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Introduction générale 

 

 
 

Le type et la nature de la consommation actuelle sont, entre autres, caractérisés par 

une forte  demande de produits personnalisés à des prix bas. En effet, l’évolution 

et la mondialisation de la production ainsi que l’ouverture des marchés 

internationaux ont poussé les industriels à se diriger vers des systèmes de 

fabrication flexibles ; ceci conduit à mettre en place une logique industrielle qui 

remet en cause certains fondements des habitudes de la production. Ainsi, la 

gestion des ateliers de production a pris une certaine valeur ces dernières années 

afin d’améliorer la productivité et d’augmenter la réactivité. Ces nouveaux 

domaines d’application rendent plus complexes les problèmes d’ordonnancement 

des tâches ; ce qui exige la résolution rigoureuse de ces problèmes. En effet, par 

une meilleure utilisation et planification des ressources, un atelier de production 

peut réaliser une grande variété de produits et les coûts peuvent être réduits ce 

qui constitue un objectif crucial. En particulier, la productivité peut être affectée 

par l’ordonnancement des opérations sur les machines. Le champ d’application de 

l’ordonnancement est large : la gestion de la production dans l’industrie, la gestion 

de projets, l’organisation des emplois du temps, la gestion de la charge des 

processeurs en informatique, etc. En raison de leur nature fortement combinatoire, 

l’étude des problèmes d’ordonnancement reste également d’un intérêt théorique 

toujours renouvelé,  car il n’y a pas encore trouvé de méthode de résolution à la 

fois générale et de faible complexité algorithmique.  
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Les problèmes d’ordonnancement, très variés, sont caractérisés par un grand 

nombre de paramètres relatifs aux tâches (préemptives ou non, indépendantes ou 

non), aux ressources (renouvelables ou consommables), aux types de contraintes 

portant sur les tâches (précédences, disjonctions), au(x) critère(s) d’optimalité 

(minimisation de la durée de l’ordonnancement, minimisation du retard maximal 

des tâches, etc.). 

Résoudre un problème d’ordonnancement consiste à organiser ces tâches, c’est-à-

dire à déterminer leurs dates de démarrage, et à leur attribuer des ressources, de 

telle sorte que les contraintes soient respectées, afin d’optimiser un certain objectif.  

La nature des produits et des procédés ainsi que les contraintes de qualité et de 

contrôle des coûts font que les besoins des industriels de l’agroalimentaire en 

matière de gestion des données techniques sont assez différents de ceux des 

entreprises manufacturières. Ainsi, l’évolution et les caractéristiques dynamiques 

des ateliers industriels, en particulier ceux des industries agroalimentaires, 

imposent la génération, en temps réel, d’une décision du processus 

d’ordonnancement. En général, les problèmes d’ordonnancement sont des 

problèmes d’optimisation multicritères ou muti-objectifs. Ainsi, la meilleure 

solution, appelée aussi solution optimale, est la solution ayant obtenue la 

meilleure évaluation au regard du ou des critère(s) défini(s).  

La résolution d’un problème d’ordonnancement est constituée par deux étapes 

principales. La première étape consiste à identifier et à modéliser le problème en 

décrivant les contraintes qui doivent être respectées et mettant en valeur les 

critères à optimiser. La deuxième étape se traduit par la recherche de la méthode 

adéquate pour résoudre le problème considéré. En effet, l’exploitation de plusieurs 

méthodes est importante afin de trouver une solution qui permet, par la 

comparaison de leur efficacité d’établir des décisions robustes.  
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Dans cette optique, ce travail de thèse  propose des solutions pour le problème 

d’ordonnancement multi-objectif adapté aux industries agroalimentaires. Les 

contraintes et des critères considérés sont spécifiques à ce type d’industrie. Ce 

domaine présente certaines particularités dues à la nature des produits manipulés 

et fabriqués. Ces produits ont des durées de vie assez courtes. Ainsi, les 

contraintes et les objectifs retenus par le système de gestion de production mis en 

œuvre sont liés à ces particularités. En effet, le respect des dates de validité des 

composants primaires formant les opérations et des produits semi-finis est une 

contrainte absolue à respecter. Ainsi, la péremption d’un composant engendre une 

perte matérielle qui se traduit par le prix de revient de ce composant, et cette 

péremption génère aussi l’empêchement de la réalisation de l’opération prévue 

induisant des retards de livraison des produits finis. Ces produits finis ont aussi 

une durée de vie limitée et leurs prix se dégradent proportionnellement aux  jours 

de stockage avant leur livraison. En effet, les surfaces de distribution imposent aux 

industriels une pénalité, dite discount de distribution, par jour de stockage du 

produit fini. L’un des objectifs à atteindre dans notre travail est donc de minimiser 

le discount de distribution. Il faut noter aussi que les produits agroalimentaires 

sont à caractères saisonnier et irrégulier. Le système de production doit alors 

prévoir un moyen pour couvrir les variations de la demande à travers des 

substitutions dans les gammes de produits finis.  
 

Dans le premier chapitre, les problèmes d’ordonnancement sont introduits. Les 

types d’ateliers ainsi que les paramètres nécessaires pour caractériser un problème 

d’ordonnancement sont aussi évoqués. Les problèmes d’optimisation et les leurs 

méthodes de résolution, à savoir les méthodes exactes et les méthodes approchées 

et la complexité de la résolution de ces problèmes, sont également abordés. Les 

particularités de l’ordonnancement en industries agroalimentaires sont présentées. 
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Le deuxième chapitre  repose sur la méthode branch & bound et son  application 

pour optimiser deux critères spécifiques à l’industrie agroalimentaire la fonction 

de coût qui sont : le coût des produits périmés et le coût du discount de 

distribution. C’est une Procédure de Séparation et d’Évaluation progressive PSE, 

qui est une méthode exacte d’optimisation basée sur une énumération contrôlée 

qui fournit, en général, une solution optimale. Elle consiste à construire une 

arborescence dont la racine correspond à l’espace des solutions du problème 

initial. Cette procédure est basée sur deux étapes. Une étape de filtration qui 

consiste à éliminer certaines opérations de l’espace de recherche initial en 

appliquant des règles de dominance issues des paramètres des composants 

formant une opération, tels que la date de validité de ces composants et les durées 

opératoires. Ainsi, la décision d’éliminer ou de maintenir une opération de 

l’espace de recherche initial, permet d’éviter la péremption de certains composants 

et donc la minimisation des coûts des produits périmés. 
 

Dans le troisième chapitre, deux métaheuristiques, à savoir les algorithmes 

génétiques et les algorithmes d’optimisation par colonie de fourmis ont été 

appliquées pour construire un ordonnancement dynamique multicritère, en 

optimisant les deux critères cités et un troisième critère plus  classique  qui 

représente la date de fin de l’ordonnancement, le Cmax.  
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Notations 

 

 
 ijO    : jème  opération du produit i 

    ijt       : date effective de début de fabrication de l’opération ijO   

    ijr       : date de début au plus tôt de l’opération ijO  

    ijγ      : date de fin effective de l’opération ijO  

    ijp      : durée opératoire de l’opération ijO  

    iP      : produit fini de l’opération ijO  

    ijkc     : èmek composant de l’ensemble des composants  de l’opération ijO  

    ijkv     : date de validité limite du composant ijkc  

    
iPC    : date de fin de fabrication du produit iP   

    
i

liv
Pd    : date de livraison du produit iP  

    fPd    : date de fin de la séquence P  

    
iPDv : durée de vie du produit iP  

    
iPDr  : délai de retour du produit iP  

   rev
ijkP    : prix de revient  du composant ijkc   

   
i

ven
PP    : prix de vente unitaire du produit iP  

   
i

stk
PC    : coût du stockage, par unité de temps, d’une unité du produit iP  
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Chapitre 1 
 
 
 
 

 Ordonnancement : état de l’art  
et particularités en industries 

agroalimentaires 
 

 

 

 

 

1.1. Introduction 

L’ordonnancement représente un domaine d’application de la recherche 

opérationnelle et de la gestion de la production qui vise à améliorer l’efficacité 

d’une entreprise en termes de coût de production et de délai de livraison.  

Les problèmes d’ordonnancement apparaissent dans tous les domaines : 

informatique [Bep96],   industrie, transport, construction, administration... [Car88]. 

Résoudre un problème d’ordonnancement consiste à organiser ou ordonnancer  

des tâches, c’est-à-dire à déterminer leurs dates de démarrage et à leurs attribuer 

des ressources matérielles ou humaines nécessaires, de telle sorte que les 

contraintes soient respectées, afin d’optimiser un certain objectif préalablement 

défini [Got93], [Lop01]. Cette planification des ressources pour réaliser  une 

grande variété de produits finis dans des délais impératifs, est un garant de la 

compétitivité d’une entreprise. C’est pour ces raisons que les problèmes 

d’ordonnancement deviennent plus complexes et plus importants. 
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Ainsi le résultat de la résolution d’un problème d’ordonnancement se décompose 

en trois étapes fondamentales : 

- l’allocation des ressources nécessaires pour chaque tâche, 

- le séquencement qui précise l’ordre de passage des tâches sur chaque 

ressource, 

- l’affectation d’une date de début et d’une date de fin pour chaque tâche.  

Cette résolution passe, alors, par deux phases nécessaires :  

- une phase d’identification et de modélisation, 

- une phase de recherche de la méthode adéquate.  

Dans notre travail, on s’intéresse aux problèmes d’ordonnancement d’atelier. 

 

1.2. Problèmes d’ordonnancement : état de l’art 

1.2.1. Caractérisation 

Les problèmes d’ordonnancement d’atelier consistent à affecter plusieurs tâches à 

des moyens de fabrication afin de réaliser des produits (travaux ou jobs) tout en 

respectant les contraintes de fabrication et en optimisant certains critères. 

Les principaux éléments d’un problème d’ordonnancement sont les suivants : les 

tâches (ou opérations), les ressources, les contraintes et les critères. 

    

1.2.1.1. Les tâches  

Les tâches représentent toutes les opérations à effectuer pour la fabrication des 

produits. Une tâche, c’est à dire un ensemble d’opérations, requiert pour son 

exécution certaines ressources qu’il faut programmer de façon à optimiser un 

certain objectif. Si l’ensemble des tâches à exécuter au cours du temps est donné a 

priori, c’est-à-dire leurs dates (date de début et date de fin) et leurs ordres 

d’exécution sont connus à l’avance, le problème d’ordonnancement est dit statique. 

Dans le cas contraire, si l’ensemble des tâches à exécuter évolue dans le temps, le 

problème est dit dynamique. 

Dans notre travail, on s’intéresse aux problèmes d’ordonnancement dynamique. 
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Deux types de tâches sont distingués : 

• les tâches morcelables (préemptives) qui peuvent être exécutées en 

plusieurs fois facilitant ainsi  la résolution de  certains problèmes, 

• les tâches non morcelables (indivisibles) qui sont exécutées en une seule 

fois et ne peuvent pas être interrompues avant qu’elles soient 

complètement terminées. 

Chaque tâche i  qui correspond à la réalisation d’un produit (ou job) j  est alors 

caractérisée par : 

- i j kt    : sa date de début d’exécution sur la machine k , 

- i jkr   : sa date de disponibilité ou date de début au plus tôt sur la 

machine k , 

- i j kp  : son temps d’exécution ou sa durée opératoire sur la machine k , 

- i jkC  : sa date de fin d’exécution sur la machine k , 

- i jkd   : sa date de fin au plus tard sur la machine k . 

Ainsi, pour qu’un ordonnancement soit réalisable, la condition suivante est 

nécessaire : 

i I∀ ∈ , ijk ijk ijk ijkr t C d≤ ≤ ≤  

où I  représente l’ensemble de tâches à ordonnancer. 

 

1.2.1.2. Les gammes 

Une gamme de fabrication précise l’ordre de passage des opérations permettant la 

réalisation du produit sur l’ensemble des machines ainsi que le nombre 

d’opérations relatives au produit. Si le choix des types de machines pour les 

opérations n’est pas imposé, la gamme est dite logique, les entités qui interviennent 

sont les opérations. Suivant l’ordre d’exécution des opérations pour achever un 

produit, trois types de gammes sont distingués : 

- la gamme libre : l’ordre est totalement libre, 

- la gamme linéaire : l’ordre est entièrement déterminé, 

- la gamme mixte : l’ordre est partiellement déterminé. 
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1.2.1.3. Les ressources 

Une ressource  est un moyen technique ou humain utilisé pour réaliser une tâche. 

Ce moyen technique est donc  nécessaire et indispensable pour le bon 

fonctionnement du cycle de fabrication.  

 

Dans un atelier, plusieurs types de ressources sont distingués : 

• les ressources renouvelables, qui, après avoir été allouées à une tâche, 

redeviennent disponibles et qui peuvent être réutilisées (machines, 

personnel, etc.), 

• les ressources consommables, qui, après avoir été allouées à une tâche, 

ne sont plus disponibles, et sont donc épuisées (argent, matières 

premières, etc.), 

• les ressources partageables qui peuvent être partagées entre plusieurs 

tâches.  

 

Ces ressources peuvent être classées d’une autre manière : 

• les ressources de type disjonctif qui ne peuvent exécuter qu’une 

opération ou une tâche à la fois, 

• les ressources de type cumulatif qui peuvent exécuter plusieurs 

opérations simultanément. 

Une machine est considérée comme un type de ressource qui n’est caractérisé que 

par son horaire de  travail [Mes99]. 

 

1.2.1.4. Les contraintes 

Les contraintes représentent les conditions à respecter lors de la construction de 

l’ordonnancement pour qu’il soit réalisable. Elles rendent les problèmes 

d’ordonnancement plus difficiles car il faut les respecter lors de la résolution de 

ces problèmes.  
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Ces contraintes peuvent être classées en deux types : endogène et exogène. 

• Les contraintes endogènes  

Elles constituent des contraintes liées directement au système de production et à 

ses performances telles que : 

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

- les capacités des machines et des moyens de transport, 

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

 

• Les contraintes exogènes    

Ces contraintes sont imposées extérieurement. Et sont indépendantes du système 

de production ; on distingue : 

-    les dates de fin de fabrication au plus tard du produit imposées 

généralement par les commandes, 

-    les priorités de quelques commandes et de quelques clients, 

-    les retards possibles accordés pour certains produits. 

 

Une autre classification consiste à  distinguer : 

•  les contraintes de gamme  ou de précédence, caractérisant l’ordre 

d’exécution des tâches  selon la gamme, 

•  les contraintes de capacités,  caractérisées par un ensemble de conflits 

pour l’utilisation des ressources, pouvant se diviser en : 

- contraintes disjonctives où une seule ressource est partagée par deux 

      ou plusieurs tâches à la fois, 

- contraintes cumulatives où il y’a partage de plusieurs ressources par 

      plusieurs tâches,  

•  les contraintes liées directement aux produits finis (dates de livraison 

des commandes, priorités, dates de péremption, etc.) [Gar03]. 
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1.2.1.5. Les critères 

Un critère correspond à des exigences qualitatives et quantitatives à satisfaire 

permettant d’évaluer la qualité de l’ordonnancement établi. 

• Les critères usuels sont : 

- la durée totale de l’ordonnancement, le makespan maxC  

- le respect des dates au plus tard, 

- la minimisation d’un coût, etc. 

• Les critères réguliers sont : 

-     la minimisation de la date de fin effective de la dernière opération 

de la gamme, 

- la minimisation des dates effectives de fin de toutes les opérations, 

- la minimisation du plus grand retard, etc. 

• Les critères irréguliers sont : 

- l’équilibre de charge des ressources, 

- l’optimisation des changements d’outils, etc. [Gar03]. 

Les différents critères ne sont pas indépendants, certains même sont équivalents. 

Par définition, deux critères sont équivalents si une solution optimale pour l’un est 

aussi optimale pour l’autre et inversement. Par exemple, la moyenne des dates de 

fin est équivalente au retard algébrique moyen [Car88]. 

 

1.2.2. Types d’ateliers 

La classification des types de problèmes d’ordonnancement se fait en fonction  du 

type des machines utilisées ou selon l’organisation de l’atelier étudié.  

 

1.2.2.1. Le type flow-shop   

Les ateliers de type « flow-shop »  pour lequel la ligne de fabrication est constituée 

de plusieurs machines en série ; toutes les opérations de toutes les tâches passent 

par toutes les machines dans le même et unique ordre. 
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 Ce type d’atelier est dit à cheminement unique. Dans les ateliers de type « flow-

shop hybride », une machine peut exister en plusieurs exemplaires identiques et 

parallèles. 

 

1.2.2.2. Le type job-shop  

Dans les ateliers de type « job-shop », les opérations sont réalisées selon un ordre 

total bien déterminé, variant selon la tâche à exécuter. Ce type d’atelier est nommé 

aussi atelier à cheminements multiples. Dans ce cas, plusieurs changements 

d’outils sont à envisager.  

v Le type job-shop flexible 

Le job-shop flexible est une extension du modèle job-shop classique. Sa 

particularité essentielle réside dans le fait que plusieurs machines sont 

potentiellement capables de réaliser un sous-ensemble d’opérations. Plus 

précisément, une opération est associée à un ensemble contenant toutes les 

machines pouvant effectuer cette opération. 

 

1.2.2.3. Le type open-shop  

 Aucun ordre de fabrication n’est imposé, dans ce cas ; l’acheminement de toutes 

les opérations est multiple et libre ; ces opérations peuvent être exécutées dans 

n’importe quel ordre. 

 

Des extensions à ces types de base ont été définies dans le but de se rapprocher 

des ateliers réels de production. Par exemple, la flexibilité des machines qui 

consiste à associer à chaque opération un ensemble de machines c’est-à-dire que 

cette opération peut être traitée par une machine quelconque de cet ensemble. Un 

problème d’affectation est alors ajouté au problème initial d’ordonnancement. 

 

 

 

Chapitre 1    Ordonnancement : état de l’art et particularités en industries  agroalimentaires 



 23 

 

Les types suivants sont distingués : 

• les problèmes à « machines parallèles » où les opérations indépendantes 

et sont traitées par le même ensemble de machines, 

• les problèmes de type « flow-shop hybride » constituant une extension 

du problème du type « flow-shop », où la première opération de chaque 

produit est traitée par le premier ensemble, la deuxième opération par le 

deuxième ensemble, et ainsi de suite. 

 

Dans les problèmes d’ordonnancement avec affectation généralisée, pour chaque 

opération, un ensemble de machine est défini, une machine pouvant 

naturellement faire partie de plusieurs groupes, et une opération pouvant être 

traitée par n’importe quelle machine du groupe [Gza01].  

 

1.2.3. Complexité 

La complexité des problèmes d’ordonnancement est définie suivant la complexité 

des méthodes de résolution et celle des algorithmes utilisés [Gar79], [Car84a]           

[Car88], [Cha96]. Certains problèmes d’ordonnancement de taille relativement 

importante peuvent avoir un niveau de complexité si important que leur 

résolution devient très difficile. 

Deux catégories de complexité sont distinguées : algorithmique et problématique 

 

1.2.3.1. Complexité algorithmique 

La théorie de la complexité a pour objectif d’analyser les coûts de résolution, 

notamment en terme de temps de calcul, des problèmes d’optimisation 

combinatoire [Coo71]. Elle permet d’établir une classification des problèmes en 

plusieurs niveaux de difficulté, et fait la distinction entre un problème 

d’optimisation et un problème de décision [Gra79] [Car88] [Cha96]. IL a été 

démontré que la plupart des problèmes d’ordonnancement sont difficiles [Lop01].  
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La complexité algorithmique se mesure par rapport au temps alloué pour 

l’exécution de l’algorithme ou encore par rapport à l’espace mémoire requis. Le 

temps de calcul est fonction du nombre d’instructions et de la taille des données 

manipulées.  

 

La complexité en espace est une fonction qui associe à la taille d’une instance d’un 

problème donné, un ordre de grandeur du nombre de cases mémoires utilisées 

pour les opérations nécessaires  à la résolution de ce problème [Pas05]. 

La durée d’un algorithme, notée ( )T N , se déduit du nombre d’instructions 

élémentaires de cet algorithme ainsi que de la durée d’exécution d’une instruction. 

Cette dernière est majorée par un nombre qui est fonction de l’outil informatique 

et du programme utilisés. 

Un algorithme est dit de complexité ( ( ))O f N , s’il existe une constante K et un 

entier 0N  tels que pour tout 0N N≥  ; ( ) ( )T N Kf N≤ . 

