ∀m, p (5.21)
ECImp ∈ R+ ∀m, p (5.22)
eimp ∈{0, 1} ∀m, p (5.23)

Les équations de (5.13) à (5.16) permettent de calculer les coûts des énergies consommées
relatives au lancement des machines, fabrication des produits, setups des produits ainsi
qu’aux périodes d’inactivité des machines.
L’équation (5.17) permet d’identifier les périodes au cours desquelles les coûts liés à
l’énergie consommée par les machines en état d’inactivité doivent être pris en compte.
L’équation (5.18) indique qu’à chaque période p, la puissance totale sollicitée par la ma-
chine m, résultant de ses différentes activités (démarrage, production, setup, inactivité),
ne doit pas dépasser sa puissance installée. Cette contrainte garantit que l’intensité éner-
gétique mobilisée par la machine reste compatible avec ses capacités techniques.
Les équations de (5.19) à (5.23) concernent la définition des variables. Les variables
ECLmp, ECPmp, ECSmp et ECImp sont des variables non entières positives. iemp est une
variable booléenne.
L’intégration des paramètres (différents coûts énergétiques) vise à refléter de manière
plus réaliste les implications énergétiques des décisions de production, et à permettre une
optimisation tenant compte non seulement des coûts classiques (production, stockage,
lancement), mais également des coûts énergétiques associés.
Le modèle ainsi formulé relève d’un programme non linéaire mixte (MINLP : Mixed In-
teger Nonlinear Program), intégrant simultanément des variables entières, continues et
binaires. La source principale de non-linéarité réside dans la contrainte (5.16), qui com-
prend un terme de produit entre une variable binaire et une variable continue. Ce type
de produit engendre une non-linéarité, rendant la résolution du modèle plus complexe et
justifiant le recours à une technique de linéarisation appropriée, telle que la méthode du
grand M.

5.4.2.5. Linéarisation du modèle

Afin de rendre le modèle exploitable par des solveurs d’optimisation linéaire en nombres
entiers mixtes, une étape de linéarisation a été nécessaire. Pour ce faire, nous avons adopté
la méthode du grand M, largement utilisée pour linéariser les expressions non linéaires
impliquant des produits entre variables binaires et variables continues.
Cette technique consiste à introduire de nouvelles variables auxiliaires et des contraintes
supplémentaires permettant de reformuler les termes non linéaires en expressions linéaires
équivalentes, tout en garantissant leur validité logique. Plus précisément, les produits de
la forme z = x ·y, où x est une variable continue et y une variable binaire, sont remplacés

125



par une variable auxiliaire z soumise aux contraintes suivantes :

z ≤M · y

z ≥ 0
z ≤ x

z ≥ x−M · (1− y)

où M est une constante suffisamment grande pour majorer la valeur maximale que peut
prendre x. Plus précisément, et pour notre modèle, nous introduisant une variable zmp

où zmp = idlemp * eimp ainsi que les contraintes suivantes pour remplacer la contrainte
(5.16).

zmp ≤M · eimp ∀m, p (5.24)
zmp ≤idlemp ∀m, p (5.25)

zmp ≥ idlemp−(1− eimp) ·M ∀m, p (5.26)
zmp ≥ 0 ∀m, p (5.27)

où M est une constante suffisamment grande pour majorer la valeur maximale de
idlemp. Ces contraintes garantissent que zmp = idlemp lorsque eimp = 1, et zmp = 0
lorsque zmp = 0, tout en maintenant la linéarité du modèle global.

