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RESUME : Cet article porte sur l’optimisation de lignes d’assemblage robotisées équipées de robots de prise et 

dépose. De ce fait, les robots sont utilisés pour saisir les composants défilant sur le convoyeur de prise et les 

positionner dans les positions du produit final sur le convoyeur de dépose. Ainsi, le problème d’optimisation consiste à 

améliorer les performances de ces lignes et d’assurer la répartition et l’équilibrage de charges des lignes robotisées en 

respectant des contraintes technologiques. Pour répondre à un besoin industriel, on propose des méthodes 

d’optimisation couplées avec des automates programmables. Ce type de couplage nécessite un temps de réponse très 

court. De ce fait, on propose des métaheuristiques pour résoudre ce problème, comme des colonies de fourmis, un 

algorithme par essaim particulaire et un algorithme génétique. Ces algorithmes sont hybridés avec une recherche 

locale guidée. Les performances des méthodes développées ont été évaluées par comparaison avec des solutions 

optimales obtenues à l’aide du modeleur Cplex et la méthode d’énumération complète. 

 

MOTS-CLES : Equilibrage de charges, Optimisation, métaheuristiques, recherche locale guidée. 

 

1 INTRODUCTION 

Le problème étudié dans cet article apparaît à l’étape de 

la conception ou à l’étape de reconfiguration de lignes 

d’assemblage robotisées afin d’optimiser leurs perfor-

mances et de répondre aux besoins du marché qui de-

mande des lignes innovantes et à haute cadence pour 

faire face à la concurrence. En effet, les robots de prise et 

de dépose présentent un rôle important dans les lignes de 

production et en particulier dans les lignes d’assemblage. 

Cela est dû aux avantages qu’ils présentent notamment 

au niveau de la productivité. Dans ce travail, nous nous 

intéressons au problème d’équilibrage de lignes 

d’assemblage robotisées afin d’améliorer et d’optimiser 

leurs performances.  

(Rubinovitz et Bukchin, 1991) sont les premiers qui ont 

formulé le problème d’équilibrage de lignes robotisées 

(RALB) en cherchant à équilibrer les stations de la ligne, 

tout en attribuant le robot le plus efficace et disponible 

aux stations. Ils ont proposé une méthode basée sur la 

procédure de séparation et évaluation pour équilibrer la 

charge pour différents robots. (Levitin et al., 2006) ont 

proposé un algorithme génétique pour l’équilibrage de 

lignes d’assemblage robotisées de type II afin de trouver 

les meilleures combinaisons des tâches et robots  à affec-

ter pour chaque station. En général, l’objectif du pro-

blème d’équilibrage de lignes d’assemblage est 

l’affectation de tâches aux différentes stations de la ligne 

de manière à respecter les contraintes de précédence 

avec une fonction objectif à optimiser. Le terme Simple 

Assembly Line Balancing Problem (SALBP) a été intro-

duit par (Baybars, 1986). L’objectif de ce problème est 

d’équilibrer une ligne d’assemblage fabriquant un seul 

type de produit. (Boysen et al., 2008) ont présenté les 

différents types de SALBP qui peuvent être de type 1, 

type 2, type E ou de type F. SALBP de type 1 consiste à 

minimiser le nombre de stations en gardant le temps de 

cycle inversement à celui du type 2.  SALBP-F consiste 

à étudier la faisabilité de l’opération à affecter pour un 

temps de cycle donné et un nombre de stations fixe. 

Concernant le SALBP-E,qui est similaire à notre pro-

blème, (Nai-Chieh et Chao, 2011) ont développé une 

méthode qui permet de résoudre ce type de problèmes 

tout en combinant les deux types SALBP-1 et SALBP-2. 

(Dolgui et Ihnatsenka, 2009) ont traité de nouvelles clas-

ses de problèmes d’équilibrage de lignes de transfert 

(TLBP). L’objectif de ce problème est de trouver la 

meilleure répartition des tâches par bloc et station afin de 

minimiser le coût de la ligne. Une série de publications 

est consacrée à l’optimisation ce type de ligne comme 

(Guschinskaya et Dolgui, 2009) où ils ont comparé la 

performance d’une méthode exacte et d’une autre appro-

chée. 