Un algorithme est dit polynomial d’ordre p  si ( ) pf N N= . Dans le cas où aucune 

fonction f  polynomiale n’existe, l’algorithme est dit non Polynomial (NP) ou 

exponentiel. 

    

1.2.3.2. Complexité problématique 

La complexité problématique dépend du problème à résoudre ainsi que de la 

méthode de résolution choisie pour construire la solution optimale au sens des 

critères retenus. Dans la littérature, les problèmes d’ordonnancement sont souvent 

classés en deux catégories caractérisant leurs degrés de complexité : 

• Les problèmes indécidables  qui sont les problèmes 

d’ordonnancement les plus difficiles pour lesquels il n’existe aucune 

méthode de résolution connue,  

• les problèmes décidables qui sont de classe P ou de classe NP 

[Cha96]. 
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∗ Définitions 

- Un problème de décision est un problème qui comprend deux parties : une 

partie données du problème et une question binaire ayant « oui » ou 

« non » comme réponse possible. 

- Un problème de recherche est un problème constitué d’un ensemble de 

données et pour lequel à chaque ensemble de données correspond un 

ensemble de solutions. Résoudre un problème de recherche consiste à 

calculer pour chaque ensemble de données D l’ensemble des solutions  S 

(D)  associées. 

- Un problème d’optimisation est un problème de recherche qui donne à 

chaque solution une valeur quantitative. On cherche une valeur minimale si 

on a une fonction économique à minimiser, ou maximale pour d’autres cas. 

À chaque problème d’optimisation on peut associer un problème de 

décision [Cha96]. Ainsi, l’étude de la complexité d’un problème de décision 

permet de donner les indications relatives au problème d’optimisation 

associé. 

- Un problème de décision est de classe P s’il existe un algorithme 

polynomial pour le résoudre. 

- Un problème de décision est de classe NP, il est dit également NP-difficile, 

s’il ne peut pas être résolu en un temps polynomial par les algorithmes 

déterministes [Car88], [Lop99] mais peut être résolu en un temps 

polynomial par des méthodes approchées.  

- Un problème de décision est dit NP-complet s’il appartient à la classe NP et 

s’il est résolu, au mieux, en un temps exponentiel. 

- Un problème d’optimisation est dit NP-difficile si le problème de décision 

associé est NP-complet. 
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1.2.4.  Modélisation et représentation des problèmes       

             d’ordonnancement 

  
1.2.4.1. Notations  
 

Une méthode de notation a été proposée dans la littérature [Gra79] [Bru95] pour 

représenter un problème d’ordonnancement d’une manière simple. Cette notation 

consiste à représenter le problème sous forme de trois champs  a, b et c (a |b|c) : 

- le champ a permet de décrire le type d’atelier, le nombre de jobs à 

réaliser et le nombre e machines disponibles, 

- le champ b est utilisé pour préciser les contraintes du problème et les 

différentes hypothèses sur le mode d’exécution des tâches (préemption, 

précédence, etc.), 

- le champ c est dédié au(x) critère(s) à optimiser. 

 

Exemple 

J, 10, 6|Prec, ir | maxC  

 

Il s’agit d’un problème d’ordonnancement d’un atelier de type job-shop J, de dix 

jobs à six machines. Le deuxième champ montre que les jobs présentent une 

contrainte de précédence, Prec, et une contrainte ir  de dates de début au plus tôt. 

En plus la préemption et interdite (n’est pas mentionnée dans le champ prem). Le 

dernier champ indique que l’objectif est de minimiser le makespan, maxC .  

 

1.2.4.2. Modélisation 

La modélisation, est en général, une étape très importante dans la résolution d’un 

problème d’ordonnancement. C’est une écriture simplifiée de toutes les données 

du problème permettant d’en traduire tous les détails pour mieux représenter la 

réalité des choses. 
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Deux méthodes de modélisation sont distinguées : les méthodes graphiques et les 

méthodes mathématiques. 

    

∗  Les méthodes graphiques 

Un problème d’ordonnancement peut être modélisé par un graphe, dit  graphe 

potentiel - tâches, figure 1.1, constitué par : 

• des noeuds représentant les tâches,  

• des arcs conjonctifs illustrant les contraintes de précédence (en 

indiquant les durées des tâches), 

• des arcs disjonctifs indiquant les contraintes de ressources [Roy70], 

[Got93] et [Jai99]. 

Les méthodes graphiques ont connu une très importante évolution surtout avec 

l’apparition des Réseaux de Pétri (RdP) [Chr83], [Car84b] qui permettent de 

traduire plusieurs notions fondamentales qui ont un lien avec les problèmes 

d’ordonnancement telles que : 

- les conflits sur les ressources, 

- les durées opératoires certaines (RdP temporisés), 

- les durées opératoires aléatoires (RdP stochastiques), 

- les gammes, 

- les disponibilités, les multiplicités et les capacités des ressources 

(RdP synchronisés  et à capacités), 

- la répétitivité (RdP cycliques). 

Exemple [Kac03] 

 

 

 

 

 

Fig.1.1. Graphe potentiel - tâches 
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∗       La modélisation polyédrique  

Le principe de ce type de modélisation est de trouver les contraintes linéaires 

définissent des demi-espaces. L’intersection de ces demi-espaces donne un 

polyèdre dont les sommets représentent une solution réalisable du problème. Si la 

fonction objectif est linéaire, l’utilisation de la programmation linéaire permet 

d’obtenir la solution optimale. Cette approche s’est beaucoup développée dans le 

domaine de l’optimisation combinatoire [Gro88].  

 

De nombreux problèmes comme le voyageur de commerce font intervenir ce 

genre de modélisation pour leur description [Law87]. 

Le modèle polyédrique pour des problèmes d’ordonnancement introduit par Balas 

[Bal85], définit un vecteur solution t dont les composantes sont les dates de début 

calculées de chaque opération à ordonnancer. T est alors l’ensemble de tous les 

vecteurs t vérifiant les contraintes du problème. Il considère le polyèdre P comme 

étant l’enveloppe convexe des points de T. 

 

∗ Les méthodes mathématiques 

Les méthodes mathématiques consistent à écrire les données, les contraintes et la 

fonction d’évaluation des critères sous forme d’équations mathématiques. Ces 

méthodes sont courantes et très utilisées ; elles permettent, en général, d’obtenir 

une écriture simple, puissante et facilement exploitable en programmation. 

Par exemple, les  données suivantes  sont relatives à l’exemple de la figure 1.1, 

{ }1,2 ,3 ,4 ,5 ,6 ,7i ∈ , représente l’ensemble des tâches,l’objectif étant de : 

• calculer it (date de début d’exécution de la tâche i)  

• minimiser la date de fin d’exécution de la dernière tâche, le maxC ,  

• respecter les contraintes indiquées dans le tableau 1.1, dans lequel ip  

représente la durée opératoire de la tâche i. 

 

Chapitre 1    Ordonnancement : état de l’art et particularités en industries  agroalimentaires 



 29 

 

Tab.1.1. Données et contraintes relatives à l’exemple de la figure 1.1 

Contraintes de 
données 

Contraintes de 

précédence 
Contraintes de ressources 

1 3p =  1 1 3t p t+ ≤  1 1 2 2 2 1( ) ( )t p t OU t p t+ ≤ + ≤  

2 2p =    

3 4p =  1 1 4t p t+ ≤  3 3 5 5 5 3( ) ( )t p t OU t p t+ ≤ + ≤  

4 1p =   3 3 7 7 7 3( ) ( )t p t OU t p t+ ≤ + ≤  

5 8p =  3 3 6t p t+ ≤  7 7 5 5 5 7( ) ( )t p t OU t p t+ ≤ + ≤  

6 3p =  4 4 7t p t+ ≤   

7 7p =  2 2 5t p t+ ≤  4 4 6 6 6 4( ) ( )t p t OU t p t+ ≤ + ≤  

 

 

1.2.4.1. Représentation des solutions 

La solution d’un problème d’ordonnancement est représentée généralement par le 

digramme de Gantt. Ce diagramme constitue la plus ancienne et la plus facile des 

méthodes envisagées pour représenter cette solution.  

Le digramme de Gantt peut avoir deux représentations, figure 1.2 : 

- la représentation  (a), « Produits »,  

- la représentation  (b), « Machines ». 

 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1. 2. Digrammes de Gantt 
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1.3. Particularités de l’ordonnancement dans un atelier    

             de production agroalimentaire 

 

1.3.1 Introduction 

Les industries agroalimentaires sont très dépendantes de l’évolution des habitudes 

de consommation dans le monde entier et des différentes réglementations 

internationales. Les entreprises agroalimentaires doivent elles-mêmes évoluer en 

terme d’emploi : effectifs, structure de qualification, compétences, etc.  

 

L’évolution de ce type d’entreprise dépend, essentiellement, des facteurs suivants : 

• un facteur externe qui est directement lié au contexte sectoriel et qui 

dépend de l’évolution qualitative et quantitative du marché, des 

circuits de distribution et des innovations technologiques, 

• un facteur interne qui dépend de la stratégie ou de la politique de 

l’entreprise qui identifie les objectifs souhaités, 

• un deuxième facteur interne qui concerne essentiellement les choix de 

l’entreprise en matière d’organisation de travail et de coordination 

entre les postes fonctionnels et opérationnels. 

 

Ce dernier facteur a été souvent jugé très important et même décisif pour la 

majorité des entreprises agroalimentaires [Gar03]. En effet, certaines entreprises 

ont fait un effort d’automatisation de leurs lignes de fabrication dans le but de 

mieux organiser et maîtriser les flux de produits. 
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1.3.2. Les produits 

1.3.2.1. Les composants primaires  

Un produit agroalimentaire fini iP  à fabriquer est composé par n opérations et 

caractérisé par : 

• ir   : la date de mise en fabrication au plus tôt, 

• id  : la date de fin de fabrication au plus tard, 

• ig  : la gamme définissant l’ensemble des opérations à réaliser. 

Ce produit est également défini par une nomenclature qui met en évidence les 

composants primaires nécessaires pour l’obtenir. Ces composants sont souvent 

représentés par des produits agricoles et des matières crues qui sont périssables et 

qui ont des durées de vie limitées. 

 

1.3.2.2. Les produits semi-finis 

A cause des risques de contamination, les produits semi-finis manipulés dans les 

industries agroalimentaires ont généralement des durées de vie très courtes. Ces 

produits doivent être transférés sur les postes de travail dans délais très courts. En 

effet, la synchronisation entre les différents postes de travail de la ligne de  

fabrication est nécessaire pour éviter la péremption en ligne. 

 

1.3.2.3. Les produits finis 

Contrairement à d’autres produits industriels, les produits agroalimentaires ont 

une durée de vie (Dv) bien déterminée à compter de leurs dates de fin de 

fabrication (Dff). A chaque produit fini, est alors associée une date limite de 

consommation (Dlc). Il est à noter que la vente de ces produits passe souvent par 

des surfaces de distribution qui imposent certaines conditions aux manufacturiers, 

le produit étant considéré invendable à partir d’un certain délai de sa date limite 

de consommation. Ce délai est appelé délai de retour (Dr). Le responsable de la 

production doit alors reprendre son produit. 
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Exemple (figure 1.3.) : 

Considérons un exemple de produit fini ayant une durée de 21 jours. Si son délai 

de retour est fixé à 5 jours, ce produit doit être repris par le manufacturier 5 jours 

avant sa date limite de sa consommation [Gar03]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1.3.3. Spécificités d’un problème d’ordonnancement  

          en industries agroalimentaires  

 

Dans le paragraphe précédent, les particularités des produits manipulés en 

industries agroalimentaires sont citées. En effet, il faut tenir compte de ces 

particularités lors de la résolution du problème d’ordonnancement. Contrairement 

aux autres industries, la succession des opérations dans un même poste de travail 

dans un atelier de production agroalimentaire est caractérisée, généralement, par 

des opérations de nettoyage de durées variables qui interrompent le cycle de 

fonctionnement de la production et peuvent donc provoquer des retards.  

 

 

 

 

Dff Dr Dlc 

Dv= 21   jours 

 temps 

j : 0 j : -5 j : -21 
produit 

invendable 
produit 
périmé 

Fig.1.3. Cycle de vie d’un produit agroalimentaire 
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Ces opérations, engendrant des temps improductifs assez importants, nécessitent 

l’optimisation des changements de recettes et des gammes de produits.  

D’autres opérations de nettoyage de durées d’exécution plus importantes sont 

d’autre part imposées par le service qualité pour éviter la contamination des 

ressources et assurer ainsi une qualité satisfaisante. Dans ce type d’industrie, les 

produits semi-finis résultants des opérations élémentaires du processus de 

fabrication peuvent être modifiés et ne sont pas forcément ceux qui ont été 

planifiés, de ce fait, l’évolution dans le temps d’une opération en cours de 

réalisation n’est pas toujours déterministe (les caractéristiques des composants : 

acidité, concentration, etc. ou encore les conditions de production : température, 

taux d’humidité, etc.). Ces produits peuvent être complètement perdus si aucune 

action corrective n’est possible. Des décisions d’interruptions des opérations en-

cours ou d’engagements d’autres opérations peuvent avoir lieu dans telles 

conditions. On est donc face à un problème d’ordonnancement dynamique. Un 

outil réactif d’aide à la décision en temps réel peut être alors la meilleure solution 

pour ce type de problème. 

 

Ci-après un tableau (Tab.1.2) qui résume les principales différences entre un 

ordonnancement classique et un ordonnancement en industries agroalimentaires. 
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Tab.1.2. Comparaison entre un problème d’ordonnancement classique  
et celui en industries agroalimentaires 

 

Critères de comparaison Ordonnancement 
classique 

Ordonnancement  
agroalimentaire 

Matières premières 

- non périssables 
- discrétisées 
- approvisionnement 

maîtrisé 

- périssables 
- non discrétisées 
- approvisionnement   
   irrégulier 

Produits semi-finis - non périssables 
- discrétisés 

- durée de vie courte 
- non discrétisés 

Produits finis 
- non périssables 
- prix de vente fixe  
   et invariable 

- périssables 
- prix de vente   
   variable 
- coût de stockage  
   élevé 

Durées  opératoires 
- fixes 
- temps d’attente 

connus 

- variables 
- temps d’attente 
   entre opérations,    
   variable 
-  minimisation des    
   produits périmés   
-  minimisation du    

                                                 discount de   
                                                 distribution                 

Critères 
- minimisation du makespan 
- minimisation du retard 
- respect des dates d’échéances clients 
- équilibre des charges de ressources 
- minimisation des changements d’outils 

Contraintes 

- contraintes de disponibilité des matières 
premières 

- contraintes de disponibilité du personnel 
- contraintes de gamme (de précédence) 
- contraintes disjonctives et cumulatives 

Demande demande prévisible demande variable 
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1.4. Les problèmes d’ordonnancement à une machine  

1.4.1. Introduction 

Les problèmes classiques à une machine, en se limitant à une approche 

monocritère, peuvent être décomposés en deux catégories principales : les 

problèmes de type « min max » où la fonction objectif consiste à minimiser la plus 

grande valeur du critère considéré et les  problèmes de type « min sum » où la 

fonction objectif consiste à minimiser la somme des critères. Plusieurs travaux de 

recherche ont été consacrés à ce type de problème [Alb93], [Bea92], [Wig94], 

[Bru98], [Cha98a], [Cha98b], [Now94], [Pan92], [Cha96], etc. 

Dans cette partie, un état de l’art sur les problèmes monocritères à une machine, 

où la fonction objectif consiste à minimiser une fonction de coût, est présenté. Ces 

problèmes sont de type « min-max » puisque l’objectif est de minimiser la plus 

grande valeur du coût. Ils sont dits aussi problèmes de type disjonctif ou  de 

capacité unitaire, c’est-à-dire que la capacité de la ressource est 1, elle ne peut 

exécuter qu’une seule opération à la fois. 

 

1.4.2. Présentation du problème à une machine 

Dans un problème à une machine, le but est d’ordonnancer un ensemble E  de 

n opérations sur une machine unique. Chaque opération iO , occupant la ressource 

pendant un temps  donné, est caractérisée par : 

- sa date de début au plus tôt ir , 

- sa date de début effective it , 

- sa durée opératoire ip , 

- sa date de fin effective iC , 

- sa date de fin au plus tard id . 

Quant une opération iO est soumise à une date au plus tôt ir  et une date de fin au 

plus tard id , l’intervalle [ ir , id ] représente la fenêtre de réalisation de cette  
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opération, où elle doit impérativement être exécutée, l’objectif étant de minimiser 

une fonction objectif dont les plus courantes sont : la date de fin d’exécution de 

l’ordonnancement maxC (le makespan), le plus grand retard algébrique maxL . Ils 

existent des relations qui lient deux opérations : les contraintes de précédence. Ces 

contraintes sont de deux types : le premier type indique que, pour qu’un 

ordonnancement soit réalisable, il faut qu’une opération iO  s’exécute avant 

l’opération jO . Le deuxième ajoute, en plus de cette condition, qu’entre le début 

de l’opération iO  et le début de l’opération jO , un intervalle de temps doit être 

respecté.  

Deux types de problèmes sont distingués : les problèmes préemptifs et les 

problèmes non-préemptifs. Dans le premier cas, une opération peut être 

interrompue pendant son exécution tandis que pour le second un tel procédé est 

interdit [Mau04]. 

 

1.4.3. Les problèmes à une machine non préemptifs  

Suivant la taille et la complexité du problème, les problèmes à une machine non 

préemptifs  sont de deux types : les problèmes polynomiaux et ceux  NP-difficiles. 

 

1.4.3.1.  Les problèmes polynomiaux 

∗ Exemples 

• Problème : 1| ir | maxC  

C’est un problème à une machine où, chaque opération iO E∈ de durée opératoire 

ip , ne peut être exécutée avant sa date de début au plus tôt ir  ; l’objectif étant de 

minimiser la durée totale de l’ordonnancement : le makespan. Ce problème peut 

être résolu par l’algorithme ERT (Earliest Release Time), qui donne, en général, 

une solution optimale [Mau04]. Cet algorithme consiste à ordonnancer les 

opérations en les triant par dates de début au plus tôt croissantes. 
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• Problème : 1|.| maxL  

L’objectif de ce problème est de minimiser le plus grand retard algébrique maxL , 

c’est à dire de minimiser le plus grand retard associé à une opération iO E∈ . Si 

toutes les opérations sont terminées à temps, il s’agit de maximiser la plus petite 

avance. L’algorithme qui peut résoudre ce problème est l’algorithme EDD (Earliest 

Due Date) qui consiste à placer par ordre croissant les opérations des dates de fin 

souhaitées. 

 

1.4.3.2.  Les problèmes NP-difficiles 

∗ Exemple 

• Problème : 1| ir | max( )i iC q+  

La complexité de ce problème a été démontrée qu’elle est NP-difficile au sens fort 

[Len77] [Gar79]. Ce problème a fait l’objet de plusieurs travaux de recherche dans 

les années soixante-dix et les années quatre-vingt [Bra73] [Mah75] [Pot80] [Car82], 

etc. 

Bien que ce type de problème ait une complexité assez forte, une méthode de 

Séparation et d’Evaluation Progressive (PSE), proposée par Carlier [Car82], a été 

efficace pour le résoudre. La méthode possède la particularité de décrire un 

ordonnancement complet à chaque nœud et repose sur le principe que 

l’algorithme de Schrage [Sch71] peut toujours fournir la solution optimale du 

problème à une machine, si les données de ce problème ont été modifiées pour 

certaines opérations (voir section 2.3.4). 
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1.4.4. Les problèmes à une machine  préemptifs  
14.4.1. Les problèmes polynomiaux 

∗ Exemple 

• Problème : 1|prmt, ir | ( )max i iC q+  

Pour ce type de problème, chaque opération iO E∈ de durée opératoire ip  ne peut 

être exécutée avant sa date de début au plus tôt ir  et est effectivement achevée 

après une durée de latence iq . De plus la péremption est autorisée.  

Ce problème est équivalent au 1|prmt, ir | maxL . Il peut être résolu, en un temps 

polynomial et en donnant une solution optimale, par l’algorithme de JPS 

(Jackson’s Preemptive Schedule) [Jac55]. Cet algorithme consiste à placer en 

priorité l’opération disponible de plus grand iq . Il peut être programmé en un 

temps O (n log n) [Car82], où n représente le nombre d’opérations à ordonnancer. 

