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9e Conférence Internationale de Modélisation, Optimisation et SIMulation - MOSIM’12
06 au 08 juin 2012 - Bordeaux - France
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RÉSUMÉ : Le problème de tournées de véhicules avec chargement bidimensionnel et conflits partiels consiste
à combiner deux problèmes NP-difficiles : le problème classique de tournées de véhicules et le problème
de placement en deux dimensions avec conflits partiels. Nous proposons dans ce papier un algorithme de
type NSGA-II pour réaliser une étude bi-objective dans laquelle nous considérons la minimisation du coût
total de transport ainsi que l’équilibrage de la charge entre les différentes tournées, en termes de surface occupée.

MOTS-CLÉS : Tournées de véhicules, bin-packing, conflits partiels, multi-objectif.

1 Introduction

Le problème de tournées de véhicules et de placement
en deux dimensions et conflits partiels (2LPC-CVRP
pour two-dimensional Loading Capacitated Vehicle
Routing Problem with Partial Conflicts) est un cou-
plage de deux problèmes NP-difficiles. Il consiste à
minimiser le coût du transport relatif aux tournées
(CVRP pour Capacitated Vehicle Routing Problem),
tout en trouvant une solution réalisable pour le place-
ment des demandes bidimensionnelles des clients af-
fectés à un même véhicule et en respectant une dis-
tance de sécurité entre les objets partiellement con-
flictuels (2BPPC pour Two-dimensional Bin Packing
Problem with Partial Conflicts).

La notion de contrainte de distance a été introduite
dans la littérature dans différentes variantes du bin-
packing en deux dimensions. (Stoyan & Yaskov 1998)
proposent une étude dans laquelle chaque objet doit
être séparé de tous les autres objets ainsi que des
bordures du bin d’une distance donnée propre à
chaque objet. Une généralisation du problème pour
le cas tridimensionnel a été proposée par (Stoyan
& Chugay 2009). Dans une autre variante, la dis-
tance maximale séparant deux objets affectés au
même bin ne doit pas dépasser une valeur maximale.
Ce type de problème a été étudié par (O. Beau-
mont & Larchevêque 2010). Le 2BPPC a été intro-
duit par (Hamdi-Dhaoui, Labadie & Yalaoui 2011a).
Les auteurs ont proposé un modèle mathématique,
plusieurs heuristiques ainsi qu’un algorithme géné-
tique à départs multiples (Hamdi-Dhaoui, Labadie &
Yalaoui 2011b).

Quelques travaux récents se sont intéressés au prob-
lème de tournées de véhicules et de chargement
d’objets bi-dimensionnels. Une méthode exacte a été
développée par (Iori, Salazar-Gonzalez & Vigo 2007)
elle utilise une méthode de branch-and-cut pour le
routage et un branch-and-bound pour le placement.
Des méthodes approchées ont été développées égale-
ment pour la résolution du problème. La recherche
taboue a été utilisée par (Gendreau, Iori, Laporte
& Martello 2008) et par (Zachariadis, Tarantilis &
Kiranoudis 2009). Les deux méthodes font appel à
plusieurs heuristiques classiques pour le placement.
Un algorithme de colonies de fourmis a été mis en oeu-
vre par (Fuellerer, Doerner, Hartl & Iori 2009) pour
résoudre le problème. Le problème de chargement
est traité à l’aide de plusieurs heuristiques classées
par ordre de complexité et d’une recherche locale per-
met d’améliorer la qualité des solutions. Les fourmis
se chargent de construire les tournées. Récemment,
(Leung, Zhou, Zhang & Zheng 2011) ont proposé un
algorithme de recherche taboue étendue. Les auteurs
utilisent des techniques proches de celles développées
par (Zachariadis et al. 2009) et les complètent par de
nouvelles méthodes pour le problème de placement
en 2D. Ils montrent qu’ils obtiennent de meilleurs
résultats que (Zachariadis et al. 2009). (Duhamel,
Lacomme, Quilliot & Toussaint 2011) ont proposé
un GRASPxELS hybride combiné à une approche de
résolution du problème de placement se basant sur
sa relaxation en un problème d’ordonnancement. Ils
s’intéressent au cas non séquentiel orienté et non ori-
enté. Leur méthode permet d’améliorer les résultats
pour plusieurs instances et obtient, en moyenne les
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meilleurs résultats connus pour le problème.