La problématique traitée dans ce travail est issue d’un 

cas industriel. Pour la résoudre, nous proposons plu-

sieurs méthodes hybridées avec une recherche locale 

guidée qui seront couplées avec des automates pro-

grammables (PLC). Ces algorithmes permettent 

d’affecter les tâches et les composants à chaque robot 

afin de maximiser l’efficacité des lignes robotisées et de 

définir les politiques de saisie des composants. Nous 
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comparons les performances des méthodes développées 

avec les solutions exactes obtenues à l’aide du modeleur 

Cplex et la méthode d’énumération complète. 

La première méthode développée pour ce type de pro-

blèmes qui est basée sur les colonies de fourmis cette 

méthode a été proposée par (Dorigo, 1992). Cette méta-

heuristique est basée sur le comportement de fourmis 

dont le déplacement représente une solution partielle. Le 

mouvement des fourmis est basé sur deux paramètres qui 

sont le taux de phéromones et la désirabilité.  (Ze-qiang 

et al., 2007) ont amélioré pour résoudre un problème 

d’équilibrage de lignes d’assemblages robotisés de type 

I. (Chehade et al.,2009) ont utilisé les colonies de four-

mis pour les problèmes de dimensionnement des buffers. 

La deuxième méthode abordée dans cet article est 

l’algorithme génétique. Ce dernier a été défini par (Hol-

lande, 1975) et fait partie de la famille des algorithmes 

évolutionnaires inspirés par l'évolution biologique des 

espèces. (Gao et al., 2009) ont développé un algorithme 

hybridé avec une recherche locale afin d’affecter les ro-

bots aux différentes stations. Le dernier algorithme est 

basé sur l’essaim particulaire. L'algorithme d'essaim par-

ticulaire est une technique d'optimisation basée sur le 

concept d’intelligence par essaim. Initiée par (Eberhart et 

Kennedy, 1995), cette méthode est inspirée du compor-

tement des essaims d'abeilles ou des oiseaux. (Dong yun 

et al., 2010) ont développé un nouvel algorithme qui 

change dynamiquement l’inertie et le poids du PSO. 

Nous couplons alors les algorithmes développés avec 

une recherche locale guidée (GLS). (Voudouris et Tsang, 

1996) ont été les premiers à introduire cette technique 

d'optimisation générale utilisable à un grand nombre de 

problèmes d'optimisation combinatoire. La recherche 

locale guidée est utilisée pour éviter les optimums lo-

caux. Elle a été appliquée avec succès à plusieurs pro-

blèmes pratiques comme les tournées de véhicule ou le 

problème d'affectation quadratique tels que développé 

par (Mils et al., 2003). 

Nous rappelons que le problème étudié dans cet article 

consiste à affecter tous les composants dans le produit 

final par l’intermédiaire des robots de prise et dépose de 

façon à maximiser l’efficacité des lignes d’assemblage 

robotisées RALB. La majorité des travaux  de recherche 

concernant l’équilibrage de lignes d’assemblage roboti-

sées se résument sur ceux du RALB type I et RALB type 

II  où l’objectif est de minimiser le temps de cycle ou le 

nombre de station. De ce fait, notre contribution est de 

proposer une application sur un cas industriel par 

l’intermédiaire d’un couplage entre les métaheuristiques 

hybridées et des automates programmables. Ce couplage 

nécessite un temps de réponse qui est suffisamment 

court. De plus, cette méthode de recherche locale (GLS), 

à notre connaissance, n’a été jamais utilisée pour 

l’équilibrage de lignes robotisées (RALB). 

Ce papier est organisé comme suit : la deuxième partie 

présente la formulation du problème d’optimisation. Les 

méthodes de résolution sont présentées dans la troisième 

partie. Les réglages des paramètres et les tests numéri-

ques sont développés en quatrième partie afin de termi-

ner par une conclusion et des perspectives.   