 

14.4.2. Les problèmes NP-difficiles 

∗ Exemple 

• Problème : 1|prmt, prec, ir | ( )max i iC q+  

C’est le même problème que le précédent avec, dans ce cas, des contraintes de 

précédence généralisées ajoutées. De ce fait, ce problème est classé NP-difficile au 

sens fort [Bal95] pour lequel il n’existe, jusqu’à présent, à notre connaissance, 

aucun algorithme pour le résoudre.  

 

1.4.5. Les problèmes à une machine en temps réel 

Les premiers problèmes importants traités en temps réel ont concerné le pilotage 

de systèmes complexes (avion, centrale nucléaire,…). Ils  sont concernés également 

l’ordonnancement de radars [Orm98], ou de processeurs en informatique  [Chr95]. 

Pour ces problèmes, il est nécessaire de fournir rapidement une solution sans 

pouvoir attendre les informations sur les demandes à long terme.   
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L’ordonnancement en temps réel permet aussi de fournir un délai de fabrication 

précis au client, à l’instant où il passe sa commande [Fia98]. Aujourd’hui, les 

applications de l’ordonnancement en temps réel se développent parce qu’elles 

permettent de réagir dynamiquement aux aléas imprévisibles qui peuvent 

intervenir à chaque instant.  

 

Les applications en temps réel impliquent de développer des techniques rapides, 

et de les appliquer, de préférence pour tous les cas de problèmes rencontrés. La 

rapidité souhaitée d’obtention des résultats dépend du problème traité : pour une 

entreprise, il peut s’agir de quelques minutes, pour un radar, de quelques 

millisecondes [Dur02]. Le terme temps réel signifiant que l’application considérée 

est capable de fournir une solution à un problème avant que d’autres évènements 

ne viennent modifier l’état du système. La rapidité d’un algorithme en temps réel 

est fonction de  sa « complexité », c’est-à-dire l’évaluation du nombre d’opérations 

élémentaires effectuées par l’algorithme dans le cas extrême. Elle est donnée en 

fonction de la taille des problèmes traités [Gau87]. Pour garantir que le temps 

d’exécution d’un algorithme ne dégénère pas dans des cas d’application en temps 

réel, il est souhaitable que sa complexité soit polynomiale.  

Au contraire, les problèmes NP-difficiles au sens fort forment une classe pour 

laquelle on ne connaît pas d’algorithme polynomial pour les résoudre de manière 

optimale ; les seules méthodes connues consistent à explorer explicitement ou 

implicitement toutes les solutions, ce qui n’est possible que pour des exemples de 

taille très limitée. Ainsi, pour les applications réelles et lorsque la recherche de la 

solution optimale devient « combinatoire », des heuristiques qui fournissent, au 

mieux, une solution proche de la solution optimale, sont utilisées. 
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1.5. Problèmes d’optimisation et  méthodes de résolution 

1.5.1. Introduction 

Les problèmes d’ordonnancement sont, en général, des problèmes d’optimisation 

puisque leur objectif est de minimiser (ou maximiser) une fonction objectif tout en 

respectant certains critères. 

  

1.5.2. Problèmes d’optimisation 

Résoudre un problème d'optimisation consiste à trouver la (ou les) meilleure(s) 

solution(s), vérifiant un ensemble de contraintes et d'objectifs définis par 

l’utilisateur [Bar03]. Pour déterminer si une solution est meilleure qu’une autre, il 

est nécessaire que le problème introduise un critère de comparaison. 

 

1.5.2.1. Formulations  

∗ La fonction objectif 

C’est la fonction de coût, notée f  qu’il s’agit d’optimiser. 

∗ Les variables de décision 

Elles sont regroupées dans un vecteur x . C’est en faisant varier ce vecteur que l’on 

recherche un optimum de la fonction f  [Col02]. 

∗ Types de minima 

Il existe deux types de minima : les minima locaux et les minima globaux,  

figure 1.4. 

­ Minimum global 

Un point *x  est un minimum global de la fonction f , si on a :  

*( ) ( )f x f x<  x∀  tel que *x x≠  

­ Minimum local 

Un point *x  est un minimum local de la fonction f  si on a :  

  *( ) ( )f x f x<  *( )x V x∀ ∈  et *x x≠  où *( )V x  définit un voisinage de *x  
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                            Fig.1.4.  Les deux types de minima 

 

1.5.2.2. Problèmes  mono-objectifs. 

D’un point de vue mathématique, un problème d’optimisation mono-objectif est 

formulé de la façon suivante :  

 

                         minimiser ( )f xr  (fonction à optimiser)            ,nx ∈
r

¡ ( )f x ∈
r

¡      

                         avec ( ) 0g x ≤r      (m contraintes d’inégalités)      ( ) mg x ∈
ur r

¡  

                         et  ( ) 0h x =r          (n contraintes d’égalités)           ( ) nh x ∈
r r

¡  

 

1.5.2.3. Problèmes multi-objectifs 

Lorsqu’on modélise un problème, il est souvent nécessaire de satisfaire plusieurs 

objectifs [Bou06b]. Dans ce cas, on parle d’optimisation multi-objectifs.  

D’un point de vue mathématique, un problème d’optimisation multi-objectifs, se 

présente, dans le cas où le vecteur 
ur
f  regroupe k fonctions objectif,  de la façon 

suivante [Col02] :  

 

                                              f
r

)(x
r

      
mx ℜ∈

r
, 

kxf ℜ∈)(
rr

  

                                       0)( ≤xg
rr
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                                       0)( =xh
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m1, m2, m3 sont des minima locaux 
 
m4 est un minimum global 
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1.5.2.4. Notion de dominance 

En ordonnancement, le concept de dominance d’un sous-ensemble de solutions est 

important afin de limiter la complexité algorithmique liée à la recherche d’une 

solution optimale au sein d’un grand ensemble de solutions.  

Pour trouver une solution optimale aux problèmes d’optimisation multi-objectifs, 

constituant un ensemble de points, il s’avère nécessaire de définir une relation 

d’ordre entre ces éléments, dite relation de dominance, pour identifier les 

meilleurs compromis. La règle de dominance est une contrainte qui peut être 

ajoutée au  problème initial sans changer la valeur de l’optimum [Jou02b]. La plus 

utilisée est celle définie au « sens de Pareto » [Bar03]. 

Ainsi, la résolution d’un problème d’optimisation multi-objectifs conduit 

généralement à une multitude de solutions. Seul un nombre restreint de ces 

solutions est intéressant. Une solution est considérée intéressante s’il existe une 

relation de dominance entre cette solution et les autres solutions [Col02]. 

On dit que le vecteur 1x
r  domine le vecteur 2x

r si : 

• 1x
r est au moins aussi bon que  2x

r
 dans tous les objectifs, 

• 1x
r est strictement meilleur que  2x

r
 dans au moins un objectif. 

 

Les solutions qui dominent les autres mais ne se dominent pas entre elles, sont 

appelées solutions optimales au sens de Pareto. 

 

1.5.3.   Méthodes de résolution 

 Les problèmes d’optimisation sont, en général, difficiles à résoudre. Plusieurs 

méthodes sont utilisées afin de trouver une réponse satisfaisante à ces problèmes. 

On distingue les méthodes exactes et les méthodes approchées [Bar03]. 
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1.5.3.1. Méthodes exactes 

Les problèmes d’ordonnancement sont traités par des méthodes d’optimisation en 

considérant les données du problème comme des contraintes à satisfaire et en 

proposant une solution optimale et admissible. L’optimalité des données est 

mesurée par rapport aux critères et aux objectifs établis par le niveau hiérarchique 

supérieur de décision [Gar03]. 

On distingue :  

• la méthode de Séparation et d’Evaluation Progressive ou  

   « branch & bound », 

• la programmation linéaire, 

• la programmation dynamique. 

 

Ces méthodes exactes, examinent, d’une manière implicite, la totalité de l’espace 

de recherche et produisent, en principe, une solution optimale. Lorsque le temps 

de calcul nécessaire pour atteindre cette solution est excessif, les méthodes 

approchées peuvent fournir une solution quasi-optimale au bout d’un temps de 

calcul raisonnable.  

 

1.5.3.2. Méthodes approchées 

Ces méthodes sont considérées pour les problèmes d’ordonnancement dans 

lesquels on ne trouve pas de solution optimale en un temps raisonnable [Lio98].  

 

On distingue : 

• les méthodes basées sur des heuristiques, ensembles des connaissances 

fruits de l’expérience,  se présentant comme un ensemble de règles simples 

EDD (Earliest Due Date), FIRO (First In Random Out), SPT (Shorter 

Processing   Time), etc. 
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• les méthodes basées sur les métaheuristiques, telles que les méthodes de 

recherche par voisinage, la recherche tabou [Glo97], les algorithmes 

génétiques [Hol75], les algorithmes de colonies de fourmis [Col91], [Col94], 

le recuit simulé[Kir83],etc. 

 

∗ Les heuristiques 

Les heuristiques sont des méthodes empiriques qui donnent généralement de bons 

résultats sans pour autant être démontrables. Elles se basent sur des règles 

simplifiées pour optimiser un ou plusieurs critères. Le principe général de cette 

catégorie de méthodes est d’intégrer des stratégies de décision pour construire une 

solution proche de l’optimal tout en essayant d’avoir un temps de calcul 

raisonnable [Bel01], [Bou91], [Kac03]. 

 

 Exemples d’heuristiques :  

–  EDF (Earliest Deadline First) ou EDD : cet algorithme choisit parmi les 

tâches exécutables celle dont le délai est échu le plus tôt. Si aucune tâche 

n’est disponible, alors un temps libre est généré [Wan99] [Mok83]. 

–  LLF ou LL (Last Laxity First) : cet algorithme choisit parmi les tâches 

exécutables celle dont la distance entre la fin de son exécution et son délai 

est le plus court. Si aucune tâche n’est disponible, alors un temps libre est 

généré [Hak99]. 

–  LRF (Last Release Time First) : cet algorithme choisit parmi les tâches 

exécutables celle dont le temps écoulé depuis son apparition est le plus 

grand. Si aucune tâche n’est disponible, alors un temps libre est généré 

[Sch96]. 

– HPF (High Priority First) : cet algorithme choisit parmi les tâches 

exécutables celle dont la priorité est la plus grande. Si aucune tâche n’est 

disponible, alors un temps libre est généré. 
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Il a été démontré que l’algorithme EDF[Wan99] [Mok83] qui ordonnance les tâches 

dans l’ordre croissant de leur délai d’exécution, et l’algorithme LL (Last Laxity) 

[Cha00], sont optimaux dans le cas de tâches indépendantes et préemptives 

exécutées sur une seule ressource.  

 

∗ Les métaheuristiques 

Les métaheuristiques sont des méthodes générales de recherche dédiées aux 

problèmes d’optimisation difficiles. Elles sont, en général, présentées sous forme 

de concepts.  

•  Les méthodes par voisinage 

Les méthodes par voisinage suivent la démarche suivante [Car88] : 

-   construire une solution initiale x , 

-   déterminer parmi les solutions voisines y  de x  celle de )(yf  minimale, 

-   si )()( xfyf ≺  alors remplacer x  par y  et aller à la deuxième étape, 

sinon retenir x  comme meilleure solution. 

 

Ces méthodes  généralement plus rapides que les méthodes exactes, donnent de 

bons résultats et ont un coût assez réduit. Un autre avantage réside dans la 

possibilité de contrôler le temps de calcul [Hao99]. En effet, la qualité de la 

solution trouvée tend à s'améliorer progressivement au cours du temps et 

l’utilisateur est libre d'arrêter l'exécution au moment qu'il aura choisi.  

 

• La recherche tabou  

Cette méthode a pour but d’améliorer à chaque étape, la valeur de la fonction 

objectif. Elle utilise une mémoire afin de conserver les informations sur les 

solutions déjà visitées.  Cette mémoire constitue la liste tabou qui va servir à 

interdire l’accès aux dernières solutions visitées. Lorsqu’un optimum local est 

atteint, il y’a interdiction de revenir sur le même chemin [Glo89]. 
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• Le recuit simulé   

Inspiré du recuit physique, ce processus est utilisé en métallurgie pour améliorer 

la qualité d’un solide et cherche un  état d’énergie minimale qui correspond à une 

structure stable du solide. Ainsi, pour qu’un métal retrouve une structure proche 

du cristal parfait, on porte celui-ci à une température élevée, puis on le laisse 

refroidir lentement de manière à ce que les atomes aient le temps de s’ordonner 

régulièrement [Kir83]. En optimisation [Col02], [Hao99], le processus du recuit 

simulé répète une procédure itérative qui cherche des configurations de coût plus 

faible tout en acceptant de manière contrôlée des configurations qui dégradent la 

fonction de coût. Ainsi, si une amélioration du critère est constatée, le nouvel état 

est retenu, sinon une diminution E∆  du critère est calculée et le nouvel état est 

retenu avec une probabilité ( )exp /p E T= −∆ , figure 1.5. 

  Algorithme [Mes99] 

   T  : paramètre qui diminue lorsque le nombre d’itérations augmente  

        (T :  Température) 

 E    : énergie du système 

 E∆  : variation de l’énergie 

 ε     : température seuil à fixer par l’utilisateur 

w Initialisation des paramètres de l’algorithme( , )T ε , 

w modification élémentaire (variation d’énergie E∆ ), 

w application de la règle d’acceptation de Metropolis [Car88] 

            si  E∆ < 0 alors la modification est acceptée, 

            si E∆  > 0 alors la modification est acceptée avec la probabilité 

( )exp /p E T= −∆ , 

            si T ε>   alors diminuer lentement T et retourner à la deuxième étape, 

            si T ε≤  ou (amélioration non observée) alors l’état actuel est la solution     

                           recherchée, 

w  fin. 

Fig.1.5. Algorithme général du recuit simulé 
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• Les algorithmes génétiques  

Les Algorithmes Génétiques [Hol75] sont des algorithmes itératifs dont le but est 

d’optimiser une fonction prédéfinie, appelée « fitness ». Pour réaliser cet objectif, 

l’algorithme, figure 1.6., travaille sur un ensemble de points, appelés population 

d’individus. Chaque individu ou chromosome (chaîne binaire de longueur finie) 

représente une solution possible du problème donné. Il est constitué d’éléments 

appelés gènes, pouvant prendre plusieurs valeurs, appelées allèles [Mes99].  

 

Le principe des algorithmes génétiques repose sur une analogie entre un individu 

dans une population et la solution d’un problème parmi un ensemble de solutions 

potentielles : un individu (une solution) est caractérisé par une structure génétique 

(codage des solutions du problème). Selon les lois de survie de Darwin, seuls les 

individus les plus forts (les meilleures solutions) survivront et pourront donner 

une descendance. Les opérateurs de croisement et de mutation (recombinaison et 

mutation des codages des solutions) permettent de se déplacer dans l’espace des 

solutions du problème. A partir d’une population initiale et après un certain 

nombre de générations, on obtient une population d’individus forts, c’est à dire de 

bonnes solutions du problème considéré. 

 

Les opérateurs utilisés par les algorithmes génétiques sont les opérateurs de 

sélection, les opérateurs de croisement et les opérateurs de mutation : 

- l’opérateur de sélection a pour objectif de choisir les individus qui vont 

pouvoir survivre et/ou se reproduire pour transmettre leurs caractéristiques 

à la génération suivante. La sélection se base sur le principe de conservation 

des individus les mieux adaptés et d’élimination des moins adaptés [Hao99]. 

- l’opérateur de croisement, assurant le brassage et la recombinaison des gènes 

parentaux, permet de former des descendants aux potentialités nouvelles. 

Étant aléatoire, cet opérateur agit selon une probabilité Pc fixée par 

l’utilisateur en fonction du problème à optimiser [Mes99]. 

Chapitre 1    Ordonnancement : état de l’art et particularités en industries  agroalimentaires 



 48 

 

- l’opérateur de mutation consiste à changer, aléatoirement, la valeur de 

certains allèles dans un individu. Sans elle, on aura une population uniforme, 

incapable d’évoluer. La mutation classique consiste à changer un 0 par un 1 

et inversement.   

 

 

Les travaux de recherche sur les algorithmes génétiques a pour souci principal 

l’amélioration de la robustesse, l’équilibre entre la performance et le coût 

nécessaire à la survie dans des environnements nombreux et différents [Gol94]. 

 

 

1.  Calcul de la population initiale 

     Construire une population de solutions réalisables  

2.  Calcul des nouveaux individus  

     Accroître la population en ajoutant des individus issus de mutations  

     ou de croisements d’individus de la génération précédente 

3.   Sélection des individus  

      Sélectionner les meilleurs individus pour revenir à la taille  

     de la population initiale 

4.   Condition d’arrêt  

      Recommencer les croisements et les mutations jusqu’à vérifier  

      une condition d’arrêt 

 

Fig. 1.6. Algorithme génétique simple 
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• Les algorithmes de colonies de fourmis  

Les algorithmes d’Optimisation  par Colonies de Fourmis (OCF), figure 1.7., sont 

proposés pour résoudre des problèmes NP-difficiles. Ces algorithmes sont nés à la 

suite de constatations faites sur le comportement des fourmis qui sont capables de 

trouver le chemin le plus court du nid à une source de nourriture et de s’adapter 

aux changements de l’environnement  et ceci grâce à la phéromone (substance leur 

permettant de laisser une trace sur leur chemin). Ces algorithmes ont donc pour 

but de reproduire le comportement naturel des fourmis pour trouver la meilleure 

solution possible à plusieurs types de problèmes [Gag01]. 

 

 

 

Algorithme général 

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

             {Initialisation} 

1. Générer et activer la colonie de fourmis 

2. Initialiser la phéromone 

{Début de l’optimisation} 

Chercher le chemin de chaque fourmi 

Mettre à jour la phéromone 

{Fin de l’optimisation} 

3. Retenir la meilleure solution 

   Fin Tant que  

 

Fig.1.7. Algorithme de l’OCF 
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1.5.3.3. Méthodes de relaxation des contraintes 

Les méthodes de relaxation ont un double rôle dans la résolution de problèmes 

d'optimisation combinatoire [Geo74]. Elles donnent de bonnes bornes inférieures 

pour augmenter l’efficacité de méthodes « branch and bound » d'une part, et sont 

à la base de méthodes de résolutions comme la relaxation lagrangienne [Fis76] 

[Fis81], d'autre part. Le principe de ces méthodes et de relaxer un certain nombre 

de contraintes de façon à rendre plus facile la résolution du problème. Dans le cas 

du job-shop, une relaxation des contraintes de ressources et ensuite une relaxation 

des contraintes de gammes opératoires, peut être envisageable [Fis83]. Cette 

méthode donne de bonnes solutions pour des problèmes de petite taille mais n’a 

pas été testée pour des tailles plus importantes. 

 

1.5.3.4. Méthodes de décomposition 

Les méthodes de décomposition ont pour principe de diminuer la complexité du 

problème en décomposant le problème initial en plusieurs sous problèmes plus 

faciles à résoudre. L’objectif d’une telle approche est de regrouper les jobs utilisant 

le même ensemble de machines. Le but est alors de rendre les plus indépendants 

possibles les groupes de jobs [Pen94]. Pour cela, il faut qu’un job n’utilise que des 

machines liées à son groupe, et qu’une machine ne traite que des jobs d’un même 

groupe. Pour décomposer un problème de ce type, des méthodes comme la 

technologie de groupe peuvent être utilisées [Dri87] [Por88]. Quand le problème 

est décomposable, deux cas se présentent : la décomposition est dite parfaite 

lorsque les sous problèmes sont complètement indépendants, la résolution de 

chacun des sous-problèmes séparément donnant une solution globale de 

l'ordonnancement. Si la décomposition n’est pas parfaite lorsque certains jobs 

passent sur des machines liées à des groupes différents, la résolution de chaque 

sous problème ne donnant pas une solution réalisable du problème global [Leo91]. 
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1.6. Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons présenté un état de l’art sur les problèmes 

d’ordonnancement  d’ateliers et  les approches utilisées pour résoudre ce type de 

problème, combinatoire. Ces approches, qu’elles soient exactes ou approchées, 

restent incapables de résoudre tous les problèmes réels d’ordonnancement. De ce 

fait, les méthodes hybrides donnent, en général, de meilleurs résultats.  