(Khebbache, Prins, Yalaoui & Reghioui 2011) s’est
intéressée au 2L-CVRP avec fenêtres de temps.
L’auteur propose six heuristiques et une métaheuris-
tique pour sa résolution. On trouve dans la littéra-
ture également des méthodes de résolution du 3L-
CVRP avec fenêtres horaires (le chargement est tri-
dimensionnel). (Moura & Oliveira 2009) ont mis en
oeuvre des heuristiques simples de construction de
tournées. (Moura 2008) a développé une approche
multi-objectifs dans laquelle elle minimise le nombre
de véhicules, le temps de transport total et le volume
utilisé. Un algorithme génétique est utilisé pour la
résolution du problème considéré.

Dans cet article nous étudions une extension bi-
objective du 2LPC-CVRP. Deux objcetifs sont con-
sidérés : la minimisation du coût de transport et
l’équilibrage de la charge des différentes tournées. Un
algorithme génétique multi-objectif de type NSGA-
II (pour Nondominated Sorting Genetic Algorithm
II ) est développé pour fournir des fronts Pareto ap-
prochés et un Path Relinking permet d’améliorer la
qualité des fronts obtenus. Dans la section 2 nous
présentons le nouveau problème bi-objectif. La sec-
tion 3 est dédiée à l’explication des différents com-
posants de notre algorithme NSGA-II. Dans la sec-
tion 4, l’algorithme du Path Relinking est expliqué.
Les résultats expérimentaux sont présentés dans la
section 5.

2 Présentation du problème

Le problème regroupe deux problèmes NP-difficiles :
le CVRP et le 2BPPC. Une solution du problème doit
satisfaire les contraintes suivantes :
- Chaque client est servi par un seul véhicule.
- Chaque véhicule effectue une tournée partant et se
terminant au dépôt en passant une seule et unique
fois par chaque client qui lui est affecté.
- La somme des demandes des clients affectés à un
véhicule ne doit pas dépasser sa capacité.
- Les objets de deux dimensions constituant les de-
mandes des clients affectés à un véhicule doivent pou-
voir être rangés dans le véhicule sans chevauchement
ni débordement et en respectant la distance de sécu-
rité entre les objets partiellement conflictuels. Nous
supposons que les objets constituant la demande d’un
même client appartiennent à la même classe : ils peu-
vent être de la même nature ou de natures différentes
mais non conflictuelles.

Les objets partiellement conflictuels et affectés à un
même véhicule doivent être séparés par une distande
de sécurité D donnée. Cette contrainte implique la
présence d’une certaine surface inutilisée dans chaque
véhicule qui varie en fonction des dimensions des ob-
jets chargés et des relations de conflits qui existent

entre eux. Quand plusieurs paires d’objets partielle-
ment conflictuels sont affectées à un même véhicule,
on peut avoir un déséquilibre important en termes de
chargement entre différentes tournées.

Pour éviter une telle configuration, nous nous pro-
posons d’équilibrer la surface occupée des véhicules.
Cet équilibrage implique une répartition équitable des
objets sur les véhicules en termes de surface et aussi
en termes de conflits partiels. On obtient ainsi un
problème bi-objectif avec les objectifs suivants :
- Minimiser le coût de transport total.
- Minimiser la différence de chargement entre la
tournée la plus chargée et la tournée la moins chargée.

3 Algorithme génétique NSGA-II

En présence de plusieurs objectifs à minimiser dans
un problème, le nombre de solutions optimales (ap-
pelées solutions Pareto optimales) augmente pour
former un ensemble au lieu d’une solution optimale
unique. Si aucun élément indicateur n’est disponible,
aucune solution de cet ensemble ne peut être dite de
meilleure qualité que les autres. Il est donc intéres-
sant d’avoir autant de solutions Pareto optimales que
possible. Afin de répondre à ce besoin, des algo-
rithmes appelés Algorithmes Evolutionnaires Mult-
iobjectifs (MOEAs pour Multiobjective Evolutionary
Algorithms) ont été proposés.

NSGA (Srinivas & Deb 1995) a été parmi les premiers
algorithmes évolutionnaires utilisés. L’algorithme
NSGA-II (Deb, Pratap, Agarwal & Meyarivann 2002)
est une version plus élaborée du NSGA original. Dans
cette section, nous présentons les composantes de
notre algorithme génétique de type NSGA-II dédié
au problème bi-objectif défini dans la section 2 de ce
document.

3.1 Algorithme génétique de base

3.1.1 Chromosome et évaluation

Les chromosomes sont codés comme des séquences de
n clients sans délimiteurs de tournées. On obtient
ainsi un tour géant qui sera découpé en tournées réal-
isables à l’aide d’une procédure de découpage utilisant
l’opérateur Split de (Prins 2004) qui se base sur le
calcul du plus court chemin avec l’algorithme de Bell-
man. La procédure de découpage appelle Split pour
obtenir un découpage approché du chromosome ini-
tial. Les tournées ainsi construites et qui sont irréalis-
ables pour le problème de placement sont concaténées
pour obtenir un nouveau tour géant. Un découpage
heuristique est alors appliqué en affectant les clients
au fur et à mesure aux tournées et le placement des
demandes est réalisé en parallèle.