2 FORMULATION DU PROBLEME 

D’OPTIMISATION 

L’objectif de notre travail est de résoudre un problème 

de configuration et de reconfiguration de lignes roboti-

sées afin d’améliorer la performance de ces lignes et 

d’équilibrer la charge des différents robots. Cette ligne 

d’assemblage robotisée, modélisée par la figure 1, est 

constituée de I robots de prise et dépose. Le rôle de ces 

robots est de saisir les J composants de produits et les 

déposer sur un deuxième convoyeur pour assembler le 

produit final constitué de K positions. Ce dernier est 

composé de n couches qui contiennent chacune Kα com-

posants ou emplacements. On note aussi kα la position du 

composant dans la couche α du produit final. Concernant 

les deux convoyeurs qui sont présentés par la figure 1, le 

premier est appelé convoyeur de prise. Sur ce convoyeur, 

destiné aux transports des composants du produit, les 

composants défilent sur plusieurs voies (bandes). Le 

deuxième convoyeur, appelée convoyeur de dépose, est 

utilisé par les robots pour déposer les composants dans 

les emplacements du produit final. On note aussi que 

dans la suite de l’article le mouvement de prise et dépose 

des produits par les robots est appelé tâche 

d’assemblage. Par ailleurs, l’assemblage du produit final 

requiert l’exécution de K tâches. L'ordre dans lequel les 

tâches doivent être exécutées est assuré par les contrain-

tes de précédence qui sont représentées par un graphe 

cyclique de précédence comme l'illustre la figure 2. Dans 

ce dernier, toutes les tâches sont présentées comme des 

nœuds. Les contraintes de précédence traduisent le fait 

qu’une position d’une couche ne peut être complétée que 

si la même position dans la couche précédente est com-

plétée. La ligne considérée dans cet article est constituée 

de I stations de travail en série, chacune équipée d'un 

robot.  

Afin de pouvoir formuler le problème d’optimisation qui 

vise à maximiser la productivité de la ligne d’assemblage 

robotisée, nous avons émis les hypothèses qui sont ba-

sées sur celles développées par (Rubinovitz et Buckchin, 

1991) :  

   

(1) La durée de la tâche est déterministe et ne peut pas 

être subdivisée 

 

(2) La durée d’une tâche dépend du robot et de 

l’emplacement affecté 

 

(3) L’affectation des tâches pour chaque robot est dé-

duite par la capacité du robot et la cadence élémentaire 

de la ligne 

 

(4) Un seul robot est affecté à chaque station 

 

(5) La ligne est équilibrée pour un seul type de produit 

 

(6) Les relations de précédences sont imposées par les 

contraintes technologiques et industrielles.  
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Figure 1 : Description de la ligne d’assemblage robotisée 

 

Le produit final assemblé : n couches de composants 

 

 
Figure 2 : Graphe de précédence entre les positions du 

produit final  

 

Comme défini dans l'introduction, plusieurs travaux ont 

été réalisés pour la problématique de l’équilibrage des 

lignes robotisées. Plusieurs modèles ont été développés 

essentiellement pour RALB-I et RALB-II. L'analyse de 

l'état de l'art a permis aussi de noter qu'il n'existe pas de 

travaux dédiés à notre problème concret qui est RALB-

E. Un modèle mathématique a été proposé dans nos tra-

vaux antérieurs (Daoud et al., 2012) et qui est basé sur la 

programmation linéaire. 

3 METHODES DE RESOLUTION 

Afin de répondre à un besoin industriel qui nécessite 

l’optimisation de la configuration des lignes 

d’assemblage robotisées de type E, on a proposé un 

couplage des méthodes d’optimisation avec des 

automates programmables (PLC). De ce fait, dans cette 

section, on présente les méthodes proposées pour 

résoudre le problème d’optimisation hybridées avec une 

recherche locale guidée à savoir : les colonies de 

fourmis, l’algorithme génétique et l’optimisation par 

essaim particulaire. Le choix de ces méthodes s’est fait 

par rapport à leur aptitude à résoudre des problèmes en 

temps court ainsi que leur capacité de résolution des 

problèmes de grandes tailles. En outre, on présente des 

méthodes exactes pour évaluer les méthodes proposées. 

Concernant le critère d’arrêt, deux types de critères 

d'arrêt existent dans la littérature : soit le nombre de 

générations est fixé ou le temps CPU, soit le processus 

de recherche s'arrête lorsque la meilleure fonction 

objectif n'est pas améliorée pour un nombre donné de 

générations. Dans cette étude, afin de donner des 

chances égales à toutes les méthodes, le critère de temps 

CPU est retenu. 