Les particularités d’un problème ordonnancement dans un atelier de production 

agroalimentaire, sont présentées. Pour réussir à trouver la meilleure solution à ce 

type de problème, il faut d’abord, définir les critères et les contraintes  spécifiques 

à ce type d’industrie, à savoir : la périssabilité  des produits, le discount de 

distribution et le coût de stock. Pour remédier à ces problèmes, un 

ordonnancement temps réel et donc, dynamique, reste le mieux adapté.  

Dans le chapitre suivant, la méthode « branch & bound », qui est une méthode 

exacte, est développée et appliquée pour optimiser les critères retenus. 
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Chapitre 2 
 

 
 
 
 

 Optimisation de la fonction de coût  
 par la  méthode « branch & bound » 

 
 
 
 

2.1. Introduction 
La méthode « branch & bound » ou Procédure de Séparation et d’Évaluation 

progressive (PSE), est une méthode exacte d’optimisation basée sur une 

énumération contrôlée qui fournit, en général, une solution optimale. Elle consiste 

à construire une arborescence dont la racine correspond à l’espace des solutions 

du problème initial. Dans le cas d’un problème de minimisation, un majorant ou 

une borne supérieure d’une solution réalisable de la valeur de la fonction objectif, 

est avant tout calculé en utilisant une méthode approchée ou une heuristique. Elle 

constitue une des méthodes pour résoudre le problème de satisfaction de 

contraintes. 

 

2.2. Problème de satisfaction de contraintes 

2.2.1. Introduction 

Le problème de satisfaction de contraintes (Contraints Satisfaction Problem, CSP) 

[Dec92] [Bap98] a été  résolu par plusieurs méthodes.  Sa résolution, s’effectue, en 

général, par l’intermédiaire d’un arbre de recherche, en plusieurs étapes : d’abord 

l’étiquetage, ensuite le retour arrière (backtracking), et enfin la propagation.  
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Cette approche a fait ses preuves dans la résolution des problèmes 

d’ordonnancement. Plusieurs applications industrielles ont confirmé l’efficacité de 

cet outil de résolution.  

 

2.2.2. Définitions 

• Définition 2.1 

Un problème de satisfaction de contraintes (CSP) est défini par un ensemble de 

variables et un ensemble de contraintes. Chaque variable peut prendre une valeur 

choisie dans le domaine qui lui est associé. Les contraintes, quant à elles, décrivent 

les combinaisons autorisées de valeurs pour les variables. L’objectif est d’attribuer 

une valeur à chaque variable de sorte que toutes les contraintes soient satisfaites.  

 

D’une manière plus explicite [Mon74] : 

Une instance CSP, notée P, est un quadruplet (X, D, C, R) avec : 

1. X : un ensemble {x1, x2, ..., xn} de variables ; 

2. D : un ensemble de domaines finis {dx1,  dx2, ..., dxn}, dxi  étant associé à la 

variable xi de   X et contenant les valeurs que peut prendre la variable xi ; 

3. C : un ensemble {c1,  c2, ..., cm} de contraintes, chaque contrainte ic de C est 

définie  par l’ensemble de variables sur lesquelles elle porte ; 

4. R : un ensemble {rc1, rc2, ..., rcm} de relations, rci étant relative à la contrainte ic  

et  définie sur
i

x
x c

d
∈
∏ . Cette relation représente les affectations compatibles 

entre les variables contraintes par ic . 

• Définition 2.2 

Étant donné Y ⊆ X, une instanciation des variables de Y, Y = {y1,..., yk}, est un k-

uplet (v1,..., vk) de (dy1×···×dyk). Une instanciation est dite complète si elle porte sur 

toutes les variables de X, partielle sinon. Le terme affectation est employé aussi au 

lieu d’instanciation. 

 

Chapitre 2                      Optimisation de la fonction de coût par la méthode branch & bound 



 54 

 

• Définition 2.3 

Une affectation A satisfait une contrainte c de C si A[c]∈rc. Sinon, A viole c. Une 

instanciation A est qualifiée de consistante si ∀ c ∈ C, c ⊆  XA, A[c] ∈ rc ; elle est dite 

inconsistante sinon. Autrement dit, une instanciation est consistante si elle ne viole 

aucune contrainte. Dans la littérature, le terme cohérent est souvent employé (resp. 

incohérent).  

 

• Définition 2.4  

Une solution est une instanciation complète consistante. Autrement dit, une 

solution est une affectation de toutes les variables de X avec des valeurs prises 

dans leurs domaines respectifs, qui satisfait toutes les contraintes. Une instance P 

est dite consistante si P possède au moins une solution. Elle est qualifiée 

d’inconsistante sinon. 

Les algorithmes d'établissement de la consistance sont issus des techniques de 

graphes. Un CSP est représenté par un graphe de contraintes où les nœuds 

correspondent aux variables et les arcs sont étiquetés par les contraintes. Ceci 

implique que le CSP doit être ramené à un CSP binaire, c’est-à-dire à un CSP 

n’ayant que des contraintes binaires. 

 

2.2.3. Principe de résolution d’un CSP 

Le principe de résolution d’un problème de satisfaction de contraintes est 

constitué, généralement, par un étiquetage, un « backtracking » et un arbre de 

recherche. 

 

2.2.3.1. L’étiquetage 

Lors de la recherche d’une solution, il faut étiqueter une ou plusieurs variables. 

C'est l’étape d’étiquetage ou « labelling » qui consiste à attribuer aux variables des 

valeurs temporaires, qui doivent être prises dans leurs domaines respectifs. 
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2.2.3.2. Le retour arrière « backtracking » 

Le « backtracking » consiste à construire progressivement une solution en 

affectant les variables une par une et en revenant en arrière à chaque échec 

rencontré. Lorsque toutes les variables concernant une contrainte sont instanciées, 

la validité de cette contrainte est testée. Si la solution partielle viole une des 

contraintes du problème, un retour arrière est effectué jusqu’à la dernière 

instanciation partielle qui ne viole pas les contraintes et qui représente une 

solution alternative à celle qui vient d’échouer.  

 

Plus explicitement, l’algorithme de backtracking, noté BT, élimine les sous-espaces 

des domaines de variables qui pourraient être engendrés à partir de la solution 

partielle qui viole une ou plusieurs contraintes.  

Ainsi, le backtracking ne parcourt pas toutes les solutions et explore donc moins 

de solutions que l’algorithme général, puisqu’il élimine les branches qui donnent 

des mauvaises solutions vis-à-vis du critère à optimiser.  Cependant sa complexité, 

dans le cas extrême reste exponentielle. 

 

Plus formellement, étant donnée une affectation consistante A, l’algorithme BT 

tente d’étendre de façon consistante A. Dans ce but, il choisit une variable x parmi 

les variables non instanciées et lui attribue une valeur v issue de dx. L’ordre 

d’instanciation des variables peut alors être soit prédéfini, soit calculé grâce à une 

heuristique. Il en est de même pour l’ordre d’instanciation des valeurs. Ainsi, BT 

étend l’affectation A en A ∪  {x  ←  v}. Il évalue alors la consistance de l’affectation 

en vérifiant que A ∪  {x  ←  v} ne viole aucune contrainte liant x et une variable 

affectée dans A. Si A ∪  {x  ←  v} est inconsistante, BT essaie d’étendre A avec une 

nouvelle valeur pour x. S’il n’existe plus de valeur possible dans le domaine de x, 

alors il faut revenir en arrière sur la variable instanciée juste avant x. Si 

l’affectation A ∪ {x ←v} est consistante, BT cherche à l’étendre comme 

précédemment.  
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La recherche se poursuit soit jusqu’à ce que toutes les variables aient été 

instanciées de façon consistante (c’est-à-dire jusqu'à l’obtention d’une solution), 

soit jusqu’à ce que toutes les possibilités aient été envisagées. L’algorithme BT est 

décrit à la figure 2.1. A représente l’affectation courante et V l’ensemble des 

variables non instanciées.  

Initialement A = ∅ ; et V = X. La complexité en temps de cet algorithme  est 

exponentielle. 

 

 

 

BT (A, V) 

1. V ≠ ∅   

2.  Choisir x ∈ V 

3. d   ←dx 

4. Consistance   ←Faux 

5. Tant que d ≠ ∅ ; et ¬Consistance Faire 

6. Choisir v dans d 

7. d   ←d\ {v}  

8. Si ∃ c ∈ C telle que c viole A ∪  {x  ←  v}. 

9.  Alors Consistance ←   BT (A ∪  {x  ←  v}, V \{x}) 

10. Fin Si 

11. Fin Tant que 

12.  Return Consistance 

13.  Fin Si 

 

Fig.2.1. Algorithme « backtracking » [Ter02] 
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2.2.3.3. Arbre de recherche 

La recherche d’une solution passe par le parcours d’un arbre de recherche. Soit un 

exemple simple avec deux variables x et y (sans tenir compte des contraintes qui 

les relient). Au premier point de choix, on peut choisir entre les valeurs de x. Si on 

choisit une valeur de x, on doit effectuer un autre choix pour y. Si une certaine 

valeur de y échoue lors de la vérification des contraintes, on effectue un retour 

arrière jusqu’au plus proche point de choix possédant une branche non encore 

explorée, et ainsi de suite jusqu’à ne plus avoir de point de choix disponible ou 

jusqu’à ce qu’une solution est rencontrée. 

 

∗ Exemple  

Etant donné un problème d’ordonnancement de type job-shop formé de trois 

machines  M1, M2, M3 et deux jobs J1 et J2. Le but est de déterminer 

l’ordonnancement des jobs sur ces trois machines tout en respectant les contraintes 

de problème dont l’objectif est d’optimiser la date de fin de l’ordonnancement  le 

Cmax. L’arbre de recherche binaire, figure 2.4, dans lequel une disjonction est fixée 

dans chacun des nœuds, peut être employé pour résoudre ce problème. 

L’optimum est 20 (la feuille cerclée dans la figure 2.2). Supposons qu’une solution 

heuristique a été trouvée (avec une valeur de 30, cette valeur représente une borne 

supérieure BS du problème considéré) mais aucune borne inférieure n’a été 

calculée. La recherche commencera à partir du noeud marqué 120 dans l’arbre. Ce 

noeud dépasse la borne supérieure, il n’est pas donc une solution acceptable. 

Depuis la borne supérieure a été respectée dans son nœud père, on peut conclure 

que le  choix de J1        J2 n’est pas satisfaisant pour la machine 3.  

Le prochain noeud exploré est ainsi celui dont la valeur est 80. La borne 

supérieure est une fois de plus est dépassée. Pour la même raison comme ci-

dessus, elle est en raison de choix J2         J1 sur la machine 3. Il n’y a aucune autre 

possibilité à être examinée.  
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Mais dans le cas où  J1 est ordonnancé en premier puis  J2 sur la machine 1 ainsi 

que sur la machine 3. Cette solution excède aussi la borne supérieure.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 2.2. Arbre de recherche binaire pour le jop-shop 2x 3 

 

2.2.4. Principe de la propagation de contraintes   

Pour résoudre le problème de satisfaction de contraintes, la programmation de 

contraintes est appliquée. Un CSP est décrit par un ensemble de variables, un 

ensemble de valeurs possibles (domaine) pour chaque variable, et un ensemble de 

contraintes liant ces variables. Le but est de trouver une attribution des valeurs de 

ces variables, de manière à satisfaire les contraintes. Ces contraintes peuvent être 

décrites implicitement, par exemple par une formule arithmétique ; ou 

explicitement, chaque contrainte est un ensemble de valeurs satisfaisant cette 

contrainte. La résolution se fait le plus souvent à travers un algorithme de 

recherche se basant sur un arbre de recherche où, à chaque étape, certaines valeurs 

sont instanciées par des valeurs. Une technique de retour en arrière permet de 

contrôler le développement de l’arborescence pour éviter son explosion, figure 2.3. 

 

Machine 1  

Machine 2  

Machine 3  
J1    J2 J1    J2 

J1    J2 

BS = 30 

J1    J2 

J1    J2 

J1    J2 J1    J2 

J2    J1 

J2    J1 

J2    J1 J2    J1 

J2    J1 J2    J1 

    120              80      70             50        40             20       40             50 
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Fig. 2.3. Comportement d’un système de propagation de contraintes [Bap98] 

 

∗ Exemple  

 Considérons le CSP binaire  P = (X, D, C, R), avec : 

• X = {x1, x2, x3, x4, x5}, 

• D = {d1, d2, d3, d4, d5} avec d1 = d2 = d3 = {1, 2, 3} et d4 = d5 = {1, 2}, 

• C = {c12, c13, c15, c23, c24, c35} avec cij = {xi, xj}, 

• R = {r12, r13, r15, r23, r24, r35}. 

Les relations qui relient les variables sont les suivantes : 

- r12 : x1 ≠ x2, 

- r13 : x1 ≠ x3, 

- r15 : x1 ≤  x5, 

- r23 : x2 ≠ x3, 

- r24 : x2 ≤  x4, 

- r35 : x3 ≤  x5. 
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Le graphe de contraintes (X, C) associé à P est représenté dans la figure 2.4 

suivante :   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.2.4. Graphe de contraintes associé à P 
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2.2.5.  Propagation de contraintes et ordonnancement 

Dans le problème d’ordonnancement disjonctif non préemptif, par exemple, si 

deux opérations Oi et Oj  exigent la même ressource R, d’après la contrainte 

disjonctive,  ces deux opérations ne peuvent pas être exécutées au même temps.  

Dans ce cas, elles sont liées par la contrainte de précédence suivante :  

Oi précède Oj ou Oj précède Oi .  Si n opérations requièrent la même ressource R 

alors il y aura  n * (n - 1) / (explicite ou implicite) contraintes disjonctives. Quant 

aux contraintes de temps , plusieurs variantes existent dans la littérature [Bap98]. 

Ce type de contrainte peut s’écrire : 

 

fin (Oi) ≤  début (Oj)   ou  fin (Oj) ≤  début (Oi)   

 

En effet, quand la plus petite date de fin possible de Oi dépasse la plus grande date 

de début possible de Oj , Oi  ne peut pas précéder Oj et donc Oj  doit précéder Oi.  

 

De ce fait, les dates de début et de fin effectives de ces deux opérations doivent 

être mises à jour suivant cette contrainte.  De la même  façon, si la plus petite date 

de fin possible de Oj dépasse la plus grande date de début possible de Oi , Oj  ne 

peut pas précéder Oi et donc Oi  doit précéder Oj. Dans le cas où aucune des deux 

opérations ne peut précéder l’autre, une contradiction est détectée. 

 

§ Exemple 

Pour cet exemple, deux opérations requièrent la même ressource et ne peuvent pas 

s’exécuter en même temps. L’opération O1 précède l’opération O2 ou inversement. 

La date de fin au plus tôt de chaque opération ne doit pas dépasser sa date au 

début au plus tard. La propagation de contrainte disjonctive impose que la date 

effective de fin de O1 soit inférieure ou égale à la date effective de début de O2, 

tableau 2.1. 
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Tab. 2.1. Contraintes temporelles 

Avant propagation ir  id  ip  

O1 0 4 2 

O2 1 5 2 

propagation ir  id  ip  

O1 0 3 2 

O2 2 5 2 

 

où ir , id et ip  représentant respectivement la date de début au plus tôt, la date de 

fin au plus tard et la durée opératoire de l’opération Oi. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

La figure 2.5 montre que, pour le cas (a), cette solution n’est pas envisageable car 

elle ne respecte pas la contrainte disjonctive (l’opération O1 et l’opération O2 

s’exécutent au même temps entre les instants 2 et 3). Ce problème est résolu par la 

propagation de cette contrainte en mettant à jour les dates de début et de fin des 

opérations, cas (b). 

O1 
O2 

0         1          2          3          4          5          6 

Fig. 2.5. Propagation de contrainte disjonctive 

        temps d’exécution de Oi 

            temps d’attente de Oi 

(a) avant propagation 

(b) propagation 
0         1          2          3          4          5          6 
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2.3. Méthode « branch & bound » 

2.3.1. Principe 

 C’est l’une des méthodes exactes d’optimisation qui peut résoudre le Problème de 

Satisfaction de Contraintes (CSP). Elle est basée sur un arbre de recherche. Le 

principe de la méthode « branch & bound » se traduit par deux concepts : le 

branchement, ou encore la séparation, et l’évaluation.  

 

2.3.1.1. La séparation  

La séparation consiste à décomposer un sommet représentant l’espace de solutions 

en sous-ensembles, cette séparation exige de ne pas perdre ni ajouter des 

solutions. En d’autres termes, cette séparation est basée sur le partage, tout en 

considérant le critère à optimiser, entre l’ensemble des solutions admissibles 

contenues dans un même sommet (nœud) de l’arborescence et des solutions 

irréalisables ou moins intéressantes par rapport aux solutions déjà obtenues. 

 

2.3.1.2. L’évaluation 

L’évaluation d’un sommet consiste à minorer ou à majorer les solutions associées 

afin d’éviter les branches inutiles c’est-à-dire ne conduisant pas à une solution. 

Ainsi, cette exploration intelligente de l’espace de recherche est réalisée grâce à 

des évaluations des branches et à des comparaisons avec une borne inférieure (un 

minorant) du critère à optimiser. Dans les problèmes de grande taille, il sera 

nécessaire d’affiner la valeur du minorant (majorant) pour éviter l’explosion de 

l’arbre de recherche. 

 

2.3.2. Branch & bound et ordonnancement 

Dans la littérature, la méthode de séparation et d’évaluation progressive, « branch 

& bound », a été appliquée dans plusieurs domaines et par beaucoup de 

chercheurs. Barker et McMahon [Bar85] et Carlier [Car89], entre autres, ont  
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contribué au progrès des approches exactes, qui sont principalement basées sur la 

méthode « branch & bound ».  

 

Ils ont généralement envisagé des problèmes d’ordonnancement et ont comme 

repère des benchmarks comme « défi informatique » pour démontrer l’efficacité 

de leurs algorithmes, et la meilleure solution connue pour un problème a été 

améliorée. En 1989, Carlier et Pinson ont réussi à résoudre un problème 

d’ordonnancement de façon optimale par une méthode « branch & bound » 

[Car89]. Depuis lors, Brucker et al. [Bru94] [Bru97], Martin et Shmoys [Mar96], et 

Carlier [Car94] ont amélioré l’exécution  et l’efficacité des approches exactes pour 

les problèmes NP-difficiles. Plus récemment, Rivereau [Riv99] a travaillé sur le 

problème flow-shop ; son travail a été inspiré de [Pot80] et [Car96], et Guéret et al. 

[Gué00], ont travaillé sur le problème, open-shop.  

 

2.3.3. Algorithme général 

Parmi les méthodes de résolution exactes de problèmes d’optimisation 

combinatoire et en particulier de problèmes d’ordonnancement, la procédure de 

séparation et d’évaluation progressive est la plus utilisée.  

 

L’algorithme général correspondant est le suivant  [Zri05]: 

- diviser l’espace de recherche en sous-espaces (branches), 

- chercher une borne supérieure (inférieure) d’une fonction objectif 

relative à chaque sous-espace de recherche, 

- éliminer les « mauvais » sous-espaces (suivant le(s) critère(s) à 

optimiser), 

- reproduire les étapes précédentes jusqu’à obtenir l’optimum global.   

Un exemple d’algorithme pour un problème de minimisation est donné dans la  

figure 2.6. 
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Étape 1 

Initialisation 

Calculer une borne supérieure BS 

Étape 2 

Séparation 

Sélectionner le sommet (nœud) à séparer et créer ses fils 

Étape 3 

Évaluation 

Pour tous les sommets S créés faire 

Si S représente une solution complète alors 

calculer sa valeur pour le critère d’optimisation et mettre à jour BS 

Sinon calculer la borne inférieure BI 

Fin Si 

Fin Pour 

Étape 4 

Élimination 

Éliminer tout sommet tel que BI > BS 

Étape 5 

Critère d'arrêt 

Si tous les sommets ont été éliminés alors arrêter 

Sinon aller à l’étape 2 

 
Fig.2.6. Algorithme général d’une PSE 
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2.3.4. Exemple d’algorithme 

L’algorithme de la figure 2.7, proposé par Carlier [Car82], permet de résoudre de 

manière exacte des instances de problèmes de type 1|ri|max (Ci + qi) relatif au 

problème à une machine avec des dates de début au plus tôt et dont l’objectif est 

de minimiser le makespan. La méthode possède la particularité de décrire un 

ordonnancement complet à chaque nœud et repose sur le principe que 

l’algorithme de Schrage [Sch71] il peut toujours fournir la solution optimale du 

problème à une machine si on modifie les données de ce dernier pour certaines 

opérations. Cet algorithme va donc permettre dans un premier temps de calculer 

la borne supérieure du problème et dans un second de générer l’ordonnancement 

d’un nœud. La séparation consiste à augmenter une contrainte sur une opération. 