Nous utilisons l’heuristique Bottom-left-fill adaptée
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pour le placement. Cette heuristique consiste à placer
chaque objet dans la position la plus basse possible
tout en le justifiant à gauche. Les objets sont triés
dans un ordre décroissant de leurs hauteurs. Cepen-
dant, quand un objet est en conflit avec au moins un
objet dans la zone entourant sa position d’insertion, il
est retiré de la liste et les objets suivants sont consid-
érés. Le premier objet qui peut être placé sans laisser
une distance de sécurié D est choisi. L’objet retiré
est alors inséré à la fin de la liste.

3.1.2 Population initiale

Elle est constituée de N chromosomes. Le premier est
obtenu par l’heuristique de (Clarke & Wright 1964) et
les (N -1) suivantes sont générées aléatoirement. Les
chromosomes sont découpés en tournées pour obtenir
des solutions. L’heuristique de Clarke et Wright con-
siste à affecter un véhicule à chaque client pour en-
suite fusionner les tournées de manière à réduire le
coût total. Un tour géant est obtenu en concaténant
les tournées.

3.1.3 Sélection et croisement

Les parents participants à un coisement sont sélec-
tionnés par tournoi binaire. Ensuite, ils sont com-
binés en utilisant l’opérateur classique OX pour Or-
der Crossover (Goldberg 1989). L’opérateur com-
mence par choisir deux points de coupure i et j
(1 < i ≤ j < n) d’une manière aléatoire, dans le
premier parent. Les clients situés dans les positions i
et j sont copiés dans le chromosome enfant dans les
mêmes positions. Les clients manquants sont ajoutés
en parcourant le deuxième parent de gauche à droite
et ils sont copiés dans leur ordre d’apparition. Chaque
croisement permet d’obtenir un seul enfant.

3.1.4 Gestion de la population

Afin d’éviter la convergence prématurée de la popu-
lation vers un minimum local, il est possible d’utiliser
un outil de gestion de la population qui permet de
choisir entre garder une solution ou la rejeter suiv-
ant un critère de distance aux solutions existantes.
Les algorithmes génétiques avec gestion de la popula-
tion ont été introduits par (Sörensen & Sevaux 2006).
Nous considérons la distance consistant à calculer
le nombre de ”paires cassées” de (Mart́ı, Laguna &
Campos 2005). Soient deux chromosomes X et Y .
Le client qui occupe la position i dans le chromo-
some X est noté Xi. La distance D(X,Y ) est égale
au nombre de paires {Xi, Xi+1} non adjacentes dans
Y . La distance d’un chromosome à une population P
s’exprime de la manière suivante :

DP (Y ) = min{D(X,Y ) : X ∈ P} (1)

Pour qu’une nouvelle solution Y soit acceptée dans

la population P , sa distance à la population doit être
supérieure à un seuil donné ∆. Quand ∆ est égal à 0,
il s’agit d’éliminer simplement les copies. La procé-
dure de gestion commence par trier les chromosomes
d’une population P dans un ordre décroissant de leur
qualité, ce qui correspond à un ordre croissant des
coûts. La taille de la population est constante, celà
veut dire que pour accepter une nouvelle solution,
il faut en éliminer une autre. Afin de conserver les
meilleures solutions trouvées, la solution à éliminer
est sélectionnée aléatoirement dans la pire moitié de
la population. Le seuil ∆ est ensuite mis à jour en
fonction du taux de refus ou d’acceptation des solu-
tions.

Dans ce qui suit, nous allons détailler les outils de ges-
tion des fronts Pareto approchés proposés par (Deb
et al. 2002).

3.2 Tri des solutions non dominées

Pour identifier les solutions appartenant au premier
front non dominé, chaque solution peut être comparée
avec toutes les autres solutions pour vérifier si elle est
dominée par elles ou pas. Si la solution a domine la
solution b, on note a ≺ b. L’opération est recom-
mencée N fois pour trouver toutes les solutions du
premier front. Pour déterminer tous les fronts suiv-
ants, il faut reprendre la population en éliminant les
solutions des fronts précédents et faire les compara-
isons décrites précédemment. La complexité de ces
opérations est de l’ordre de O(N3).