 

3.1 Méthodes approchées 

Cette section présente les méthodes approchées propo-

sées (ACO, PSO et GA) couplés avec les automates pro-

grammables (PLC) pour résoudre le problème 

d’équilibrage de lignes robotisées de type E issu d’un 

besoin industriel. Ensuite, afin d’améliorer la perfor-

mance de ces méthodes, nous les avons hybridées avec 

une recherche locale guidée afin d’éviter les minimums 

locaux.  

Cette méthode comme expliquée dans (Hani et al.,2006) 

est basée sur l’augmentation des pénalités à la fonction 

objectif modifiée. Ces pénalités permettent d’éviter les 

minimums locaux et donc augmente les chances de trou-

ver l’optimum global. A notre connaissance, cette mé-

thode de recherche locale n’a été jamais utilisée pour les 

problèmes d’équilibrage de lignes robotisées. De plus, 

les avantages qu’elle propose au niveau de la rapidité de 

son temps d’exécution et l’efficacité des solutions pro-

posées. 

3.1.1 L’algorithme de colonies de fourmis (ACO) 

 

Dans cette section, nous décrivons l’algorithme de colo-

nie de fourmis pour résoudre le problème d’équilibrage 

de lignes d’assemblage robotisées.  

 

Codage 
 
Afin d’appliquer l’algorithme de colonies de fourmis, 

nous avons adopté le codage présenté dans la figure 3 

pour les lignes d’assemblage robotisées avec KM points 

de dépose à affecter pour J composants à travers les I 

robots.  

 

Construction de la solution 

 
Des fourmis parallèles sont utilisées pour l’affectation 

des composants et des robots pour les points de dépose 

du produit final. Dans un premier temps, chaque fourmi 

est déposée aléatoirement sur un point de départ corres-

pondant aux composants et robots à attribuer au premier 

point de dépose du produit final. Ensuite, chaque fourmi 

construit son chemin en choisissant le point à visiter à 

chaque étape. Chaque étape correspond à un robot et un 

composant à affecter. Le nombre total de points pouvant 

être visités à chaque étape correspond aux différentes 

solutions de notre problème. Le choix des points à visiter 

est basé sur l’application d’une règle de transition d’état. 

 

 

Robot I 

Robot 1 



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

Numéro du composant  1 2 … J Point de dépose 1 

Numéro du robot           1 2 … I 

Numéro du composant  1 2 … J Point de dépose 2 

Numéro du robot           1 2 … I 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

. 

Numéro du composant  1 2 … J Point de dépose 

KM Numéro du robot           1 2 … I 

 

Figure 3 : Codage appliqué pour l’algorithme de colonies 

de fourmis 

 

Une fourmi f étant sur un point r choisit le prochain 

point p à visiter en se basant sur l’équation (1).      

p=     

[ ] [ ]
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             (1)

 

Dans l’équation (1), q est une valeur aléatoire générée 

entre 0-1, q0 est un paramètre (0 ≤ ρ ≤ 1) qui donne plus 

d’importance soit à l’intensification soit à la diversifica-

tion. P* est une variable aléatoire sélectionnée selon une 

probabilité donnée par l’équation (2).  τ
0

r,t  est la quantité 

initiale de phéromone entre r et p. Les paramètres α, β 

sont utilisés pour donner plus d’importance à la quantité 

de phéromone. Jk(r) est l’ensemble des points non encore 

visités par la fourmi f. 

   

P*=      
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Mise à jour locale et globale  
En construisant son chemin, une fourmi change la quan-

tité de phéromones en se basant sur l’équation (3) avec ρ 

le taux d’évaporation de phéromones 0 ≤ ρ ≤ 1  et τ0 est 

la quantité initiale de phéromone. 

τr,t= (1 – ρ) τr,t+ ρ τ0                (3) 

Une fois que les fourmis ont fini leurs tours, la quantité 

de phéromone est améliorée par l’intermédiaire de 

l’équation (4).   

τr,t= (1 – ρ) τr,t+ ρ ∆τr,t                  (4) 

Où  ∆τr,s est un facteur qui consiste à favoriser les meil-

leures solutions. Il est calculé selon l’équation (5). 

))(1(0
,,

gwU

gbL
Xtrtr −+=∆ ττ                (5) 

Où  τ
0

r,t est la valeur initiale de phéromone, X est une 

constante, Lgb est la meilleure solution globale pour une 

itération et Ugw est la mauvaise solution proposée pour 

une itération. 