5.4.3 Modèle multi-objectifs
Dans le cadre de la planification de la production intégrant plusieurs objectifs conflic-

tuels, notamment la minimisation des coûts de production classiques (coûts de production,
de stockage, de setup) et la minimisation des coûts énergétiques (démarrage, traitement,
setup et inactivité des machines), le problème étudié s’apparente à un problème d’opti-
misation multi-objectifs.
Comme mentionné auparavant, les auteurs ont eu recours à la méthode LP-metric. Il
s’agit d’une méthode de prise de décision multi-objectifs et multicritères, qui permet au
décideur de classer les objectifs selon leur priorité en attribuant un poids spécifique à
chacun, afin de trouver une solution intermédiaire qui équilibre les différents objectifs.
Parmi les applications récentes de cette méthode, on peut citer les travaux de Tahraoui
et al. [127], Fellahi et al. [128], Benfriha et al. [129] et Harrir et Triqui [130].
Cette approche consiste à convertir le problème multi-objectifs en un problème mono-
objectif à travers la minimisation de la distance entre une solution réalisable et une
solution idéale.
Soit un vecteur d’objectifs f(x) = [f1(x), f2(x), . . . , fk(x)], où chaque fi(x) représente
une fonction objectif à minimiser. Soit f ∗

i la valeur idéale (ou optimale indépendante)
de chaque fonction objectif obtenue à partir d’une optimisation mono-objectif. La mé-
thode LP-metric cherche alors à minimiser la distance entre f(x) et le vecteur idéal
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f ∗ = [f ∗
1 , f ∗

2 , . . . , f ∗
k ], définie par :

min
x

∣∣∣∣∣
k∑

i=1
wi

fi(x)− f ∗
i

f ∗
i

∣∣∣∣∣
p
 1

p

où :

— wi est le poids attribué à chaque fonction objectif (reflétant son importance relative),

— p ∈ {1, 2,∞} définit la norme utilisée : L1 (Manhattan), L2 (euclidienne) ou L∞

(maximale),

— fi(x) est la valeur réelle de la fonction objectif pour une solution donnée,

— f ∗
i est la valeur optimale indépendante de la fonction objectif i.

L’application de la méthode LP-metric à notre problème permet d’obtenir la fonction
objectif suivante qui combine les deux objectifs du modèle de planification et du modèle
énergétique :

min w1
f1(x)− f ∗

1
f ∗

1
+ w2

f2(x)− f ∗
2

f ∗
2

Où

— f1(x) : représente le coût total de production incluant les coûts de production,
lancement des machines, stockage et setup.

— f2(x) : représente le coût total énergétique, incluant le coût de l’énergie consommée
pour le démarrage, le traitement, les setups et l’inactivité.

— f ∗
1 et f ∗

2 : sont les valeurs optimales indépendantes pour chaque objectif (obtenues
par optimisation mono-objectif).

— w1 et w2 : sont les poids attribués à chaque objectif, avec w1 + w2 = 1.

f1(x) =
∑
i∈I

∑
m∈M

∑
P ∈P

PCimp · qimp ·Kim+
∑

m∈M

∑
P ∈P

LCmp · lcmp +
∑
i∈I

∑
m∈M

∑
P ∈P

SCi · ximp

+
∑
i∈I

∑
m∈M

∑
P ∈P

HCi · sip (5.28)

f2(x) =
∑

m∈M

∑
P ∈P

ECLmp +
∑

m∈M

∑
P ∈P

ECPmp +
∑

m∈M

∑
P ∈P

ECSmp +
∑

m∈M

∑
P ∈P

ECImp

(5.29)

Tout en respectant les contraintes du modèle de planification (5.1) - (5.14), ainsi que
les contraintes du modèle énergétique (5.13) - (5.15) et (5.17) - (5.27). La méthode LP-
metric est alors utilisée pour équilibrer ces deux objectifs selon leur poids relatif. Cela
permet d’explorer différents compromis et d’orienter la prise de décision vers une solution
économiquement et énergétiquement efficace.
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5.5 Méthode de résolution
Pour résoudre le problème de planification présenté dans cette étude, nous avons eu

recours à des méthodes de programmation mathématique en développant trois formula-
tions distinctes : un modèle de planification classique, un modèle intégrant les aspects
énergétiques, et un modèle multi-objectifs combinant les deux précédents. Ces modèles
ont été implémentés et résolus à l’optimalité à l’aide du solveur CPLEX, reconnu pour
sa capacité à traiter efficacement les programmes linéaires et mixtes à grande échelle.