Algorithme 1 : Procédure de formation du premier front

Pour tout p ∈ P
Sp = ∅
np = 0
Pour tout q ∈ P

Si (p ≺ q) alors Sp = Sp ∪ {q}
Sinon si (q ≺ p) alors np = np + 1

Fin pour
Si np = 0 alors

prang = 1
F1 = F1 ∪ {p}

Fin si
Fin pour

Afin de réduire la complexité de cette phase
d’identification des fronts, nous définissons deux en-
tités :
- Un compteur de domination np, qui dénombre les
solutions dominant la solution p
- L’ensemble des solutions dominées par la solution p,
noté Sp.

Avec ces entités supplémentaires, le nombre de com-
paraisons est de l’ordre de O(N2) seulement. La
procédure de construction du premier front est décrite
dans l’algorithme 1. Fi désigne le front approché de
rang i et P la population considérée. Le rang du front



MOSIM’12 - 06 au 08 juin 2012 - Bordeaux - France

auquel appartient la solution p est noté par prang.
Une solution dont le compteur de domination np est
à zéro appartient au premier front.

Pour chacune de ces solutions ayant np = 0, nous
examinons son ensemble Sp et pour chaque solution
q y figurant, nous réduisons son compteur nq d’une
unité. Si le compteur de domination d’une solution
q dans cet ensemble devient égal à zéro, nous met-
tons cette solution dans un nouvel ensemble Q. Les
membres de l’ensemble Q constituent le second front
Pareto. L’opération est recommencée avec les mem-
bres de Q pour identifier les solutions du troisième
front, ainsi de suite jusqu’à identification de tous les
fronts (Algorithme 2).

Algorithme 2 : Procédure de formation des fronts d’ordre
supérieur à 1

i = 1
Tant que Fi 6= ∅

Q = 0
Pour tout p ∈ Fi

Pour tout q ∈ Sp

nq = nq − 1
Si nq = 0 alors

qrang = i + 1
Q = Q ∪ {q}

Fin si
Fin pour

Fin pour
i = i + 1
Fi = Q

Fin tant que

3.3 Préservation de la diversité

En plus de la convergence vers un front Pareto op-
timal, nous souhaitons obtenir avec notre algorithme
génétique une bonne répartition des solutions. Une
approche de comparaison de l’entassement (crowded-
comparison approach) des solutions est utilisée.

Pour décrire cette approche, nous commençons par
introduire une mesure d’estimation de la densité.
Pour obtenir une estimation de la densité des so-
lutions entourant une solution donnée de la popu-
lation, nous calculons la distance moyenne entre le
point représentant cette solution dans le graphe des
objectifs et les deux points les plus proches des deux
côtés de ce point (figure 1), et ce par rapport à chacun
des deux objectifs. La moyenne des deux distance cal-
culées donne la distance d’entassement de la solution
considérée.

Le calcul de la distance d’entassement nécessite un tri
de la population dans un ordre croissant de chaque
objectif. Les solutions en positions limites (avec les
valeurs la plus petite et la plus grande) ont une dis-
tance infinie. Toutes les autres solutions intermé-
diaires ont une valeur de distance égale à la valeur

Figure 1: Mesure d’entassement (crowding)

absolue de la différence normalisée des valeurs de la
fonction objectif des deux solutions adjacentes dans
la liste triée (figure 1). Cette valeur est calculée
pour chacun des objectifs. La distance d’entassement
générale est calculée comme la somme des distances
d’entassement relatives aux deux objectifs. Dans la
figure 1, les cercles pleins représentent les solutions
appartenant à un même front non dominé.

Dans l’algorithme 3 nous décrivons la procédure de
calcul des distance d’entassement pour toutes les so-
lutions d’un ensemble non dominé I. La procédure
trier(I,m) permet de trier les solutions d’une front I
par ordre croissant des valeurs prises par la fonction-
objectif relative à l’objectif m. I[i].m désigne la
valeur de la fonction-objectif relative à l’objectif m
de la ime solution de l’ensemble I et les paramètres
fmax
m et fmin

m désignent les valeurs maximale et min-
imale de la fonction-objectif m.

Algorithme 3 : Procédure de calcul des distances d’entassement

l = |I|
Pour tout i, I[i]dist = 0
Pour tout objectif m

I = trier(I,m)
I[1]dist = I[l]dist =∞
Pour i = 2 à l − 1 faire

I[i]dist = I[i]dist + (I[i + 1].m − I[i −
1].m)/(fmax

m − fmin
m )

Fin pour
Fin pour

Après avoir affecté une mesure de distance à chaque
solution de l’ensemble I, nous pouvons comparer
deux solutions en comparant leur proximité des
autres solutions. Une solution avec une valeur de la
distance d’entassement plus petite est plus entassée
par rapports aux autres solutions. Nous obtenons
ainsi un opérateur de comparaison qui permet de
déterminer un ordre partiel des solutions (≺n) en
considérant deux attributs :
1- ordre de l’ensemble non-dominé (irank)
2- distance d’entassement (idist)
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L’ordre partiel est défini comme suit :

(i ≺n j)←→

 irank < jrank

ou
(irank = jrank) et (idist > jdist)

(2)

Si deux solutions ont des rangs différents, la solution
avec un rang inférieur est de meilleure qualité. Pour
des solutions à rang égal, nous préférons la solution
avec une distance d’entassement plus grande.