 

 

Notations 

it    : date effective de début d’exécution de l’opération  i    

ir   : date de début au plus tôt de l’opération i   

ip   : durée opératoire de l’opération  i    

iq   : durée de latence de l’opération  i   

µ   : borne supérieure relative au makespan maxC ( critère à optimiser) 

iC  : date de fin d’exécution de  l’opération  i   
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  Un problème d’ordonnancement à une machine, noté 0P , est défini par { }; ;i i ir p q  ; 

1. Initialiser 0aP P=  et µ = ∞ . 

2. Appliquer une heuristique* à  aP  et obtenir l’ordonnancement de Schrage 

[Sch71] et son makespan ( )max aC P , l’opération critique** c  et l'ensemble 

critique*** J .   

3. Si ( )max aC P < µ , maintenir alors aP  comme meilleur ordonnancement, 

b aP P=  et mettre à jour  µ = ( )max aC P . 

4. Générer lP  et rP  définis par { } { }, , , ,l l l r r r
i i i i i ir p q et r p q en utilisant 

respectivement  les équations (2.1) et (2.2). 

5.  Calculer ( )lPλ , la borne inférieure de lP , comme 

( ) ( ) ( ){ }max( ) max , ,l a l lP C P h J h J cλ = ∪ où lh est calculé par (2.3) avec lh  = h  

      et{ } { }, , , ,l l l
i i ii i ir p q r p q= . Calculer ( )rPλ  de la même manière que ( )lPλ . 

6. Ajouter le nouveau noeud lP  à l’arbre de recherche représentant un nœud 

enfant pour aP   si ( )lP µλ <   et ajouter rP  si ( )rP µλ < . 

7. Mettre à jour  aP  comme un noeud  de la plus faible borne parmi des 

noeuds  qui ne sont pas encore été visités. 

8. Répéter de l’étape 2 à l’étape 7 jusqu'à ce qu’il n’y ait aucun noeud qui n’est 

pas encore visité. 

9. Pb  représente un ordonnancement optimal pour 0P . 

Fig. 2.7. Algorithme  PSE [Car82] 

* l’heuristique  MRW  (Most Remaining Work) qui consiste à placer en priorité 

l’opération de plus grand iq . 

** une opération critique c  est définie comme la dernière opération de l’ensemble 

critique J  tel que 
nc jq q< , 

*** un ensemble critique J , ( )1 2, ,..., nJ j j j= , choisi de telle sorte qu’aucune 

opération ne s’exécute pendant l’intervalle de temps
1 1

1,j jt t −  . 
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( )
∈

 
  
 

= +∑max , r l
k kc c

k J
q q p q                                                                                                2.1  

 
∈

∈

 
  
 

= +∑max min, r r
k kc c k J

k J
r r r p                                                                                            2.2 

( )
1 1 1

1 min min
i I i Ii I

r ii iIh p iq
∈ ∈∈

= + +∑                                                                                 2.3 

 
 

2.4.  Optimisation de la fonction de coût- Position  

          du problème 
 

2.4.1. Présentation 

Les systèmes d’ordonnancement, utilisés jusqu’à maintenant, construisent, en 

règle générale, des ordonnancements imprécis à cause d’un manque de 

connaissance sur les particularités des ateliers et des lots de fabrication qui y 

accèdent [Vac00]. Le problème d’ordonnancement en industries agroalimentaires 

n’échappe pas à ces difficultés, bien au contraire il est plus complexe et plus 

difficile à résoudre.  En effet, les principaux problèmes que peut rencontrer tout 

atelier de fabrication sont : le problème de la gestion des en-cours de fabrication, la 

répartition des charges des diverses ressources de l’atelier, que ce soit des 

ressources humaines ou matérielles et la réduction du retard ou de l’avance 

durant le processus de fabrication.  Il s’agit donc de développer un outil d’aide à 

l’ordonnancement dynamique adapté à l’industrie agroalimentaire, afin de tenir 

compte des différentes contraintes et des fréquents aléas dus à la nature des 

produits manipulés à savoir les produits agroalimentaires. Ces derniers ont la 

particularité d’avoir des dates limites de validité assez courtes.  
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2.4.2. Système d’ordonnancement réactif en temps réel 

Un système d’ordonnancement réactif est un système capable de rétablir un 

ordonnancement rapidement et efficacement en réponse à un évènement 

inattendu [Lio98]. En effet, plusieurs problèmes d’ordonnancement se 

caractérisent par des perturbations de fonctionnement. Ces aléas sont 

généralement détectables lors de la phase de la mise en œuvre d’une solution 

d’ordonnancement.  

D’autre part et dans un cadre multicritère, d’autres aléas peuvent également avoir 

lieu. Ce sont les incertitudes concernant l’expression des choix et des préférences 

donnés soit par un décideur soit par un utilisateur [Kac03]. L’ordonnancement 

temps réel est alors très complexe vu le nombre d’informations à traiter et 

l’influence de ces perturbations et aléas au cours de la production.  C’est pour   ces 

raisons que l’intervention humaine à ce niveau est cruciale. Il s’ensuit qu’une 

interaction suffisante et efficace est nécessaire pour pouvoir agir devant deux 

problèmes importants à la fois, à savoir l’optimisation et l’évaluation.  La figure 

2.7 suivante présente un système d’ordonnancement temps réel.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 2.7. Comportement d’un système d’ordonnancement temps réel 

 

Système 
d’ordonnancement 

temps réel 

Suivi 

Informations 

Résultats 
de production 

Consignes 
de production 
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2.5. Application de la méthode « branch & bound » dans 

les industries agroalimentaires 

 

2.5.1.  Introduction 

Actuellement, toute entreprise se doit d’être performante par rapport aux 

entreprises concurrentes que se soit sur le plan technique soit sur le plan 

économique. L’amélioration de la gestion de production est à la base de toute 

recherche dans le domaine de la productivité à accroître. La productivité est la clef 

de la survie et du développement des entreprises industrielles. 

La loi du marché nécessite une remise en cause des produits fabriqués. Les 

transformations et les améliorations de produits, sont de plus en plus fréquentes et 

la notion de flexibilité est fortement liée à cette évolution. Cette flexibilité est 

nécessaire surtout dans les industries agroalimentaires. La concurrence exige que 

l’entreprise de production agroalimentaire, en particulier, se dote d’un système de 

production efficace qui réagisse rapidement aux contraintes et à son 

environnement et en particulier aux exigences et aux évolutions du marché. 

 

Deux types d’évolutions non antagonistes, bien au contraire, semblent émerger 

pour tenter de répondre au problème de la survie de l’entreprise [Vac00]: 

3. l’intégration cohérente de la gestion de production avec une importance 

particulière pour la transmission des informations et de la communication ; 

4. l’automatisation de la fabrication pour l’amélioration de l’exécution des 

tâches et de l’ensemble des flux physiques. 

Parmi les différentes fonctions de la gestion de production, nous nous intéressons 

plus particulièrement à l’ordonnancement dynamique dans les industries 

agroalimentaires.  
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2.5.2. Description du problème d’ordonnancement dynamique 

Etant donné un ensemble E de n opérations à  ordonnancer sur une même 

machine avec pour but d’optimiser certain(s) critère(s), l’algorithme « branch and 

bound » est établi en construisant dynamiquement un arbre de recherche. La 

racine de l’arbre, constituant le niveau 0, est un noeud vide ne possédant aucune 

opération. De ce nœud, il y a k noeuds enfants (branches) représentant tous les 

ordonnancements  admissibles. Au niveau j (j > 1), quand la prochaine opération 

est considérée, la relation de dominance entre les opérations est examinée, 

l’opération dominante étant celle qui satisfait au mieux le(s) critère(s) considéré(s). 

Si la relation de dominance est satisfaite, la recherche continue dans cette branche. 

Si celle-ci n’est pas satisfaite, la recherche est avortée pour cette branche (branche 

élaguée). En général, les relations de dominance améliorent l’efficacité d’un 

algorithme « branch-and-bound » en contraignant l’espace de recherche. Pendant 

la recherche, n’importe quelle branche inachevée, qui a une  borne  inférieure qui 

est supérieure ou égale à la  borne  supérieure courante, est sondée. La recherche 

suit une première stratégie en profondeur puis horizontalement [Tan06c].  

 

2.5.3. Optimisation de la fonction « objectif » 
2.5.3.1. Notion de dominance 

En ordonnancement, le concept de dominance d’un sous-ensemble de solutions est 

important afin de limiter la complexité algorithmique liée à la recherche d’une 

solution optimale au sein d’un grand ensemble de solutions. Pour trouver une 

solution optimale aux problèmes d’optimisation multi-objectifs, constituant un 

ensemble de points, il s’avère nécessaire de définir une relation d’ordre entre ces 

éléments dite relation de dominance, pour identifier les meilleurs compromis. La 

règle de dominance est une contrainte qui peut être ajoutée au problème initial 

sans changer la valeur de l’optimum [Jou02]. La plus utilisée est celle définie au 

« sens de Pareto » [Bar03]. 
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2.5.3.2. Position du problème 

Il s’agit de construire un ordonnancement multicritère adapté à l’industrie 

agroalimentaire. Parmi les contraintes et les critères spécifiques à cette industrie, 

on distingue la périssabilité  des produits et le discount de distribution. L’objectif 

est alors de sélectionner parmi l’ensemble des opérations candidates à 

ordonnancer, celle qui présente le meilleur compromis entre les différents critères 

en réduisant et en filtrant l’espace de recherche initial. La décision d’éliminer ou 

de maintenir une opération permet d’éviter la péremption de certains composants 

et entraîne la diminution des coûts de ces composants périmés ainsi que du coût 

de discount de distribution. 

 

2.5.3.3. Schéma de séparation  

Le schéma de séparation utilisé pour notre application concernant l’optimisation 

de la fonction de coût pour un atelier de production agroalimentaire, est inspiré de 

[Riv99]. La procédure arborescente tente de construire la meilleure permutation 

qui donne la séquence optimale « Si » en fixant progressivement des opérations 

depuis le début et la fin de la séquence. Ainsi, tout nœud i de l’arbre de recherche 

est identifié par un triplet( ), ,t γ Ω  où t est la date indiquant le début de la 

séquence, γ  la fin de l’ordonnancement et Ω  l’ensemble des opérations non 

encore ordonnancées. 

Soit BI( ), ,t γ Ω une borne inférieure sur le nœud i ( ), ,t γ Ω . Les ensembles E et S 

représentent des nœuds d’entrées et de sorties associées à ( ), ,t γ Ω . Ces nœuds 

sont définis par : 

E ( ), ,t γ Ω  = {j∈ Ω  /BI ( t (j), Ω \ {j},γ ) =BS} 

S ( ), ,t γ Ω  = {j∈ Ω /BI ( t , Ω \ {j}, γ (j)) =BS} 

 

où BS représente une borne supérieure du critère à optimiser. 
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Une fois ces deux ensembles calculés, un nouveau nœud est établi en fixant soit 

une nouvelle entrée si le cardinal de E est inférieur à celui de S, soit une nouvelle 

sortie dans le cas contraire. 

 

2.5.3.4. Application des règles de dominance des opérations  

               à l’ordonnancement 

v Formulation du problème 

Soit un ensemble E de n opérations à ordonnancer entre deux séquences P et A 

d’opérations déjà ordonnancées. Pour un couple d’opérations Oi et Oj 

de l’ensemble E des opérations candidates à l’ordonnancement, le problème est 

de déterminer laquelle de ces opérations est à ordonnancer en premier, c’est à dire 

l’opération  dominante, dont le but est de minimiser : 

• le coût des produits périmés, engendré par la péremption de 

certains composants primaires nécessaires pour la fabrication du 

produit fini P  ; 

• le coût du discount de distribution représentant la perte sur le 

prix de vente du produit fini, proportionnel à la durée du 

stockage du produit fini avant sa livraison. 

 

Il s’agit donc, de filtrer l’espace de recherche pour construire un ordonnancement 

qui satisfait ces critères tout en respectant les contraintes [Gar01].  

v Calcul des coûts relatifs aux produits périmés et au discount 

de distribution 

Dans le cas général, le coût des produits périmés ( )1K S et celui du discount de 

distribution ( )2K S  s’écrivent comme suit [Tan06b] : 

 

 

                                        ( )
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La fonction de coût, représentant le coût total, est la somme de ces deux coûts : 

                                          
( ) ( ) ( )

1 2

tot
K S K S K S= +

                                               2.6 

 

Remarque : Les coefficients iα et iβ  favorisent une gamme par rapport à une 

autre ; par exemple, dans le cas où une commande urgente est plus intéressante 

(du point de vue coût) qu’une autre qui est en cours de production, la commande 

qui est en urgence est alors favorisée et lancée en production alors que la 

production de l’autre gamme est interrompue. 

  

2.5.3.5. Exploration et étude des différents cas d’ordonnancement         

Afin de mettre en œuvre la méthode proposée, est traité l’exemple donné au 

paragraphe précédent. Pour avoir le meilleur ordonnancement qui optimise les 

critères cités, tous les cas réalisables sont, dans cette partie, étudiés puis comparés, 

figure 2.8. Cet ordonnancement est ensuite déterminé en vue de son exploitation. 

 

• cas 1 : Ordonnancement initial S1, 

• cas 2 : Ordonnancement S2, relatif à l’échange entre l’opération Oij  

                        et   l’opération Oik, 

• cas 3 : Ordonnancement S3, relatif à l’insertion de l’opération Oik 

                         juste après la séquence P, 

• cas 4 : Ordonnancement S4, relatif à la permutation entre l’opération Oij    

                             et l’opération Oik du cas 3  
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Remarque : pour cet exemple on trouve quatre ces réalisables en respectant la 

contrainte de précédence qui exige que la séquence d’opérations P est toujours en 

premier à ordonnancer et que les deux séquences A et P ne doivent pas être 

successives.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

2.5.3.6. Mise à jour des dates 

• 1er cas 

Pour l’ordonnancement S1 où les séquences A et P sont déjà ordonnancées, le coût 

des produits périmés ( )1K S  est formulé par l’expression (2.4) et le coût du 

discount de distribution ( )2K S est formulé par l’expression (2.5). 

 

• 2ème cas 

L’échange entre les opérations Oij et Oik, tout en gardant la séquence A, conduit à 

l’ordonnancement S2. Dans ce cas, il faut mettre à jour les dates de début et de fin 

des opérations.  

Soient :  

ikt    , date effective de début de l’opération Oik,  ( )max ,ik fP ikt d r=     

ikγ   , date de fin de l’opération Oik,   ( )max ,ik fP ik ikd r pγ = +   

             2 At   , date de début effective de la séquence A, ( )2 max ,A ik At rγ=  

S1  Oij A P Oik 

S2  Oij A P Oik 

S3  Oij A P Oik 

S4  Oik A P Oij 

temps temps improductif 

Fig.2.8. Cas d’ordonnancements 
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2 Aγ   , date de fin effective de la séquence A, ( )2 max ,A ik A Ar pγ γ= +   

         
ijt    , date effective de début de Oij, ( )2max ,ij A ijt rγ=   

ijγ    , date de fin de Oij, ( )2max ,ij A ij ijr pγ γ= +   

 

• 3ème cas 

Pour le cas de l’insertion de l’opération Oik juste après la séquence P, 

l’ordonnancement  S3 est obtenu et les dates sont mises à jour comme suit : 

  ikt    , date effective de début de l’opération Oik, ( )max ,ik fP ikt d r=  

  ikγ      , date de fin effective de l’opération Oik,  ( )max ,ik fP ik ikd r pγ = +   

 
ijt      , date effective de début de Oij, ( )max ,ij ik ijt rγ=   

 
ijγ     , date de fin de Oij , ( )max ,ij ik ij ijr pγ γ= +  

  3 At    , date effective de début de la séquence A, ( )3 max ,A ij At rγ=  

  3 Aγ     , date de fin effective de la séquence A, ( )3 max ,A ij A Ar pγ γ= +   

 

• 4ème cas 

Pour le cas de l’insertion de l’opération Oik juste après l’opération Oij, 

l’ordonnancement S4 est obtenu et les dates sont mises à jour comme suit :  

 ijt    , date effective de début de l’opération Oij, ( )max ,ij fP ijt d r=  

 ijγ     , date de fin effective de l’opération Oij, ( )max ,ij fP ij ijd r pγ = +   

 ikt    , date effective de début de Oik, ( )max ,ik ij ikt rγ=  

ikγ    , date de fin effective de Oik, ( )max ,ik ij ik ikr pγ γ= +  

4 At     , date effective de début de la séquence A, ( )4 max ,A ik At rγ=   

4 Aγ    , date de fin effective de la séquence A, ( )4 max ,A ik A Ar pγ γ= +  
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2.5.3.7. Application  

Considérons l’exemple suivant relatif à une gamme de quatre produits Pi,  

i= {1,…,4} composé chacun de : 

 

• l’opération Oi1 est formée de trois composants : 11 12 13,, ,i i ic c et c  ;  

Oi1 = { }11 12 13, ,i i ic c c  

• l’opération Oi2  est formée de deux composants 21 22, ,i ic et c  ; Oi2 ={ }21 22,i ic c  

• la séquence A est composée de deux opérations Oi3  et Oi4, telles que  

Oi3 = { }31ic et Oi4 ={ }41 42,i ic c  

• 1i iα β= =  

 

Pour cet exemple, le coût des produits périmés peut être formulé comme suit : 

 

( ) ( )
( )

( )
( )

( )
( )

( )
( )

4 3 4 2
1 1 2 2

1 1 2
1 1 1 11 1 2 2

4 4 2
3 3 4 4

3 4
1 1 13 3 4 4

;

max

; ; ; ; ; ; ;

0, max 0,

max 0, max 0,

i i k i i k
i k i k

i k i ki i k i i k

i i k i i k
i k i k

i i ki i k i i k

t v t v
K S P P

t v t v

t v t v
P P

t v t v

= = = =

= = =

− −
= +

− −

− −
+ +

− −

∑∑ ∑∑

∑ ∑∑
 

 

et le coût du discount de distribution par : 

( ) ( )
4

2
1
max 0,

i

i

ven

liv stki

i i

i

P
P P P

P Pi

P
K d C C

Dv Dr
S

=
= − × +

−

 
  
 

∑  

 

Les données relatives à cet exemple sont présentées dans le tableau 2.2. 
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Tab. 2.2. 

    O1 O2 O3 O4 
i jr  

 1  2  4  4 
ijp  

 2  3  6  6 
1ijv   2  1  2  5 

2ijv   3  2  -  6 

3ijv   4  -  -  - 

1
rev

ijP   2  3  4  3 

2
rev

ijP   1  2  -  5 

3
rev

ijP   1  -  -  - 

i

ven
PP   7  6  8  8 

iPDv  16 13 12 12 

iPDr  12  9 10 10 

i

liv
Pd   8 13 10 10 

i

stk
PC   5  2  1  1 

 

En appliquant la méthode de résolution proposée, les ordonnancements non 

réalisables sont alors élimés et les coûts relatifs à chaque ordonnancement calculés. 

Il vient les résultats expérimentaux consignés dans le tableau 2.3. 

 

Tab. 2.3. Résultats expérimentaux 

séquences K1   K2 Ktot 
O1 O2 A  7 61.75 68.75 
O1 A O2  9 40.75 49.75 
O2 O1 A  9 48.25 57.25 
O2 A O1 11 28.00 39.00 

 

Ces résultats montrent que la différence entre le coût minimum et le coût 

maximum est significative. La méthode de résolution proposée a aussi permis 

d’obtenir un bénéfice intéressant. Ce gain considérable se traduit par l’écart entre 

le coût minimum, 39, et le coût maximum, 68. 75. la meilleure solution, à retenir, 

est donc l’ordonnancement : P-O2-A-O1. 
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2.6. Conclusion 

L’approche développée dans ce travail a permis de choisir, parmi plusieurs 

solutions possibles, celle qui représente l’ordonnancement dont la fonction de coût 

constituée du coût des produits périmés et du coût du discount de distribution, est 

minimale. Cette solution engendre un gain considérable vis-à-vis des critères 

considérés du fait de la particularité des produits fabriqués en industries 

agroalimentaires. Ainsi, moyennant des règles de dominance des opérations et des 

paramètres nécessaires pour le calcul des coûts et des données de  stock, peut être 

évitée la péremption de certains composants et produits semi-finis, en maintenant 

dans l’espace de recherche les opérations dont les composants  possèdent les dates 

limites de validité les plus courtes. Au contraire, les opérations dont la durée de 

vie est suffisamment longue et dont la réalisation peut engendrer un retard de 

mise en fabrication d’autres opérations, sont éliminées de l’espace de recherche.  