5.5.1 Cadre applicatif et données réelles
L’étude a été appliquée à un cas réel issu de l’entreprise CHIALI TUBES. Cette en-

treprise constitue un cadre d’application permettant l’extraction de données industrielles
réelles et leur exploitation dans les modèles développés. L’entreprise dispose de plusieurs
stations de travail parallèles, aux capacités de production et puissances énergétiques dif-
férenciées, et fabrique une grande variété de produits. Pour les besoins de cette étude,
nous avons considéré un exemple d’application caractérisé comme par une variabilité
de produits qui peuvent être fabriqués sur des stations parallèles non identiques avec
des puissances et des cadences différentes au cours d’un horizon composé de plusieurs
périodes.

5.5.2 Résolution des modèles
Les trois modèles ont été codés dans l’environnement IBM ILOG CPLEX Optimiza-

tion Studio, en utilisant le langage OPL. Le solveur CPLEX a permis de déterminer les
plans de production optimaux pour chaque formulation à partir des données réelles, pré-
sentés dans les tableaux 5.1 - 5.3. Les modèles ont été par la suite évalués selon plusieurs
scénarios, chacun correspondant à une approche de planification distincte.

Table 5.1 – Plan optimal du modèle de planification classique

Semaine 1 Semaine 2

Article 1 Article 2 Temps idle (h) Article 1 Article 2 Temps idle (h)

Station 1 500 - 55.50 600 - 35.70
Station 2 - 130 135.05 - 300 98.97

Table 5.2 – Plan optimal du modèle énergétique

Semaine 1 Semaine 2

Article 1 Article 2 Temps idle (h) Article 1 Article 2 Temps idle (h)

Station 1 501 130 0.022 598 83 0.193
Station 2 - - 168 1 217 113.87
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Table 5.3 – Plan optimal du modèle multi-objectifs

Semaine 1 Semaine 2

Article 1 Article 2 Temps idle (h) Article 1 Article 2 Temps idle (h)

Station 1 501 130 0.022 598 83 0.193
Station 2 - - 168 1 217 113.87

Le plan obtenu par l’optimisation du modèle de planification classique (voir tableau
5.1) vise à minimiser les coûts de production et de stockage. Dans ce cas, la demande a
été satisfaite dans chaque semaine sans génération d’un stock. De plus, les deux stations
de production sont activées dès la première semaine, comme illustré dans la figure 5.1, ce
qui peut engendrer une consommation énergétique élevée due à l’inactivité partielle des
machines.

Figure 5.2 – Plan optimal du modèle de planification classique

Le modèle multi-objectifs combine les deux objectifs précédents en une fonction objec-
tif composite, avec des poids égaux dans un premier temps. Le plan obtenu (voir tableau
5.3) s’aligne davantage sur celui du modèle énergétique, avec un lancement différé de la
seconde station jusqu’à la deuxième semaine, mais en conservant un compromis sur les
coûts totaux tel que présenté dans la figure 5.3.

Figure 5.3 – Plan optimal du modèle énergétique

Ensuite, dans un deuxième temps, plusieurs scénarios de pondération ont été simulés
pour observer l’effet de l’importance relative accordée aux deux objectifs (production vs
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Figure 5.4 – Coûts totaux des trois modèles

énergie), à travers une variation des poids donnés aux deux fonctions objectifs suivant
le tableau 5.4, où w1 est le poids donné à la fonction des coûts de production et w2 est
le poids donné à la fonction des coûts énergétiques. Ces simulations ont donné lieu à
trois plans de production différents P1, P2 et P3, représentés par les tableaux 5.5, 5.6 et
5.7, chacun représentant un équilibre différent entre efficacité énergétique et performance
économique.