3.4 Structure générale

Dans cette section, nous allons décrire la boucle prin-
cipale de l’algorithme génétique multi-objectif. Ini-
tialement, une population P0 est créée en utilisant
les heuristiques citées précédemment, ensuite P0 est
triée selon le critère de non-domination. Une popu-
lation Q0 de taille N est obtenue en appliquant les
opérateurs de sélection, croisement et gestion décrits
précédemment. Pour la population P1 et les popula-
tions suivantes, les étapes décrites dans l’algorithme
4 sont suivies.

Soit t le rang de la population. Tout d’abord, la popu-
lation initiale Pt et la population des enfants Qt sont
fusionnées pour obtenir une population Rt de taille
2N . La population Rt est ensuite triée selon le critère
de non-domination. Les solutions du front F1 sont
bien évidemment de meilleure qualité et doivent être
conservées dans la population suivante. Cependant,
si la taille du front F1 est supérieure à N seule une
partie de ce front est intéressante. Dans le cas où F1

est de taille strictement inférieure à N , la population
Pt+1 doit être complétée par des solutions des fronts
suivants. Les fronts approchés sont donc déterminés
successivement jusqu’à obtention d’un nombre de so-
lutions égal à N .

Algorithme 4 : Procédure de calcul de la population t

Rt = Pt ∪Qt

F = Tri par non-domination de Rt

Pt+1 = ∅ et i = 1
Tant que |Pt+1|+ |Fi| ≤ N

Calculer la distance d’entassement de Fi

Pt+1 = Pt+1 ∪ Fi

i = i + 1
Fin tant que
trier(Fi, ≺n)
FSi = Les premiers N − |Pt+1| solutions de Fi

Pt+1 = Pt+1 ∪ FSi

Qt+1 = Enfants de Pt+1

t = t + 1

Pour obtenir exactement N individus, les solutions
du dernier front Fl sont triées dans un ordre décrois-
sant de leurs distances d’entassement en utilisant
l’opérateur ≺n. Comme cet opérateur nécessite les
informations sur le rang du front auquel appartient

Figure 2: Mise à jour de la population

la solution et sa distance d’entassement dans ce front,
ces deux entités sont calculées pour chaque solution,
comme expliqué dans l’algorithme 4. La méthode
est également illustrée dans la figure 2, tirée de (Deb
et al. 2002).

4 Path relinking

Le Path Relinking (PR) a été proposé par (Glover
1996) comme une stratégie d’intensification. Cette
stratégie explore les trajectoires reliant deux so-
lutions. Deux solutions sont sélectionnées dans
la population ensuite en appliquant un opérateur
d’exploration du voisinage, on trouve une succession
de solutions intermédiaires sur la trajectoire reliant
les deux solutions. La première solution est appelée
solution initiale (initiating) S1 et la seconde solution
cible (guiding) S2. Les solutions intermédiaires sont
évaluées dans l’objectif de trouver de nouvelles solu-
tions non-dominées.

Pour explorer le voisinage, nous utilisons l’opérateur
shift qui consiste à déplacer un client de sa position
sur le chromosome vers une autre position et les
clients séparant les deux positions sont déplacés pour
remplir la case vide. Cet opérateur a été choisi pour
son côté pratique. En effet, déplacer un seul client
à la fois permet d’éviter de détruire les sous-châınes
de clients construites dans les itérations précédentes.
Nous utilisons une distance relative à cet opérateur
qui a été proposée par (Basseur, Seynhaeve &
Talbi 2005) définie comme suit : dperm = N − smax,
où N est la taille du chromosome (nombre de clients)
et smax est la taille de la plus longue sous-châıne
commune aux solutions S1 et S2. Les auteurs ont
prouvé que dperm(S1, S2) est une distance dans
(Basseur et al. 2005). Il s’agit du nombre minimum
de permutations nécessaires pour lier S1 à S2.