Dans le chapitre suivant, il s’agit de développer et d’appliquer deux méthodes 

approchées : les algorithmes génétiques et les algorithmes d’optimisation par 

colonie de fourmis, afin de construire un ordonnancement dynamique adapté aux 

industries agroalimentaires. 
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Chapitre 3  
 
 
 
 

Optimisation multicritère  
pour la construction  

d’un ordonnancement dynamique 
 
 
 
3.1. Introduction 

Un système d’aide à décision est développé dans cette partie. L’objectif d’un tel 

processus est de trouver ou de déterminer la solution optimale.  Il s’agit de 

construire un ordonnancement multicritère dynamique adapté aux ateliers de 

production agroalimentaire. Ce système a pour but de choisir et de maintenir dans 

l’espace de recherche l’ensemble des « meilleures » opérations au sens des critères 

retenus. Deux approches ont été appliquées pour atteindre cet objectif. La 

première approche se base sur les algorithmes génétiques et la deuxième 

représente les algorithmes d’optimisation par colonie de fourmis. 

 

3.2. Optimisation par les algorithmes génétiques 

3.2.1. Introduction 

Les Algorithmes Génétiques (AGs) sont des algorithmes d’exploration fondés sur 

les mécanismes de la sélection naturelle et de la génétique.  

Ils utilisent à la fois les principes de la survie des structures les mieux adaptées, et 

les échanges d’informations aléatoires, parfois guidées, pour former un algorithme 
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d’exploration qui possède certaines des caractéristiques de l’exploration humaine 

[Gol94]. Ils ont été développés par John Holland [Hol75] à l’Université de 

Michigan avec deux objectifs à atteindre : 

• mettre en évidence et expliquer rigoureusement les processus d’adaptation 

des systèmes naturels, 

• concevoir des systèmes artificiels (en l’occurrence des logiciels) qui 

possèdent les propriétés importantes des systèmes naturels. 

 

Caractérisés par leur propre théorie et structure, les AGs se sont différenciés des 

autres méthodes d’optimisation traditionnelles par leur mode d’action. Un AG 

modélise le processus d’évolution collectif d’une population d’individus pour 

s’adapter à un environnement [Mes99]. Chaque individu va, non seulement 

représenter un point de l’espace des solutions du problème, mais aussi contenir la 

connaissance actuelle de l’individu par rapport à l’environnement. La recherche 

sur les  AGs a pour souci principal l’amélioration de la robustesse, l’équilibre entre 

la performance et le coût nécessaire à la survie dans des environnements 

nombreux et différents. Ayant été reconnus comme une approche valide des 

problèmes nécessitant une exploration performante et économique du point de 

vue du calcul, les algorithmes génétiques sont maintenant appliqués dans de 

nombreux  domaines : l’ingénierie, la distribution (le problème de voyageur de 

commerce), l’ordonnancement, la logistique et la recherche scientifique en 

optimisation en général. 

 

3.2.2.  Principe général des algorithmes génétiques 
3.2.2.1. Concepts de base 

Les AGs constituent une classe de stratégies de recherche réalisant un compromis 

entre l’exploration et l’exploitation. Ils représentent des méthodes qui utilisent un 

choix aléatoire comme outil pour guider une exploration hautement intelligente 

dans l’espace des paramètres codés [Mes99].  
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Ce sont des algorithmes itératifs de recherche globale dont l’objectif est 

d’optimiser une fonction prédéfinie, appelée fonction coût ou fonction fitness. 

Les algorithmes génétiques emploient un vocabulaire emprunté à la génétique 

naturelle. Ils travaillent sur un ensemble d’individus appelé population.  Un 

individu a deux représentations, appelées phénotype et génotype. Le phénotype 

représente une solution potentielle du problème à optimiser en utilisant la 

formulation originale du problème. Le génotype donne une représentation codée 

d’une solution potentielle sous la forme d’un chromosome. Un chromosome est 

formé de gènes disposés en une succession linéaire et chaque gène peut prendre 

plusieurs valeurs appelées allèles. 

 

 Par exemple, un chromosome se compose d’une succession de 0 et de 1 (c.-à-d. 

une chaîne binaire), et la valeur pour une certaine position correspond à on (la 

valeur = 1) ou à off (la valeur = 0) d’un certain dispositif. Des formes plus 

sophistiquées, telles qu’un ensemble de symboles et une permutation des 

alphabets, sont choisis pour décrire les chromosomes du problème à optimiser.  

Chaque individu a une fonction objectif f, fonction fitness, qui mesure l’adaptation 

de  l’individu par rapport à son environnement local. La théorie darwinienne 

indique que, parmi des individus d’une population, celui qui est le mieux adapté à 

l’environnement local a le plus de chance de survivre et d’avoir un plus grand 

nombre de descendants : c’est la règle de la «  survie du plus fort ». Ainsi, la 

fonction objectif f du problème d’optimisation joue le rôle d’un critère 

d’adaptation [Yam03]. Un des points les plus importants des algorithmes 

génétiques est la flexibilité dans la fonction objectif. 

Un AG peut être considéré à la base comme un processus aléatoire. Cependant, les 

informations qui viennent des fonctions objectifs sont toujours utilisées pour 

paramétrer ce processus. Le travail de recherche commence en plusieurs points 

dans l’espace des solutions, c’est-à-dire sur une population de points et non pas en 

un point singulier comme dans la plupart des techniques d’optimisation [Vac00]. 
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3.2.2.2. Les opérateurs  

Un  algorithme génétique simple utilise les trois opérateurs suivants : la sélection, 

le croisement et la mutation. 

 

• L’opérateur de sélection 

La sélection est un processus dans lequel des individus dans une population sont 

choisis selon  les valeurs de leurs fonctions coût ou « fitness » pour former une 

nouvelle population. Les individus évoluent par des itérations successives de 

reproduction et de sélection, appelées générations. Chaque individu est sélectionné 

proportionnellement à sa fonction « fitness », donc, un individu avec une fonction 

« fitness »  plus élevée aura plus de chance d’être sélectionné qu’un autre avec une 

valeur de « fitness » inférieure. Cette fonction peut être envisagée comme une 

mesure de profit ou de qualité qu’on souhaite maximiser. 

Un opérateur simple de sélection est la technique de la roulette pondérée où 

chaque individu d’une population occupe une surface de la roulette 

proportionnelle à sa valeur de la fonction « fitness ». Pour la reproduction, les 

candidats sont sélectionnés avec une probabilité proportionnelle à leurs « fitness ». 

Pour chaque sélection d’un individu, une simple rotation de la roue donne le 

candidat sélectionné. Cependant cette sélection n’est pas parfaite. En effet le risque 

de favoriser un individu ou un petit ensemble d’individus constitue un 

inconvénient qui risque d’appauvrir la diversité de la population.   

 

• L’opérateur de croisement 

Le croisement est un opérateur de recombinaison. Les individus dans une 

population sont couplés au hasard par paires qui représentent  les parents. 

Chaque paire d’individu subit le croisement, opérant sur les génotypes (c’est-à-

dire chromosomes) de deux individus appelés parents. Il produit de nouveaux 

individus (généralement deux) appelés enfants dont les gènes sont hérités de l’un 

ou/et de l’autre parent.  
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Ceci peut être fait en dédoublant chacun des deux chromosomes dans des 

fragments et les recombinant pour former de nouveaux chromosomes. 

 

-  Le croisement à un point 

 Le croisement à un point place un point de croisement au hasard, dans le cas où le 

génotype est une chaîne binaire de longueur n. Un enfant prend une section avant 

le point de croisement d’un parent et prend l’autre section après le point de 

croisement de l’autre parent puis  recombine les deux sections pour former une 

nouvelle chaîne binaire. L’autre enfant se construit de façon inverse. 

  

Exemple  

Considérons P1 et P2  deux chaînes binaires de longueur n = 7 correspondant aux  

parents :  

P1 =  0000 |001 

P2 =  1111 |110 

Le symbole | indique un point de croisement, et dans ce cas il est placé après le 

quatrième bit.  

Le croisement à un point crée les deux nouveaux individus E1 et E2 comme suit :  

 

E1 = 0000|110 

E1 = 1111|001 

 

- Le croisement à deux points 

Le croisement à deux points place deux points de croisement au hasard, et prend 

une section entre les points d’un parent et les autres sections en dehors des points 

de l’autre parent puis les recombine. Dans l’exemple suivant, les deux points de 

croisement sont placés respectivement après le premier et quatrième bit.  
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P1 = 0|000|001 

P2 = 1|111|110 

Le croisement à deux points résultant  conduit aux deux individus suivants :  

 

E1 = 0|111|001 

E2 = 1|000|110 

 

- Le croisement uniforme 

Ce type de croisement a été proposé par Syswerda [Sys91]. Il consiste à choisir 

avec la même probabilité un allèle de l’un ou de l’autre parent, pour transmettre 

sa valeur à la même position, aux enfants. 

 

Exemple 

P1 = 0000001 

P2 = 1111110 

M  = 1101001 

E1 = 0010111 

E2 = 1101000 

  

M représente le masque de transmission dont le principe est le suivant : si la 

valeur dans le masque est égale à 1, alors la valeur de l’allèle du parent 1 passe à 

l’enfant 1 (respectivement du parent 2 passe à l’enfant 2) ; sinon la valeur de 

l’allèle du parent 1 passe à l’enfant 2 (respectivement du parent 2 passe à l’enfant 

1), tout en respectant la même position de l’allèle. 

 

• L’opérateur de mutation 

La mutation opère sur le génotype d’un seul individu. Elle correspond à une 

« erreur » produite quand le chromosome est copié et reproduit ; c’est-à-dire, pour 

une chaîne binaire, elle consiste, par exemple, à faire pour un allèle un échange  
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entre le « 0 » et le « 1 ». Si des copies exactes sont toujours garanties, alors le taux 

de mutation est égal à zéro. Cependant, dans la vie réelle, l’erreur de copie peut se 

produire dans des circonstances spécifiques comme la présence du bruit. La 

mutation change des valeurs de certains gènes avec une faible probabilité. Elle 

n’améliore pas, en général, les solutions mais évite une perte irréparable de la 

diversité. 

Exemple 

A  =  10000 (avant mutation) 

A’  =  10100 (après mutation) 

 

Dans cet exemple il y a un échange entre le 0 et le 1 du troisième bit de l’individu 

A pour obtenir l’individu A’. 

 

3.2.2.3. Schéma de principe et algorithme général 

• Schéma de principe 

Pour un problème d’optimisation donné, un individu représente un point de 

l’espace de recherche, une solution potentielle, la valeur du critère à optimiser, son 

adaptation, lui est associée. Ensuite, d’une façon itérative, figure 3.1, les processus 

de sélection, de croisement et de mutation, sont appliqués aux populations 

d’individus. La sélection a pour but de favoriser les meilleurs éléments de la 

population pour le critère considéré (les mieux adaptés), le croisement et la 

mutation assurent l’exploration de l’espace de recherche. 

Au début, une population aléatoire d’individus est générée. Pour passer d’une 

génération i à la génération i+1, les opérations suivantes sont effectuées. Dans un 

premier temps, la population est reproduite par sélection où les « bons » individus 

se reproduisent mieux que les mauvais, au sens du critère considéré. Ensuite, un 

croisement aux paires d’individus (les parents) d’une certaine proportion de la 

population (une probabilité Pc généralement autour de 0.6), est appliqué, pour en 

produire des nouveaux (les enfants). Un opérateur de mutation est également  
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appliqué à une certaine proportion de la population (probabilité Pm, généralement 

très inférieure à Pc). Enfin, les nouveaux individus sont évalués et intégrés à la 

population de la génération suivante. Plusieurs critères d’arrêt de l’algorithme 

sont possibles : le nombre de générations peut être fixé a priori (temps constant) 

ou l’algorithme peut être arrêté lorsque la population n’évolue plus suffisamment 

rapidement. Pour utiliser un algorithme génétique sur un problème 

d’optimisation, un principe de codage des individus, un mécanisme de génération 

de la population initiale et d’opérateurs permettant de diversifier la population au 

cours des générations et d’explorer l’espace de recherche, doit donc être disposés 

[Bar99]. 

 

  

Fig.3.1. Principe général d’un algorithme génétique 
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3.2.2.4. Algorithme général 

L’algorithme général correspondant est le suivant : 

Étape 1 : Produire une population initiale d’individus. 

Étape 2 : Exécuter les étapes suivantes jusqu’à satisfaction du critère d’arrêt : 

           1. Assigner une valeur d’aptitude à chaque individu de la population en 

utilisant la fonction « fitness » 

           2. Créer une nouvelle population d’individus en appliquant les opérateurs 

génétiques suivants. Ces opérateurs sont appliqués à des chromosomes 

choisis de la population  avec une probabilité choisie sur l’aptitude : 

•  Sélection : reproduire un individu existant en le copiant dans la nouvelle    

génération ; 

•  Croisement : créer deux nouveaux individus à partir de deux individus 

existants par recombinaison génétique de leurs chromosomes par 

l’opérateur de croisement ; 

•   Mutation : créer un nouvel individu à partir d’un individu existant en 

subissant une mutation ; 

  Étape 3 : L’individu qui est désigné par la méthode de d’estimation du résultat 

est retourné comme étant le meilleur chromosome produit (meilleure 

solution). 

 

3.2.3. Application des algorithmes génétiques en 

ordonnancement 
Cette approche a été largement utilisée ces dernières années [Cab00]             

[Yam03], [Ash04], etc. L’utilisation des AGs dans des nombreux domaines a fait 

ses preuves notamment dans des problèmes combinatoires tels que les problèmes 

d’ordonnancement [Dav85], [Nak91], [Yam92], [Del95]. Les problèmes 

d’ordonnancement d’un atelier classique de type Jop-Shop (JSP) ont été largement 

étudiés et résolus par les AGs [Ghe99], [Che96], etc. D’autres algorithmes hybrides  
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ont été aussi proposés [Cav98] [Jai97]. La difficulté principale dans la résolution de 

ces types de problèmes résulte dans la façon avec laquelle ils sont représentés sous 

forme algorithmique. Cette phase représente le point le plus important dans la 

recherche génétique. Plusieurs approches de représentation et différents types 

d’opérateurs d’AGs ont été proposés, pour résoudre ces problèmes.  

 

3.2.3.1. Le codage dans les ateliers de type jop-shop 

Dans la littérature, plusieurs codages ont été proposés pour le job-shop classique 

et le jop-shop flexible.  Yamada [Yam03], a proposé un codage qui représente les 

dates de fin des opérations pour chaque tâche. Tamaki [Tam92] à utilisé un codage 

binaire traduisant la représentation de la solution en graphe disjonctif. Dans le 

codage de Kobayachi [Kob95], les séquences des opérations par machine sont 

uniquement représentées. Enfin, Portmann [Por88] propose un codage indirect 

sous forme d’écriture matricielle de la présence d’un enchaînement entre deux 

opérations consécutives.  

Pour le job-shop flexible, Ghedjati [Ghe94] propose un codage basé sur 

l’affectation d’une heuristique de choix à chaque ressource. Ces heuristiques 

permettent à la ressource de choisir la tâche à réaliser. Ainsi, avec cette 

représentation un chromosome contient autant de gènes que de ressources. 

Mesghouni [Mes99] propose aussi deux codages représentant des extensions de 

codages existants. Le premier utilise le codage de Kobayashi en ajoutant pour 

chaque opération d’une séquence, l’ordre de l’opération dans la gamme et sa date 

de début d’exécution. Le deuxième, une extension du codage de Yamada introduit 

la machine à laquelle sont affectées les opérations pour chaque tâche. Enfin Kacem 

[Kac03], propose trois codages, un codage opérations machines qui donne les 

dates de début et de fin de chaque opération sur la machine à laquelle est affectée 

l’opération, le deuxième codage est le codage liste des opérations qui représente 

l’ordonnancement dans un tableau de trois colonnes, opération, machine capable 

d’exécuter l’opération et une troisième colonne pour les dates de fin.  

 Chapitre 3             Optimisation multicritère pour la construction d’un ordonnancement dynamique 



 90 

 

Le troisième codage est celui des séquencements des jobs représentant 

l’ordonnancement en n colonnes (où n est le nombre maximum d’opérations que 

peut contenir une tâche). Chaque colonne représente les tâches à ordonnancer 

sous forme d’une liste de x cellules (ou x est le nombre de tâches). Chaque cellule 

est codée par le numéro de la tâche, la machine à laquelle l’opération est affectée, 

la date de début et de fin de l’opération.  

 

3.2.3.2. Le codage dans les ateliers de type flow-shop 

Plusieurs chercheurs se sont intéressés à la résolution des problèmes 

d’ordonnancement  pour les ateliers de type flow-shop [Bou06a].  

Dans son article intitulé « A Genetic Algorithm with Sub-indexed Partitioning 

genes and its application to production scheduling of parallel machines », [Jou05], 

propose un algorithme génétique dont le codage des gènes est basé sur une 

indexation dépendante de la génération (GASP). L’ordonnancement cherche la 

combinaison optimale entre le temps de fabrication le plus court et du temps 

d’attente minimum des machines. Puisque le problème en général est  NP-difficile, 

les solutions d’ordonnancement obtenues sont pseudo optimales pour des 

machines du flow-shop parallèle. Cet algorithme a été appliqué pour un système 

de production dans le domaine électronique. Il a montré que les solutions de 

GASP sont meilleures que  celles des règles heuristiques.  Lee et al. [Lee02] 

considérèrent les jobs avec des contraintes de précédence dans l’ordonnancement. 

Leur fonction « fitness » inclus les paramètres : dates de fin des jobs et coût de 

l’approvisionnement.  

Leu et al. [Leu02] proposent également une technique de recherche basée sur un 

algorithme génétique. Cette technique est adoptée dans un système de production 

du type flow-shop, pour fournir la combinaison optimale ou pseudo-optimale des 

séquences de production, en considérant les ressources utilisées, et  en minimisant 

le makespan  tout en respectant les contraintes de ressources et de la production. 
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3.2.4. Codage proposé pour le problème à une machine en 

industries agroalimentaires 
 

3.2.4.1. Introduction 

Dans les industries agroalimentaires, il faut tenir compte des produits manipulés 

car ils ont en général des durées de vie et des dates de mise en fabrication assez 

courtes. En effet, dans notre application nous avons considéré le critère 

péremption des produits qui est un critère important et spécifique à l’industrie  

agroalimentaire. Donc dans un atelier agroalimentaire, une opération est 

caractérisée aussi bien par sa date de début au plus tôt et sa date de fin au plus 

tard que par les dates de validités ijkv des composants ijkc  nécessaires pour 

accomplir  cette opération. D’autres critères, plus classiques, sont aussi pris en 

compte. 

 

3.2.4.2. Optimisation en industries agroalimentaires - 

Position du problème  

Il s’agit d’optimiser un ordonnancement multicritère appliqué à l’industrie 

agroalimentaire. Deux critères considérés sont spécifiques à ce type d’industrie, on 

distingue la périssabilité  des produits et le discount de distribution et un 

troisième critère qui est plus « classique » à savoir la date de fin de 

l’ordonnancement. L’objectif est alors de sélectionner parmi l’ensemble des 

ordonnancements réalisables celui qui présente le meilleur compromis entre les 

différents critères en réduisant et en filtrant l’espace de recherche initial. La 

décision d’ordonnancer, en respectant les contraintes du problème, une opération i 

avant une opération j a pour objectif de minimiser : les coûts engendrés par la 

péremption de certains composants, le coût du discount de distribution ainsi que 

la durée totale de fabrication du produit fini.  
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Le problème est alors de déterminer le meilleur ordonnancement c’est à dire celui 

dont la fonction objectif est minimale. Cette fonction objectif  ( ).f ou « fitness » est 

définie comme suit : 

                                                     ( ). min α= ∑ i i
i

f C                                                          3.1                                                                         

 avec : 

• iC : ième  critère 

• [ ]0,1iα ∈  : coefficient d’importance du critère iC , 1i
i

α =∑  

 

3.2.4.3. Formulation  des critères  

 

Dans l’application considérée, optimisation en atelier de production 

agroalimentaire,  les critères suivants sont retenus : 

 

•  1C  : le coût des produits périmés ; 

•  2C : le coût du discount de distribution ; 

•  3C : la date de fin de l’ordonnancement (le maxC ). 