3.1.2 L’algorithme d’Essaim particulaire (PSO) 

Dans cette section, nous décrivons l’algorithme d’essaim 

particulaire (PSO) pour résoudre notre problème. 

Comme nous l’avons déjà mentionné dans 

l’introduction, cet algorithme consiste à refléter le dépla-

cement et le comportement des essaims particulaires. 

L’algorithme commence par l’initialisation aléatoire des 

positions et des vitesses des particules. Ensuite, les parti-

cules évoluent vers la solution optimales à l’aide de Pbest 

et Gbest. La différence entre Pbest et Gbest est que Gbest est 

utilisé sur toutes les particules et Pbest est utilisé pour la 

particule elle-même. 

Codage 
Afin d’appliquer l’algorithme PSO, nous avons adopté le 

codage présenté dans la figure 4. Comme le montre la 

figure, la particule Pe est composée de différent point de 

dépose, composant et robot. A chaque élément de cette 

particule, on affecte un robot i tels que i=1..I et compo-

sant (j=1,…J) tout en respectant les contraintes techno-

logiques et de précédence.  

 
Point de 

dépose 

1 2 … KM 

Numéro du 

robot 

1…I 1...I … 1...I 

 

Particule 

Pe 

Numéro du 

composant 

1…J 1…J … 1…J 

 

Fitness 

Figure 4 : codage appliqué pour l’optimisation par es-

saim particulaires 

 

Construction de la solution 
Une particule dans la population représente une solution 

relative au nombre de produits saisis par les différents 

robots. Chaque particule est composée de trois indices 

qui reflètent le mouvement du robot i du composant j 

vers le point de dépose k du produit final m. De ce fait, la 

taille de la particule est la somme de tous les points de 

dépose qui est égale à KM. La solution est obtenue prin-

cipalement à l’aide de la position (xii
kk

), qui est le robot 

et composant pour chaque point de dépose. La vitesse 

maximale (DomaineLimit) est égale au nombre de robots 

I. La valeur de la vitesse représente les mouvements qui 

se produisent pour chaque particule pour changer le nu-

méro du robot et composant affecté pour les différents 

points de dépose. Cela se fait suivant l’équation (6). La 

mise à jour des positions se fait selon l'équation (7). 

)(mod)(*)(*

)(*)(**(1

itDomaineLimulo
e
d

xdGbestRndgC

e
d

xdPbestRNDpCe
d

Vwe
d

V

−

+−+=+

  (6) 

)(mod)1((1 itDomaineLimuloe
d

Ve
d

xrounde
d

x ++=+    (7) 

 

Vd
e
               la vitesse de l’individu d dans l’itération e 

Xd
e               

       la position actuelle de l’individu d dans      

                     l’ itération e 

w             l'inertie 

Cii                  les paramètres d’importances 

Rnd               nombre aléatoire 

Pbestd             la meilleure position d’une particule 

Gbestd      la meilleure position globale d’une parti-

cule 

DomaineLimit      la vitesse maximale qui est égale aux 

nombres de robots 

Sinon 

Sinon 

P* 

t 
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3.1.3 L’algorithme génétique (GA) 

Dans cette section, on décrit l’algorithme génétique pour 

résoudre le problème d’équilibrage de lignes 

d’assemblages robotisées de type E. 

Codage 
Nous avons adopté le même codage appliqué pour 

l’algorithme essaim particulaire qui présenté dans la fi-

gure 4. Chaque chromosome dans la population définit 

une solution pour le problème. Il est composé d’une ma-

trice comportant KM gènes. Chaque gènes contient trois 

entier qui représente respectivement l’indice du point de 

dépose, du robot (1,…, I) et du composant (1,..., J). Ceci 

reflète le mouvement de prise et dépose de chaque com-

posant vers les points de dépose par l’intermédiaire d’un 

robot.  

Fonction objectif 
La valeur fournie par la fonction objectif qui vise à 

maximiser le nombre de produits pris par chaque robot. 

Reproduction  
La reproduction consiste à obtenir deux enfants en 

échangeant un ou plusieurs gènes de leurs parents. Nous 

avons adopté un test sur les chromosomes afin d’assurer 

la faisabilité des solutions. En se basant sur des travaux 

antérieurs, nous adaptons pour ce problème le croise-

ment en un seul point vu qu’un point de croisement est 

généré aléatoirement sur les point de dépose présentés en 

gras. Ensuite les composants et robot sont réattribués aux 

points de dépose pour chaque produit final. Un exemple 

de croisement entre deux parents et les nouveaux chro-

mosomes (enfants) est présenté dans figure 5 et figure 6.   