Algorithme 5 : Calcul de la plus longue sous-châıne commune

Initialisation Pour 0 ≤ i, j ≤ N : score(i, j) = 0
Pour i = 1 à N faire
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Pour j = 1 à N faire
Si (S1(i) = S2(j)) alors

score(i, j) = score(i− 1, j − 1) + 1
chemin(i,j) = 3

Sinon si (score(i− 1, j) ≥ score(i, j− 1)) alors
score(i, j) = score(i− 1, j)
chemin(i,j) = 2

Sinon
score(i, j) = score(i, j − 1)
chemin(i,j) = 1

Fin si
Fin pour

Fin pour
dperm = score(N,N)

Calculer la plus longue sous-châıne commune (PLCC)
entre deux solutions est une application classique de
la programmation dynamique (voir (Cormen, Leiser-
son & Rivest 1990)). Nous avons implémenté un al-
gorithme dont la complexité est de l’ordre de O(N2)
pour calculer la distance entre les solutions dans
l’espace de décision. L’algorithme 5 décrit la formu-
lation récursive permettant de calculer la longueur
de la sous-châıne commune la plus longue, alors que
l’algorithme 6 permet de retrouver cette sous-châıne.

La figure 3 donne un exemple d’application des
algorithmes 5 et 6. Nous obtenons une châıne
maximale de longueur 4. La séquence (5 6 9 10)
représente la plus longue châıne commune entre les
solutions S1 et S2. 6 mouvements sont nécessaires
pour relier les deux solutions : il s’agit du nombre
de clients qui ne sont pas à la même place dans S1

et S2. A chaque étape, un client n’appartenant pas
à PLCC est déplacé de manière à le positionner
entre les deux clients les plus proches dans S2 et
appartenant à PLCC. Après dperm − 1 solutions
intermédiaires générées, nous atteignons la solution
S2. Remarquons que la châıne PLCC n’est pas
unique. Les châınes (5 7 9 10), (3 6 9 10) et (3 7 9
10) sont également des châınes maximales communes.

Algorithme 6 : Retrouver la plus longue sous-châıne commune

Tant que (i > 0 ou j > 0)
Si (chemin(i,j) = 3) alors

i = i− 1
j = j − 1
PLCC = S1(i) + PLCC

Sinon si (chemin(i,j) = 2) alors
i = i− 1

Sinon si (chemin(i,j) = 1) alors
j = j − 1

Fin si
Fin tant que

Les algorithmes 5 et 6 nous ont permis de déterminer
le nombre de solutions intermédiaires (égal au nom-
bre d’opérations - 1) et la plus longue sous-châıne
commune. La dernière étape consiste à retrouver ces
solutions intermédiaires pour pouvoir les évaluer. La
figure 4 illustre le déroulement de l’algorithme. La

Figure 3: Calcul de la distance dperm

PLCC étant (5 6 9 10), les clients 5, 6, 9 et 10 de-
meurent à leurs positions et les clients 1, 2, 3, 4, 7
et 8 doivent être déplacés. A la première étape, le
client 3 doit être positionné avant le client 5 qui ap-
partient à PLCC. Il existe une seule position possible
pour 3 : au début du chromosome. Une fois déplacé,
le client 3 devient membre de PLCC. A la deuxième
étape, le client 7 doit être placé entre les clients 6 et
9 appartenant tous les deux à PLCC. Il existe deux
positions d’insertions possibles : avant ou après le
client 1. Quand plusieurs positions sont possibles,
la position d’insertion est sélectionnée aléatoirement.
Chaque client déplacé vers la position adéquate par
rapport aux client de PLCC est ajouté à PLCC. A la
dernière étape, la totalité des clients appartiennent à
PLCC et la solution obtenue correspond à S2.

Figure 4: Exploration d’une trajectoire entre solu-
tions dans le Path Relinking

5 Résultats expérimentaux

Les algorithmes sont implémentés en C++ sur un
PC Pentium(R) Dual-Core CPU T4400 2.20 GHz
avec un système d’exploitation Windows 7 à 64 bits.
Les temps de calcul sont donnés en seconde. Dans
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cette section nous allons comparer deux versions de
l’algorithme : avec et sans path relinking. Nous allons
les appeler AGM pour : Algorithme Génétique Multi-
objectif, et AGMPR pour : Algorithme Génétique
Multi-objectif avec Path Relinking. Nous avons testé
nos deux algorithmes sur les instances de (Iori 2004)
créées pour le 2L-CVRP, que nous avons adapatée
à notre problème 2LPC-CVRP. Dans ces instances,
le nombre d’objets et leurs dimensions ont été créés
selon cinq classes. La première classe correspond à
des instances d’un problème de tournées de véhicules
classique (CVRP), conçues de manière à ce que le
chargement n’ait aucun impact sur la construction
des tournées. Dans la classe i, avec i = 1, ..., 5, le
nombre d’objets affectés à chaque client varie entre 1
et i. Les dimensions des objets sont générés selon la
loi uniforme dans des intervalles donnés (voir chapitre
IV pour plus de détails). Afin d’obtenir des instances
pour le 2LPC-CVRP, les objets de chaque client sont
affectés à l’une des cinq cathégories d’objets partielle-
ment conflictuelles. Un indice de classe est alors af-
fecté à chaque client.