 

avec : 

                                               
( )

( )1

max 0,

i

ij ijkrev
ijk

j k ij ijk

t v
P

t v
C =

 −
 
 − 

∑∑∑                                  3.2                      

                                     ( )2 max 0,
i

i

ven

liv stki

i i

i

P
P P P

P Pi

P
d C C

Dv Dr
C = − × +

−

 
  
 

∑                              3.3 

                                                                           ( )
13 max

iPi n
CC

≤ ≤
=                                                                3.4 
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L’objectif, pour ce cas d’application est de construire un ordonnancement qui 

satisfait ces critères tout en respectant les contraintes du problème qui sont les 

suivantes : 

• la contrainte de précédence, une opération i devant être exécuter 

avant une opération j ; 

• la contrainte de gamme, représente l’ordre de passage de 

l’opération dans la gamme ; 

• la contrainte de disponibilité de l’opération à ordonnancer selon 

sa date de début au plus tôt. 

 

3.2.4.4. Formulation des bornes inférieures 

Il s’agit de calculer la borne inférieure b
iC  du critère  iC pour i = {1,2} des critères 

retenus dans cette application. 

 

• Proposition 1 

                                               ≥ 0iC   { }∀ ∈ 1,2i et = 0b
iC                                                              3.5    

                        

• Proposition 2 

 La borne inférieure du makespan, 3
bC est définie comme suit : 

 

                                                        ( )3 max i ii

b t pC +=                                              

 

En effet, on a : 

                                                                  ( )
13 max

iPi n
CC

≤ ≤
= , et i it r≥                                                 3.6 

  alors : 

                                                                  ( )3 max i ii

b t pC +=                                                    3.7 
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3.2.4.5. Codage proposé : CLOO-A pour optimiser les critères  

                              considérés 

Le codage proposé [Tan06a] dans cette application est le Codage Liste des 

Opérations Ordonnées appliqué en Agroalimentaire : CLOO-A, Tableau 3.1. 

Inspiré du codage  CLO (Codage Liste des Opérations) [Kac03] et du codage CPM 

(Codage Parallèle Machines) [Mes99], il consiste à proposer des listes ordonnées 

d’une gamme de  produits en ligne de fabrication.   

 

Le codage proposé défini l’ordre, la date effective de début et la date de fin 

effective des opérations pour chaque gamme de produit. Ces dates sont calculées 

et mises à jour par l’algorithme de calcul des dates, Tableau 3.2. 

 

Tab.3.1. Codage CLOO-A  

1 2 3 4 

2 2 2, ,k k kO t γ  1 1 1, ,k k kO t γ  4 4 4, ,k k kO t γ      …. 

 

 

Tab.3.2. Table de calcul des dates 

 

ijt   ,  date effective de début de l’opération ijO , ( )max ,ij ikij rt γ=  

γ ij  ,   date de fin effective de l’opération ijO ,  ( )max ,ij ik ijij r pγγ = +  

où γ ik  représente la date de fin de l’opération ikO    

qui  précède ijO  
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3.2.4.6. Opérateurs utilisés dans l’algorithme proposé 

Les opérateurs utilisés pour le codage CLOO-A sont l’opérateur de croisement à 

un point, l’opérateur de croisement à deux points et l’opérateur de mutation. 

 

• Opérateur de croisement à un point  

Cet opérateur choisit deux individus (parents) pour générer deux autres individus 

enfants, à partir d’un seul point de croisement choisi aléatoirement, figure 3.2. 

 

     Début 

          Étape 1 : Choisir deux individus (parents) et un point  de croisement i 

          Étape 2 : Si    p ≥  pc   alors 

                           Parcourir toutes les opérations  

                               Tant que  ( j < n)   faire 

                                 Si ( j < i)  Alors 

                                  Copier les opérations du parent1 dans l’enfant1 

                                  Copier les opérations du parent2 dans l’enfant2 

                               Fin Si 

                        Copier du parent2, à la même position, les opérations  

                        non existantes dans l’enfant1 

                         Copier du parent1, à la même position, les opérations  

                         non existantes dans l’enfant2 

                            Fin Tant que 

                       Fin Si 

           Étape 3 : Terminer la construction de l’enfant1 (respectivement de l’enfant2)  

                      avec les opérations manquantes (en respectant l’ordre) 

           Étape 4 : Mettre à jour l’enfant1 et l’enfant2 

           Étape 5 : Calculer 1C , 2C et 3C  des deux nouveaux individus. 

     Fin  

            Fig.3.2. Algorithme de croisement à un point 
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Cet algorithme utilise les notations suivantes : 

• i : indice de l’opération (point de croisement) ; 

• j : indice pour parcourir les opérations ; 

• n : nombre total des opérations ; 

• pc : probabilité de croisement. 

 

§ Exemple 

Considérons un problème à une machine et à sept opérations pour réaliser un 

produit P1. Un exemple de croisement à un point est représenté dans la figure 3.3. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 3.3. Exemple de croisement à un point 

 

 

• Opérateur de croisement à deux points  

Cet opérateur, choisit deux individus parents pour générer deux autres individus 

enfants à partir de deux points de croisement choisis  aléatoirement, figure.3.4. 

 

 

 

 

O12 O13 O16 O15 O17 O14 O11 Parent1 

Parent2 

Enfant1 

Enfant2 

Point de croisement 

O11 O13 O12 O17 O14 O15 O16 

O11 

O11 

O13 

O13 O14 

O14 

O15 

O15 O12 

O12 

O16 

O16 O17 

O17 
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    Début 

       Étape 1 : Choisir deux individus (parents) et deux points de  croisement i et k  

       Étape 2 : Si  pi ≥  pc et pk ≥   pc alors 

                   Parcourir toutes les opérations  

                   Tant que  ( j < n) faire 

                     Copier les opérations du parent1, qui précèdent le premier point de    

                     croisement et qui suivent le second point de croisement, dans l’enfant1 

  Copier les opérations du parent2, qui précèdent le premier point de 

   croisement et qui suivent le second point de croisement, dans l’enfant2 

   Copier, à la même position, les opérations non existantes du parent2       

    dans l’enfant1 

   Copier, à la même position, les opérations non existantes du parent1  

    dans l’enfant2 

                  Fin Tant que  

                Fin Si 

       Étape 3 : Terminer la construction de l’enfant1 (respectivement de l’enfant2)       

                       avec  les   opérations manquantes (en respectant l’ordre) 

       Étape 4 : Mettre à jour l’enfant1 et l’enfant2 

       Étape 5 : Calculer 1C , 2C et 3C  des deux nouveaux individus. 

    Fin 

Fig.3.4. Algorithme de croisement à deux points 
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§ Exemple 

Considérons le même exemple que précédemment, mais dans ce cas il y a deux 

points de croisement i et k, figure 3.5. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig.3.5. Exemple de croisement à deux points 

 

•  Opérateur de mutation  

Cet opérateur choisit aléatoirement deux points d’un même individu (parent), 

pour générer un autre individu (enfant), figure 3.6. 

 

 

    Début 

           Étape 1 : Choisir deux positions n1 et n2 d’un même individu, à chaque 

position correspond une opération iO  et une opération jO  (i et j 

indices de l’opération) et choisir une valeur  pm   

        Étape 2 :  Si  p ≤  pm  alors  

                       Permuter entre l’opération iO et l’opération jO  

        Étape 3 :  Mettre à jour l’enfant  

        Étape 4 :  Calculer 1C , 2C et 3C du nouvel individu 

                        (p : probabilité de l’individu choisi, pm : probabilité de mutation) 

    Fin  

Fig.3.6. Algorithme de mutation 

Enfant1 

Enfant2 

 i  k 
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O12 O13 O16 O15 O17 O14 O11 Parent1 

Parent2 O11 O13 O12 O17 O14 O15 O16 

O13 

O13 

O12 

O12 

O15 

O15 

O14 

O14 

O16 

O16 

O17 
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§ Exemple 

Dans cet exemple, une mutation est réalisée pour le « parent » par permutation 

des deux opérations O14 et O12 pour obtenir un « enfant », figure 3.7. 

 

 

 

 

Fig. 3.7. Exemple de mutation 

 

3.2.4.7. Approche d’évaluation multicritère 

D’une manière générale, les critères considérés présentent entre eux des relations 

non linéaires et complexes et n’ont pas forcement la même importance du point de 

vue de décideur. Ainsi, beaucoup de considérations peuvent être retenues pour 

tenir compte de toutes ces difficultés. Pour ce faire, une méthode d’évaluation 

floue est proposée. Cette dernière est basée sur les étapes qui suivent  

• Pour chaque fonction objectif, une borne inférieure est calculée, telle que :  

 

                                               ( ) 1b
ci iC x C x S i n≥ ∀ ∈ , ≤ ≤                                           3.8                  

 

où S   représente l’espace des solutions réalisables et cn  le nombre de fonctions 

« objectif ».  

 

• Les valeurs des fonctions « objectif », dans la plupart des cas, peuvent 

appartenir à différents intervalles d’amplitude variable. En particulier, soit 

H  une heuristique choisie et h
iC  la valeur maximale de la solution donnée 

par l’heuristique considérée selon la ième fonction objectif.  

 

 

Enfant 

O13 O16 O15 O17 O14 O11 Parent 

O11 O13 O12 O17 O14 O15 O16 

O12 
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La fuzzification est appliquée en utilisant les fonctions d’appartenance décrites sur 

la figure 3.5.  

 

Un vecteur ( )C x  est associé à chaque solution réalisable x, 

1( )
c

b b
nC x C C  ∈ ,+∞ ×...× ,+∞    , avec 1( ) ( ( ) ( ))

c

T
nC x C x C x= ,..., . Pour chaque 

vecteur ( )C x , une fuzzification de ses composantes ( )iC x , proposée selon leurs 

positions dans les intervalles b h
i iC C 

  
, , est considérée en deux sous-ensembles flous 

iB  et iM , figure 3.8. On a :  
 

C C(x)( ( )) si ( )
h

B b hi i
i i i i ih b

i i

C x C x C C
C C

ε
µ ε

ε
− +

 = , ∈ , + − +
et ( ( )) 0 sinonB

i iC xµ = ,                       3.9 

De la même façon , il vient : 
 

C ( x ) C( ( )) si ( )
h

H b hi i
i i i i ib h

i i

C x C x C C
C C

ε
µ ε

ε
− +

 = , ∈ , + − +
 et ( ( )) 0 sinonH

i iC xµ = ,  

avec : 

• ( ( ))B
i iC xµ  étant la mesure floue de ( )iC x  dans le sous-ensemble iB  ; 

• ( ( ))H
i iC xµ  étant la mesure floue de ( )iC x  dans le sous-ensemble iH . 

 
 
 

 
 Fig. 3.8. Fuzzification floue dans la résolution du problème d’échelle 

 

 

 

H 
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Ensuite, la qualité de chaque solution x est caractérisée par le vecteur ( )BC x défini 

dans (3.10) dont toutes les composantes sont homogènes puisqu’elles 

appartiennent toutes au même intervalle [ ]0,1  et sont toutes sans dimension :  

 

                                                     1( ) ( )
c

T
B nC x a a= ,...,                                                   3.10 

                                            ( ( )) 1 2B
i i i ca C x i nµ= , ∀ = , ,...,                                             3.11 

 

• Pour l’évaluation multicritère, la fonction objectif ( )gC x est réduite à la 

minimisation de la somme pondérée des critères relative à l’utilisation de 

l’opérateur d’agrégation OWA [Yag88] :  

                                                             

                                                        
1

( )
=

= ∑
cn

g i i
i

C x w a                                                        3.12 

 

Pour aider le décideur quand il ne peut pas clairement donner une préférence 

particulière à des fonctions objectif, un ensemble de solutions Pareto-optimales est 

construit sans accorder de privilège à une direction particulière de recherche. 

Cette approche est basée sur un algorithme dans lequel, la fonction objectif ( ).gC , 

définie dans la relation (3.12), est utilisée pour l’évaluation des solutions. Les 

pondérations iw  ( )1 ci n≤ ≤  sont calculées en utilisant une règle floue. L’idée est 

de mesurer la qualité moyenne des solutions selon chaque critère à chaque 

itération et de calculer les différents poids suivant le degré de cette qualité. Le but 

est d’étudier les gains et les améliorations possibles des solutions en accordant la 

priorité à l’optimisation des fonctions objectif dont la moyenne des valeurs est loin 

de la borne inférieure ; cette approche est appelée approche agrégative avec 

direction de recherche dynamique.  
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Soit k
iC  la moyenne des solutions de la ième  fonction objectif trouvée à la kième  

itération :  

 

 

                                                         
( )

( )
k

k
ix Pk

i
k

C x
C card P

∈=
∑

                                                  3.13                              

 

 

kP  étant la population des solutions à cette itération. 

 

 

 

Fig. 3.9. Fonction d’appartenance des différentes valeurs des critères 

 

 

 

Pour chaque vecteur ( )C x , une fuzziffication est appliquée sur ces composantes  

( )iC x selon leurs positions dans les intervalles 0b
i iC C ε 

 , + où ε  est une petite 

valeur positive introduite pour éviter le problème de la division par zéro 

( 0 1 b
iCε .= ,  si 0 b

ii CC =   ; 0ε =  sinon ).  
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L’évaluation de la qualité des solutions se fait en utilisant les fonctions 

d’appartenance définies dans la figure 3.9., relatives aux deux sous ensembles 

flous, Proche et Loin de la borne inférieure.  

 

Les fonctions d’appartenance peuvent ainsi être formulées comme suit :  

 

 

                                   ( ) 0
0 si

k b
k kL bii

ii i iik b
ii

CC CC C CCC
µ ε

ε
 
 

−
= , ∈ , +

− +
                      3.14 

( ) 1 sinonkL
iik Cµ ,=  

 

Le calcul des différentes pondérations 1k
iw +  est effectué en utilisant les deux règles 

floues suivantes :  

• Si ( k
iC  est Proche de b

iC   ) Alors ( 1k
iw + diminue )  

• Si ( k
iC est Loin de b

iC  ) Alors ( 1k
iw + augmente )  

 

Ce qui conduisent à l’expression de k
iw  suivante :  

 

( )
( )

1

tq 1 et 2
c

kL
ik ik

i cn
kL

jk j
j

C
w i k i n k Q

C

µ

µ
=

= , ∀ ∀ ≤ ≤ ≤ ≤

∑
  

 
1
iw correspond à la première itération définie par :  

1 1
tel que 1= , ∀ ≤ ≤i c

c

w i i n
n

 

Q  est le nombre total d’itérations et L l’indice relatif au sous-ensemble flou Loin.  

 

 

3.15 
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Les différents vecteurs de pondération 1 2( ), ,..., Qw w w sont calculés progressivement 

de la kème   génération kP  à la génération 1+kP , selon la distance entre les bornes 

inférieures et la moyenne des individus de la kème  génération, représentée par un 

disque noir dans la figure 3.10.  

 

Le but est d’améliorer des solutions en accordant la priorité à l’optimisation des 

fonctions objectif dont la moyenne des valeurs est loin de la borne inférieure. Il 

s’en suit qu’en utilisant une règle floue, il est envisageable de contrôler la direction 

de recherche afin de construire un ensemble final avec des solutions s’approchant 

le plus possible des valeurs optimales, figure 3.7.  

 

 

 

 Fig. 3.10. Direction de recherche 

 
 
 
Cette méthode, généralement utilisée quand le décideur ne peut pas donner une 

préférence particulière à une fonction objectif, permet aussi de générer des poids 

des critères différents d’une itération à une autre de manière dynamique en 

fonction de la valeur moyenne des solutions.  
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3.2.4.8. Résultats de simulation pour différentes gammes de 

produits agroalimentaires 

Pour illustrer l’efficacité et la performance de l’approche proposée, six exemples 

représentatifs basés sur des données pratiques, sont sélectionnés pour la 

simulation. Ces exemples forment des gammes de produits de cinq opérations à 

dix opérations. L’approche proposée est ainsi appliquée pour optimiser les trois 

critères cités dans les relations (3.2, 3.3 et 3.4).  

A titre d’exemple, les données relatives de l’exemple du produit P1 comprenant 

dix opérations sont données dans le tableau 3.3. 

Par application de l’approche proposée, les résultats expérimentaux suivants sont 

obtenus, tableau 3.4.  

 

Tab.3.3. Données relatives aux 10 opérations (P1) 

 O11 O12 O 13 O14 O15 O16 O17 O18 O19 O110 

1 jr  
0 1 2 3 4 1 3 2 1 3 

1jp  
1 2 4 2 1 2 1 3 2 4 

1 1jv  13 14 13 13 12 7 7 13 9 9 

1 2jv  15 14 5 14 13 15 15 16 15 15 

1 3jv  - 12 13 12 11 14 14 12 14 14 

1 1
rev
jP  2 3 4 3 2 1 1 2 2 2 

1 2
rev
jP  1 2 2 4 3 2 2 1 4 1 

1 3
rev
jP  - 4 3 2 2 1 3 2 3 3 

1PDv  35 35 35 33 33 33 33 31 31 31 

1PDr  10 10 10 9 9 9 9 11 11 11 

1

liv
Pd  22 22 22 20 20 20 20 24 24 24 

1

stk
PC  3 3 3 4 4 4 4 2 2 2 

1

ven
PP  6 6 6 8 8 8 8 5 5 5 
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Tab.3.4. Résultats expérimentaux  

n  Meilleurs 
Ordonnancements 

1C  2C
 

3C  ( ).gC  

10 (P1) O1O3O5O9O4O2O7O6O8O10 14 4 24 0,915 

9 (P2) O1O2O3O4O5O7O6O8O9 9 4 20 0,95 

8 (P3) O1O7O5O2O3O8O4O6 14 1 18 0,963 

7 (P4) O1O3O6O7O4O2O5 12 9 17 0,752 

6 (P5) O1O4O3O5O2O6 4 10 14 0,977 

5 (P6) O1O4O5O3O2 12 10 14 0,53 

 

Les résultats numériques obtenus montrent que, pour les gammes des produits P1, 

P2,  P3 et P5, ces solutions  sont très satisfaisantes car ( ).gC est proche de 1. Par 

contre, pour les autres produits, les solutions trouvées sont moins satisfaisantes 

dus au critère 2C  qui représente le coût du discount de distribution. 

 

3.2.4.9. Conclusion 

Les résultats obtenus montrent que les solutions calculées sont, généralement, 

acceptables et satisfaisantes. Les valeurs des différentes fonctions « objectif » 

montrent l’efficacité de l’approche proposée (tableau 3.4). De plus, la méthode 

proposée, a permis d’obtenir de bons résultats dans un temps de calcul 

polynomial. En fait, les diverses valeurs des critères indiqués par la méthode 

d’optimisation multiobjectif par Pareto-optimalité montrent son efficacité. Les 

valeurs des critères pour la frontière de Pareto sont à proximité des bornes 

inférieures. En effet, une telle approche permet de produire des solutions Pareto-

optimales de bonne qualité. 
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3.3. Optimisation par les algorithmes de colonie  

         de fourmis 

3.3.1. Le contexte existant 

Les algorithmes d’Optimisation par Colonie de Fourmis (OCF, ou Ant Colony 

Optimization ACO) font partie de la classe des métaheuristiques. L’objectif 

principal de cette approche est de trouver le chemin le plus court entre un nid et 

une source de nourriture. C’est en 1992 que Marco Dorigo de L’Université Libre 

de Bruxelles [Dor92] a formulé cette méthode. A l’origine, l’optimisation par 

colonie de fourmis a été conçue pour résoudre le Problème du Voyageur de 

Commerce (PVC) qui a pour objectif de trouver la tournée la plus courte pour un 

certain nombre de villes. L’avantage de cette méthode  réside dans les stratégies de 

recherche qui réalisent un compromis entre l’exploitation et l’exploration. L’idée 

initiale provient de l’observation des fourmis. Celles-ci ont la capacité de trouver 

le chemin le plus court entre leur nid et une source de nourriture en contournant 

les obstacles qui jonchent leur chemin. Le premier algorithme de ce type a été 

conçu pour le problème du voyageur de commerce, figure 3.11. D’autres 

algorithmes ont été développés pour résoudre d’autres problèmes combinatoires 

tels que le problème de l’affectation quadratique [Stü00], les problèmes de routage 

de véhicule [Bul99], le problème du sac à dos multidimensionnel [Ala04], les 

problèmes d’ordonnancement [Shy04] [Lio07], etc. 