Table 5.4 – Scénarios de pondération et plans de production obtenus

Scénarios w1 w2 Plans de production

1 0.9 0.1 P1

2 0.8 0.2
P2

3 0.7 0.3

4 0.6 0.4

P3

5 0.5 0.5
6 0.4 0.6
7 0.3 0.7
8 0.2 0.8
9 0.1 0.9
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Table 5.5 – Plan de production P1

f ∗
1 = 6 628 300 DZD

f ∗
2 = 8 565 600 DZD

Semaine 1 Semaine 2

Article 1 Article 2 Temps idle (h) Article 1 Article 2 Temps idle (h)

Station 1 500 130 0.24 600 - 35.70
Station 2 - - 168 - 300 96.97

Table 5.6 – Plan de production P2

f ∗
1 = 6 631 800 DZD

f ∗
2 = 8 545 200 DZD

Semaine 1 Semaine 2

Article 1 Article 2 Temps idle (h) Article 1 Article 2 Temps idle (h)

Station 1 500 130 0.24 599 1 33.677
Station 2 - - 168 1 299 95.503

Table 5.7 – Plan de production P3

f ∗
1 = 6 640 000 DZD

f ∗
2 = 8 524 000 DZD

Semaine 1 Semaine 2

Article 1 Article 2 Temps idle (h) Article 1 Article 2 Temps idle (h)

Station 1 501 130 0.022 598 83 0.193
Station 2 - - 168 1 217 113.87

L’analyse comparative des résultats a mis en évidence que, quel que soit le scénario, les
décisions de planification tendent à favoriser les modèles intégrant l’énergie, principale-
ment en raison de l’impact significatif des coûts énergétiques sur le coût global. Bien
que la demande ait été satisfaite dans toutes les périodes, la répartition des quantités
produites sur les machines varie selon le scénario considéré.

5.6 Conclusion
Dans cette étude, nous avons développé un modèle de planification de la production

intégrant à la fois les dimensions économiques et énergétiques, en adoptant une approche
multi-objectifs afin de mieux refléter les enjeux stratégiques des entreprises. Les résul-
tats obtenus montrent que la prise en compte conjointe de ces deux dimensions permet
d’aboutir à des plans de production plus équilibrés, répondant à la fois aux impératifs
de performance économique et de maîtrise de la consommation énergétique. L’approche
exacte utilisée, via la résolution à l’optimalité avec le solveur CPLEX, permet non seule-
ment de valider la pertinence du modèle proposé, mais également de constituer une base
de référence des travaux futurs qui pourront porter sur l’application du modèle à des
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instances de plus grande taille, en explorant l’utilisation de méthodes heuristiques ou
métaheuristiques pour améliorer la capacité de résolution dans des contextes industriels
complexes.
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Conclusion générale
L’objectif principal de ce travail a été de concevoir un outil d’aide à la décision capable