Nous considérons un nombre d’individus par popula-
tion égal à 20 et un nombre maximums de générations
évaluées égal à 100. Pour chaque instance, nous en-
registrons le nombre de solutions non-dominées trou-
vées pour une population de 20 individus et les deux
solutions extrêmes. La première solution extrême est
celle qui fournit le meilleur équilibrage des charges
alors que la seconde fournit le meilleur coût de trans-
port. Afin d’évaluer la performance de l’algorithme,
nous calculons la métrique de Schott et l’hypervolume
correspondant au front des solutions non-dominées de
chaque instance. La métrique de Schott permet de
mesurer la distribution des solutions du front Pareto
et elle est obtenue avec l’expression suivante :

Ω =

√√√√ n

n− 1

n∑
i=1

(λi − λ)2 (3)

Où λi est une distance relative au point i définie par
l’equation ci-dessous et λ la valeur moyenne des λi.
f1 et f2 sont les deux objectifs considérés :

λi = minj(|f i1(−→x )−f j1 (−→x )|+ |f i2(−→x )−f j2 (−→x )|) (4)

Dans les tableaux suivants, SND désigne les Solu-
tions Non-Dominées, NSND le nombre de SND,
N le nombre de clients dans l’instance considérée,
SE1 et SE2 les solutions extrêmes 1 et 2, Schott la
mesure de performance de Schott, HV la mesure de
l’hypervolume et Tps le temps de calcul. Les objectifs
considérés sont Cout et la différence entre la tournée
la plus remplie et la moins remplie en termes de sur-
face Equilibre.

Dans les tableaux 1 et 2, nous calculons la moyenne
des résultats par groupe d’instances pour les deux

Figure 5: Fronts obtenus pour l’instance 0803

Figure 6: Variation du nombre de Solutions Non-
Dominées

versions de l’algorithme. 16 groupes d’instances ont
été utilisés avec un nombre de clients variant entre
15 et 35. Nous remarquons que le nombre de solu-
tions non-dominées varie entre 6.6 et 12.2 pour AGM
et entre 6.8 et 14.2 pour AGMPR. Dans la figure,
6, nous comparons les moyennes sur le nombre de
SND obtenues par AGM et AGMPR. Généralement,
le nombre moyen de SND trouvées par AGMPR est
supérieur à celui de AGM. En moyenne, il est de10,12
pour AGM et de 10,59 pour AGMPR, soit une aug-
mentation de 4.6%. Le nombre de SND augmente
ou reste inchangé dans la quasi totalité des instances.
Pour trois groupes d’instances uniquement, le nombre
moyen de SND de AGMPR est légèrement inférieur à
celui de AGM. Pour trois autres instances, le nombre
est identique pour les deux versions.

Quand le nombre de SND est identique dans les deux
versions, le front obtenu n’est pas forcément le même.
En effet, certaines solutions peuvent disparâıtre du
front quand une ou plusieurs solutions trouvées par
le path relinking les dominent. Dans la figure 5, la
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solution S1 a été trouvée par le path relinking et elle
est insérée entre deux solutions successives du front
de AGM mais elle ne domine aucune solution de ce
front, alors que la solution S2 en domine deux. Ces
deux solutions disparaissent du front de AGMPR.

La métrique de Schott a été calculée pour les fronts
approchées obtenus avec les algorithmes AGM et
AGMPR. La courbe obtenue dans la figure 7 indique
que les solutions du front de AGMPR sont générale-
ment mieux dispersées. Cependant, pour le groupe
d’instances 13, la métrique de Schott est beaucoup
plus élevée pour l’algorithme AGM. Ceci indique que
les nouvelles solutions trouvées par le path relink-
ing sont assez proches des solutions du front initial.
En moyenne, la valeur de la métrique de Schott est
de 104,13 pour AGM et de 99,68 seulement pour
AGMPR, ce qui indique que les solutions sur les fronts
obtenus par AGMPR sont plus proches les unes les
autres. Ceci correspond effectivement au principe
du path relinking qui consiste à trouver des solutions
non-dominées entre les solutions déjà présentes sur le
front non-dominé.