 

3.3.2. Les algorithmes de colonie de fourmis : principe général 

Les algorithmes de colonie de fourmis reposent sur une analogie avec des 

phénomènes naturels et s’appuient sur le comportement collectif des fourmis pour 

organiser la recherche de nourriture. Les fourmis explorent leur environnement en 

laissant derrière elles des traces volatiles, appelées traces de phéromone. Elles se 

servent de ces traces pour se guider et tendent naturellement à les suivre.  
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En l’absence de traces de phéromone, leur exploration devient complètement 

aléatoire.  

Ces fourmis possèdent donc une vision très limitée de leur environnement. Une 

fois la nourriture trouvée, elles se servent des traces qu’elles viennent de déposer 

pour retrouver le chemin du retour vers le nid. Durant le trajet, elles laissent de 

nouveau sur leur passage des traces, en quantité proportionnelle à l’intérêt de la 

source de nourriture. Les fourmis ayant choisi la route la plus courte effectuant un 

plus grand nombre d’allers-retours, la quantité de phéromone déposée y sera plus 

importante et cette route deviendra éventuellement empruntée par toutes les 

fourmis. Le chemin, est donc fortement imprégné de phéromones et constitue une 

piste de choix pour la colonie de fourmis. Plus la source de nourriture a été jugée 

intéressante, plus les fourmis auront tendance à suivre ce chemin. Ainsi, peu à 

peu, les traces vers les sources de nourriture sont de plus en plus marquées. Goss 

et al. [Gos89] ont observé qu’en présence de deux routes possibles vers la 

nourriture, les fourmis adoptent rapidement la plus courte. En effet, la bonne 

route se trouve favorisée par une plus grande concentration de trace de 

phéromone. Le biais est ensuite renforcé par le phénomène d’évaporation des 

phéromones, qui tend à effacer progressivement les traces les moins fréquentées. 

Colorni et al. [Col92] ont adapté ce principe au domaine de l’optimisation 

combinatoire. Pour ce faire, ils ont associé le voisinage du nid à l’espace des 

solutions. Chaque solution s’apparente à une source de nourriture dont la qualité 

est fournie par la fonction d’évaluation. Chaque fourmi est assimilée à un 

processus répétitif de construction de solutions. La construction est biaisée par un 

ensemble de données globales figurant les traces de phéromone. Cet ensemble est 

une mémoire sur la qualité des solutions, régulièrement mise à jour par les 

processus de construction et par un mécanisme simulant l’évaporation de la 

phéromone. 
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• Créer un ensemble d’agents (fourmis) qui coopèrent par 

l’intermédiaire de traces de phéromone pour trouver le chemin le 

plus court du PVC.  

• Les traces de phéromone représentent la quantité de phéromone 

déposée par les fourmis sur le trajet reliant la ville i à la ville j.  

• Le comportement des fourmis est modélisé ainsi :  

§ La fourmi se place initialement sur une ville choisie au 

hasard.  

§ Elle choisie la ville suivante parmi les villes non encore 

visitées en suivant le chemin le plus marqué par les traces de 

phéromone.  

§ Elle dépose une quantité de phéromone sur le chemin qu’elle 

a emprunté (règle locale de mise à jour des traces). 

L’évaporation de la phéromone est prise  en compte (pour ne 

pas tomber dans des solutions sous optimales) ce qui donne 

une loi qui a la forme suivante :  

Pheromone[i, j] = (1 -α ) Pheromone[i, j] + α  * K 

 K étant une constante. La valeur de K recommandée par Dorigo et 

Gambardella est de 1 / (N * Lmv), avec N le nombre de villes et Lmv la 

longueur du trajet calculée par la méthode du meilleur voisin ou par une 

approximation. 

Fig. 3.11. Principe général de l’algorithme du PVC 
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3.3.3. Représentation du problème d’optimisation 

Le problème considéré est un problème d’ordonnancement d’un ensemble 

d’opérations pour la fabrication de certains produits sur une machine unique. Le 

problème traité dans ce travail est représenté par un ensemble de solutions et une 

fonction « objectif », qui représente la fonction de coût à minimiser. Cette fonction 

prend une valeur à chaque solution et un ensemble de contraintes est considéré. 

L’objectif est de trouver l’optimum global en respectant les contraintes du 

problème. Les différents états du problème sont représentés par une séquence 

d’opérations. Dans cette représentation, les fourmis construisent des solutions en 

se déplaçant dans un graphe G= (N, L), où les nœuds représentent les composants 

de N et où l’ensemble L  définit les arcs qui lient les composants de N. Les 

contraintes du problème sont directement implémentées dans les règles de 

déplacement des fourmis. Elles sont mises en œuvre en empêchant les fourmis  de 

prendre les chemins qui violent ces contraintes. 

 

3.3.4. Algorithme d’optimisation par colonie de fourmis   

                    proposé 
3.3.4.1. Présentation 

Dans le problème d’ordonnancement dans les industries agroalimentaires, 

considéré, l’objectif est de déterminer le meilleur ordonnancement d’un ensemble 

E de n opérations candidates à l’ordonnancement caractérisées par leurs dates de 

début au plus tôt de mise en fabrication, ir , leurs dates de fin fabrication au plus 

tard, id et leurs durées opératoires ip . La formulation du problème est inspirée du 

celle du Problème du Voyageur de Commerce (PVC). Chaque opération à choisir 

pour l’ordonnancement est représentée par un nœud dans un graphe ( , )G N L= , 

où N représente le nombre des nœuds (N = n) et L le nombre d’arcs qui lient les 

opérations. Quand une fourmi se déplace d’un nœud  i  à un nœud  j elle laisse 

une trace  de phéromone sur l’arc (aij). 
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 Cette trace enregistre l’information sur l’utilisation de l’arc (aij) de sorte que plus 

cette utilisation a été importante dans le passé, plus la probabilité que cet arc soit 

utilisé à nouveau est élevée. Pour le problème d’ordonnancement, l’information 

contenue dans la trace de phéromone est basée sur les données (la date de validité 

des composants formant l’opération entre autres) et les contraintes du problème. 

Suivant ces informations heuristiques, la fourmi choisit la prochaine opération i à 

mettre en œuvre. En effet, au temps t, à partir d’une séquence partielle 

d’ordonnancement déjà construite, chaque fourmi k choisit la prochaine opération 

à ajouter à la séquence en utilisant une règle probabiliste basée sur un compromis 

entre ijη  et l’intensité  de  la  trace  de  phéromone ( )ij tτ . Les coefficients .. .α βet  

sont des paramètres qui permettent de contrôler l’importance ces deux éléments. 

 

Cette probabilité, pour la fourmi k de choisir l’arc (ij), notée ? ( )k
ijP t ??, est calculée par 

l’expression (3.16)  suivante: 

 

 

                                              ( )
( )

( )

*

*
k

ij ijk
ij

il il
l tabou

t
P t

t

α β

α β

η

η

τ

τ
∉

   
      

     

=
∑

                                     3.16 

 

 

 

Dans le problème du PVC, la visibilité ijη est définie par la matrice de distance qui 

prend en considération la distance entre les paires de villes i et j, D = (1/dij). Pour le 

problème d’ordonnancement considéré, la matrice correspondante contient, pour 

chaque paire d’opérations, de l’information sur chacun des objectifs à minimiser 

de façon à guider la recherche (3. 17). 

 

 Chapitre 3             Optimisation multicritère pour la construction d’un ordonnancement dynamique 



 112 

 

À l’initialisation de l’algorithme, l’intensité de la trace de phéromone pour toutes 

les paires d’opérations (i,j) est fixée à une petite valeur positive 0τ . Les 

paramètresα , β  et γ   sont utilisés afin de déterminer l’importance relative de 

l’intensité de la trace et des objectifs dans la construction d’une solution.  

 

De plus, une liste taboue est maintenue pour garantir qu’une opération ayant déjà 

été affectée à la séquence en cours de construction ne soit pas sélectionnée une 

autre fois. Chaque fourmi k va donc posséder sa propre liste taboue, « tabouk », qui 

gardera en mémoire les opérations déjà sélectionnées. 

 

 

 

                
( )
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*
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∑                            3. 17 

 

 

Ω  étant l’ensemble des opérations disponibles, 1
ij

ijkv
φ =  et ij ijpψ = , ijkv  et ijp  

représentant respectivement  la date de validité du composant ijkc  relatif à 

l’opération i et la durée d’exécution  (normalisées), qui ont une influence directe 

sur la fonction objectif.  

Durant une itération de l’algorithme, plusieurs fourmis construisent, à tour de 

rôle, une solution c'est-à-dire une séquence d’opérations. A la fin de chaque cycle, 

chacune des m fourmis laisse une certaine quantité de phéromone  ( )k
ij tτ∆ définie 

dans (3.18) sur son trajet, cette quantité dépend de la qualité de la solution 

trouvée.  
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Soit ( )tot
kC t  l’évaluation de l’objectif à optimiser de la solution trouvée par la kème 

fourmi. 

 

La contribution sur la mise à jour de la trace de la fourmi k est alors calculée de la 

façon suivante :  

 

                                                 ( ) ( )k
ij min /tot tot

kt C C tτ∆ =                                                  3 .18 

 

où ( )tot
kC t  est le coût total associé à la fourmi k (Sk ) quand elle a effectué son trajet 

à l’instant t  et min
totC représente le coût minimum obtenu après que les m fourmis 

aient effectué leurs trajets.  

 

 

L’algorithme effectue une mise à jour globale de l’intensité de la trace de 

phéromone k
ijτ  à la fin de chaque cycle pour éviter une convergence prématurée de 

l’algorithme (3.19). Cette mise à jour est influencée par un facteur d’évaporation ρ  

, 0 1ρ< ≤ , qui diminue la quantité de phéromone présente sur tous les arcs (ij)  

[Gra00], [Dor00], [Col91]. Cette évaporation ne doit pas intervenir sur les tests, 

c’est-à-dire les solutions de la liste tabou. 

 

                                                  
1

m
k k l
ij ij ij

l
τ ρ τ τ

=
= ∗ + ∆∑                                                       3.19 

 

3.3.4.2. Algorithme d’optimisation par colonie de fourmis 

La figure 3.12 présente l’algorithme proposé pour l’optimisation de la fonction de 

coût qui représente la somme du coût des produits périmés et du coût du discount 

de distribution. 
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1. Initialisation 

NC = 0; NCmax 

Initialiser la matrice de phéromone ( ) 00k
ijτ τ=   

Initialiser la liste taboue 

2. Réalisation d’un cycle 

Tant que (NC < NCmax)  faire 

   Pour chaque opération de { }1...n  

      Pour chaque fourmi k dans { }1...m  faire 

         Choisir aléatoirement une opération i 

             Mettre à jour l’ensemble des opérations disponibles 

         Ajouter l’opération  i  à la  séquence d’opérations Sk 

         Insérer la solution Sk dans la liste taboue 

         Sélectionner l’opération suivante selon k
ijP (3.17) 

         Mettre à jour la matrice k
ijτ∆ (3.18) selon la solution Sk 

3. Mise à jour globale de la trace de phéromone 

         Évaluer la solution Sk suivant la fonction objectif  

         Mettre à jour la matrice k
ijτ (3.19)  

Fin pour 

                     Fin Tant que 

           NC = NC + 1 

                

Fig. 3.12. Algorithme d’optimisation par colonie de fourmis 

 

 

 

 

 Chapitre 3             Optimisation multicritère pour la construction d’un ordonnancement dynamique 



 115 

 

3.3.4.3. Application à l’ordonnancement d’un atelier de production 

agroalimentaire  

Considérons un ensemble d’opérations à ordonnancer dans un atelier de 

production agroalimentaire. Ces opérations sont caractérisées par des composants 

qui ont des dates de validité assez courtes. L’objectif  est alors de minimiser la 

péremption de certains de ces composants en assurant leur mise en fabrication 

avant leurs dates de péremption, tout en respectant certaines contraintes : la 

contrainte de précédence la contrainte de disponibilité et la contrainte de gamme. 

La complexité du problème s’accroît en présence d’autres contraintes spécifiques 

aux industries agroalimentaires. 

La fonction de coût à optimiser est la somme de deux coûts à savoir : 

§ le coût des produits périmés, noté K1, 

§ le coût de discount de distribution, noté K2. 

 

Par application de l’algorithme OCF proposé, nous avons obtenu les résultats 

suivants des figures 3.13 (a et b), relatifs à au comportement de la fonction de coût 

à optimiser par variation des différents paramètres, ρ , ., .etα β γ , de l’algorithme. 
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Fig. 3.13. a 
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Fig. 3.13. b 

Fig. 3.13. Variation du coût en fonction des cycles 

 

Les deux graphiques, montrent que les résultats de la figure 3.13.(b) sont meilleurs 

puisque le coût optimal, atteint en un temps mois important que celui de la figure 

3.13.(a), est plus intéressant. Il est à constater que les paramètres de l’algorithme 

d’optimisation par colonie de fourmis qui varient d’un problème à un autre 

suivant l’objectif de l’étude, influent sur les résultats. Il faut donc bien les choisir. 

 

3.3.4.4. Conclusion 

La métaheuristique d’optimisation par colonie de fourmis (OCF) présente la 

particularité d’utiliser une procédure de construction de solutions distincte de 

celle des autres métaheuristiques. Ces dernières utilisent l’exploration d’un 

voisinage ou l’échange d’informations entre les solutions. C’est un processus 

stochastique qui construit une solution, en ajoutant des composants aux solutions 

partielles. Néanmoins, la qualité des résultats fournis par cette métaheuristique 

dépend très fortement de l’importance accordée aux traces de phéromone. 

Lorsque la pondération est trop élevée, le mécanisme de construction tend à 

favoriser la génération des meilleures solutions trouvées dans les itérations 

précédentes.  
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À l’inverse, lorsqu’il est trop faible, il tend à produire des solutions au hasard. En 

effet, chaque fourmi construit une solution pour le problème à optimiser en 

choisissant le chemin le plus court entre son nid et la source de nourriture en 

suivant la trace de phéromone. La procédure de construction des solutions de 

l’OCF a ainsi exigé un ajustement particulier pour diriger la recherche dans la 

direction souhaitée et assurer son efficacité. En raison de sa simplicité, de sa 

flexibilité et de sa performance, cette méthode de résolution constitue cependant 

un outil d’aide à la décision pertinent dans un contexte d’application en industrie 

ou le compromis entre le temps de calcul et la qualité des solutions est important.  

 

3.4. Conclusion 

Dans ce chapitre, on s’est intéressé à  l’optimisation  multicritère afin de construire 

un ordonnancement dynamique appliqué à un atelier de production 

agroalimentaire pour minimiser la fonction de coût. Deux métaheuristiques ont 

été appliquées pour atteindre cet objectif. La première méthode concerne les 

algorithmes génétiques, hybridés avec l’approche Pareto-optimale ; cette 

hybridation augmente la probabilité de trouver un optimum de bonne qualité. La 

deuxième métaheuristique se base sur les algorithmes d’optimisation par colonie 

de fourmis. Cette dernière s’avère performante de point de vue temps de calcul et 

qualités de solutions par rapport à l’approche basée sur les algorithmes 

génétiques. Néanmoins, l’inconvénient de l’approche d’optimisation par colonie 

de fourmis  réside dans le choix du paramétrage de l’algorithme correspondant. 

Cependant, la qualité des solutions trouvées dépend de ce choix. 
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Conclusion générale 
 

 

 

Le travail développé dans cette thèse porte sur la problématique de 

l’ordonnancement pour le problème à une machine. Notre travail a  été appliqué 

pour un atelier de production en industries agroalimentaires dont l’objectif est de 

trouver un ordonnancement dynamique adapté à ce type d’industrie. En effet, ce 

dernier présente la particularité des produits fabriqués et manipulés qui se 

caractérisent par des courtes durées de vie et  la spécificité des critères à retenir : la 

minimisation des produits périmés à savoir les composants primaires, les produits 

semi-finis et les produits finis et la minimisation du discount de distribution tout 

en respectant la date de livraison ou au moins en réduisant la différence entre la 

date effective de fin de fabrication du produit fini et sa date de livraison. Un autre 

critère plus classique : la date de fin d’ordonnancement, le Cmax, est par ailleurs 

considéré. 

 

Pour atteindre ces objectifs, la méthode « branch and bound »  a été appliquée, 

pour le filtrage de l’espace de recherche basé sur les critères retenus par le 

décideur. Il s’agit d’éliminer certaines opérations et de maintenir d’autres, en 

appliquant la technique d’ « edge finding » et en se basant sur les règles de 

dominance des opérations permettant de mettre en fabrication les opérations 

prioritaires, la priorité étant évaluée par rapport aux critères retenus.  

Cette approche exacte développée a permis de choisir, parmi plusieurs solutions 

possibles, celle qui représente l’ordonnancement dont la fonction coût représentée 

par la somme du coût des produits périmés et du coût du discount de distribution, 

est minimale.  
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Cette solution engendre un gain considérable vis-à-vis des critères considérés du 

fait de la particularité des produits fabriqués en industries agroalimentaires.  

Ainsi, moyennant des règles de dominance des opérations et des paramètres 

nécessaires pour le calcul des coûts et des données de  stock, peut être évitée la 

péremption de certains composants et produits semi-finis, en maintenant dans 

l’espace de recherche les opérations dont les composants  possèdent les dates de 

validité limites les plus courtes. Au contraire, les opérations dont la durée de vie 

est suffisamment longue et dont la réalisation peut engendrer un retard de mise en 

fabrication d’autres opérations, sont éliminées de l’espace de recherche considéré.  

 

Une deuxième approche basée sur l’utilisation des algorithmes génétiques, 

appartenant à la classe des métaheuristiques, a donné des résultats encourageants 

concernant l’optimisation des critères cités. En effet, les solutions obtenues sont, 

généralement, acceptables et satisfaisantes. Les valeurs des différentes fonctions 

« objectif » montrent l’efficacité de cette approche. De plus, cette méthode 

proposée a permis d’aboutir à des bons résultats. En fait, les diverses valeurs des 

critères indiqués par la méthode d’optimisation multiobjectif, par Pareto-

optimalité, montrent son efficacité. Les valeurs des critères pour la frontière de 

Pareto sont à proximité des bornes inférieures donc bonne qualité. 

 

Par ailleurs, la métaheuristique d’optimisation par colonie de fourmis présente la 

particularité d’utiliser une procédure de construction de solutions distincte de 

celle des autres métaheuristiques. Cette procédure utilise l’exploration d’un 

voisinage ou l’échange d’informations entre les solutions. C’est un processus 

stochastique qui construit une solution, en ajoutant des composants aux solutions 

partielles.  
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Néanmoins, la qualité des résultats fournis par cette approche dépend très 

fortement des paramètres de l’algorithme. La procédure de construction des 

solutions de l’algorithme d’optimisation par colonie de fourmis a ainsi exigé un 

ajustement particulier pour diriger la recherche dans la direction souhaitée et 

assurer son efficacité. En raison de sa simplicité, de sa flexibilité et de sa 

performance, cette méthode de résolution constitue cependant un outil d’aide à la 

décision pertinent dans un contexte d’application en industrie ou le compromis 

entre le temps de calcul et la qualité des solutions est important.  

 

En perspectives, nous envisageons de : 

- intégrer la gestion de la flotte de livraison pour maîtriser le discount 

de distribution, 

- étudier la possibilité d’insertion d’opérations non initialement 

prévues, cas fréquent en industries agroalimentaires, 

- prendre en considération d’autres contraintes et d’autres critères, 

- appliquer d’autres méthodes pour le même problème,  

- généraliser et étendre les approches proposées à d’autres industries 

qui présentent les mêmes types de contraintes telles que les 

industries chimiques ou pharmaceutiques. 

- étudier et résoudre le problème de jop-shop ou le jop-shop flexible. 
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