de guider les planificateurs dans un environnement contraint. Pour cela, une approche
intégrée a été adoptée, combinant deux dimensions traditionnellement traitées de manière
isolée : l’ordonnancement des activités de production et l’optimisation énergétique. En
synchronisant ces aspects, les modèles développés permettent non seulement d’améliorer
l’efficacité opérationnelle (minimisation des temps d’arrêt, réduction des coûts de lance-
ment, etc.), mais aussi d’intégrer des critères de durabilité, tels que la réduction de la
consommation énergétique. Cette double perspective offre ainsi une vision plus holistique
de la planification, alignée à la fois sur les enjeux économiques et écologiques des entre-
prises.
Cette thèse a d’abord abordé deux problèmes clés de lot sizing dans des environnements
industriels complexes. Le premier modèle a traité le dimensionnement de lots avec des
ressources parallèles non identiques, intégrant temps et coûts de setup indépendants de la
séquence, ainsi que des coûts de lancement explicites des lignes de production. Cette ap-
proche permet de capturer l’impact économique des décisions d’activation des ressources,
notamment dans des contextes où les lignes présentent des capacités hétérogènes (coûts
variables, rendements différenciés). Pour résoudre ces problèmes complexes, nous avons
développé et résolu un modèle mathématique par le solveur CPLEX et une métaheu-
ristique performante qui démontre des résultats remarquables : solutions quasi-optimales
(écart <1%) pour les petites instances, performances très satisfaisantes (écart ≤2%) pour
les instances moyennes, et temps de calcul réduits à quelques minutes pour les grandes
instances. Ces résultats, obtenus grâce à un paramétrage fin, valident à la fois la robus-
tesse de notre approche algorithmique et sa capacité à traiter efficacement les contraintes
industrielles réelles, tout en maintenant une solution de qualité malgré la complexité
croissante des configurations étudiées.Un second modèle a enrichi cette perspective en y
ajoutant la flexibilité des capacités (heures supplémentaires) et le backlogging (demandes
perdues), offrant ainsi une réponse adaptative aux fluctuations de la demande ou aux
goulots d’étranglement. Les résultats obtenus ont démontré leur efficacité pour optimiser
les coûts globaux tout en assurant la satisfaction du client.
Dans un second temps, la recherche s’est orientée vers une modélisation intégrée com-
binant dimensionnement de lots et ordonnancement. Cette approche propose une mo-
délisation avancée des transitions de production, incluant le setup carryover et le setup
crossover, ainsi que des transitions liées aux arrêts et redémarrages. Elle s’applique à des
lignes parallèles non identiques avec des capacités hétérogènes. Une métaheuristique de
recuit simulé améliorée a été conçue pour résoudre le problème. Cette méthode dépasse les
performances du solveur CPLEX dans le cadre des grandes instances, tout en maintenant
des écarts inférieurs à 2% par rapport à l’optimal pour les petites instances. Les tests
démontrent son efficacité opérationnelle en optimisant l’ordonnancement, en réduisant les
temps d’inactivité entre périodes, et en rationalisant l’utilisation des ressources, validant
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ainsi sa pertinence pour des applications industrielles réelles aux contraintes complexes.
Cette section a été suivie par une analyse comparative sur un cas pratique, entre une
approche traditionnelle et l’approche proposée. L’analyse comparative révèle : une opti-
misation des ressources avec 10% de réduction des coûts totaux grâce à la prise en compte
complète des coûts (production, stockage), une meilleure adéquation offre-demande et une
flexibilité. Ces améliorations concrètes ont conduit à l’adoption industrielle de notre so-
lution.
Par la suite, les recherches effectuées sur la planification ont été élargi en intégrant une
dimension énergétique, répondant aux enjeux de durabilité. Ce dernier volet propose un
modèle multi-objectifs combinant la minimisation des coûts de production et la réduction
de la consommation énergétique, tout en respectant les contraintes capacitives et tem-
porelles. Le modèle proposé a permis de générer des plans de production équilibrés, où
les arbitrages entre efficacité économique et performance environnementale sont quanti-
fiables.
En synthèse, cette thèse contribue à l’avancement des connaissances dans le domaine de
la planification de la production en proposant des modèles novateurs, des méthodes de
résolution efficaces et des perspectives pratiques pour les décideurs industriels. Les tra-
vaux réalisés offrent des réponses concrètes aux défis posés par la complexité croissante
des systèmes productifs, tout en identifiant des voies d’amélioration pour des recherches
ultérieures, notamment dans l’extension des modèles à des échelles plus larges ou l’inté-
gration d’autres dimensions telles que l’industrie 4.0 et l’intelligence artificielle.
Au-delà de son apport académique, cette recherche souligne l’importance d’une approche
intégrée et adaptative pour répondre aux exigences dynamiques des environnements in-
dustriels contemporains, où l’équilibre entre efficacité opérationnelle, rentabilité et durabi-
lité reste un enjeu majeur. Les résultats obtenus confirment qu’il est possible de concilier
performance économique et performance énergétique, ouvrant ainsi des pistes promet-
teuses pour des recherches futures sur l’optimisation durable des systèmes de production.
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