Figure 7: Variation de la métrique de Schott

La troisième mesure de performance calculée est
l’hypervolume correspondant à chaque front ap-
proché. Dans la figure 8, nous expliquons la méth-
ode de calcul employée. On considère un point de
référence Z correspondant aux pires valeurs prises
par les deux fonctions-objectifs durant le déroulement
de tout l’algorithme. Ensuite, on calcule la surface
des rectangles délimités par les verticales passant par
le point de référence et la solution i et les horizon-
tales passant par la solution i et la solution i + 1.
La somme des surfaces ainsi calculées correspond à
l’hypervolume. Dans la figure 9, nous représentons la
différence moyenne entre les hypervolumes des fronts
de AGM et AGMPR. Généralement, la différence con-
statée est positive, indiquant un hypervolume plus
important pour les fronts obtenus par AGMPR. Pour
certains groupes d’instances, la différence est néga-
tive (groupe 9) ce qui correspond à une réduction de

Tableau 1: Résultats moyens de AGM par groupe
d’instances

Inst Nb SND Schott HV Tps
1 6,6 129,69 39327,33 1,6
2 7,8 106,35 41767,23 1,6
3 11,4 99,31 45938,57 2,6
4 12 117,80 41976,74 2,4
5 9,8 69,18 60161,08 2,8
6 12,2 94,98 89901,62 3
7 10 94,98 72678,77 2,8
8 10 80,15 76806,51 3,2
9 11,2 100,80 50340,00 3,8
10 8,8 112,65 71679,22 5
11 9,4 111,49 66482,65 5,4
12 11,6 93,81 44904,37 4,8
13 10,8 172,95 203860,66 5,8
14 10,6 76,43 65730,97 7,4
15 9,8 54,13 56652,71 6,4
16 10 113,38 65649,19 6,2

la surface séparant le front obtenu par AGMPR et les
droites horizontale et verticale passant par le point
de référence. La valeur moyenne de l’hypervolume
est de 67369 pour AGM et 69331 pour AGMPR ce
qui correspond à une augmentation moyenne de 3%.

Les trois mesures de performance combinées perme-
ttent de constater l’apport positif du path relinking.
En effet, cette procédure a permis d’améliorer la qual-
ité des fronts approchés en augmentant le nombre de
solutions non-dominées, en améliorant la dispersion
des solutions sur le front et en augmentant la sur-
face couverte par le front par rapport au point de
référence.

Figure 8: Méthode de calcul de l’hypervolume
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Tableau 2: Résultats moyens de AGMPR par groupe
d’instances

Inst Nb SND Schott HV Tps
1 6,8 144,99 40173,71 1,8
2 8,2 115,66 41778,63 1,2
3 11 92,58 45925,13 2,8
4 12,4 118,36 41986,70 2,2
5 9,6 112,74 60305,38 3
6 13,4 101,78 89932,72 3
7 10,6 79,90 78091,97 2,6
8 9,8 72,20 76960,70 3,2
9 12,4 111,98 49871,71 3,6
10 9 104,44 67805,04 5
11 9,4 109,63 66474,54 4,8
12 14,2 64,39 49110,20 4,4
13 10,8 96,18 206854,06 5,2
14 11 67,68 65743,69 6,4
15 9,8 57,04 55801,59 6,2
16 11 98,89 60367,59 6,2

Figure 9: Variation de la différence entre les hyper-
volumes

6 Conclusion

Dans cet article, nous avons étudié un nouveau prob-
lème bi-objectif : le 2LPC-CVRP bi-objectif. Dans ce
problème nous considérons les deux objectifs suivants
: la minimisation du coût et l’équilibrage du charge-
ment en minimisant la différence en termes de surface
occupée entre la tournée la plus chargée et la tournée
la moins chargée.

Pour résoudre ce problème, nous proposons un algo-
rithme génétique de type NSGA-II, où des opérateurs
de tri et de diversification de la population sont util-
isés pour gérer les fronts Pareto approchés. La per-
formance de cet algorithme est améliorée en utilisant
une procédure de path relinking. Pour évaluer la qual-
ité des fronts Pareto approchés obtenus, nous avons
calculé le nombre de solutions non-dominées trouvées

pour chaque instance ainsi que la mesure de disper-
sion de Schott et l’hypervolume.

Les outils cités ci-dessus nous ont permis de mesurer
l’apport de la procédure de path relinking mais ils
ne donnent pas d’indication sur la performance de la
méthode en absence de solutions relatives à ce prob-
lème dans la littérature. Il est donc intéressant de
développer une méthode exacte afin de pouvoir cal-
culer la distance des fronts obtenus ici aux fronts de
Pareto optimaux.
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packing under distance constraint, Technical re-
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