Figure 5 : Exemple de parents sélectionnés 

Figure 6 : Enfants : nouveau chromosome 

Mutation 
La mutation est utilisée pour diversifier les solutions. 

Nous avons choisit deux gènes aléatoirement et on 

échange leurs affectations. Un test de vérification de 

contraintes technologique et industriel suit chaque opéra-

tion de mutation afin d’avoir des solutions cohérentes.  

3.1.4 La recherche locale guidée 

Afin d’améliorer la performance de ces algorithmes, 

nous avons hybridé ces derniers avec une recherche lo-

cale guidé qui permet d’éviter les minimums locaux. 

Nous avons opté pour cette méthode de recherche locale 

vu les avantages qu’elle propose au niveau de la rapidité 

de son temps d’exécution et l’efficacité des solutions 

proposées. La recherche locale guidée est considérée 

comme une amélioration des solutions en évitant les mi-

nimums locaux. Cette méthode s’opère en modifiant la 

fonction objectif et en intégrant des pénalités associées à 

des optimums locaux (Voudouris et Tsang, 1996). Cha-

que caractéristique de la solution ft doit avoir les compo-

sants suivants : 

� Une fonction d’indication It(l) pour préciser si la 

caractéristique est présente dans la solution actuelle 

(It(l) =1) ou pas (It(l)=0). 

� Une fonction coût ct(l) qui donne le coût d’avoir ft 

dans l qui est donc le coût de déplacer un composant 

j par le robot i vers la position k du produit final m. 

� Une pénalité pt initialisée à 0, utilisée pour pénaliser 

ft puisque ft est une caractéristique de la solution l 

tp

ltc
ltItfsutil

+
=

1

)(
)(),(               (8) 

La variation de la fonction objectif est due à la modifica-

tion de la pénalité. La recherche locale guidée vise à 

incrémenter les paramètres de pénalité pt pour les carac-

téristiques qui maximisent la fonction utilitaire définie 

dans l’équation (8). De ce fait, l’objectif est de pénaliser 

les caractéristiques ayant des coûts élevés. Par 

l’intermédiaire d’une fonction objectif augmentée, la 

recherche locale guidée permet de sortir de l’optimum 

local en rendant le coût de la solution plus cher. Cette 

fonction objectif augmentée est définie par : 

tpl
n

t
tIlglh )(

1

')()( ∑
=

+= λ               (9) 

Où g(l) représente la fonction objectif du problème et 'λ   

est un paramètre utilisé pour contrôler les contraintes par 

rapport à la solution actuelle. L’application de la recher-

che locale guidée au problème d’équilibrage des lignes 

d’assemblage robotisées se fait en considérant les analo-

gies suivantes : la caractéristique ft d’une solution s cor-

respond à l’affectation du composant j au robot i pour 

l’emplacement k du produit final m. Le coût relatif à la 

caractéristique  est la charge du robot i. Ce coût est cal-

culé dans l’équation 10 : 

xijkm

J

j

K

k

M

m
tijkmic ∑

=
∑
=

∑
=

=
1 1 1

)(           (10) 

La valeur de λ’  adaptée à notre problème est définit dans 

l’équation 11 où J est le nombre de composants et K est 

le nombre de positions dans le produit final : 

),max(2

1 1 1 1
'

KJ

I

i

J

j

K

k

M

m
xijkm∑

=
∑
=

∑
=

∑
=

=λ            (11) 

L’algorithme de recherche locale guidée est résumé dans 

l’algorithme 1. 

Algorithme 1 : Recherche locale guidée : 

Calculer λ 

Considérer la solution initiale l comme la meilleure l’ 

Lancer  la recherche locale en utilisant les fonctions 

objective modifiées 

1 2 3 4 5 

1 1 2 2 3 

 

Parent 1 

1 3 4 2 5 

1 2 3 4 5 

1 1 2 2 3 

 

Parent 2 

1 3 4 2 5 

1 2 3 4 5 

1 1 2 2 3 

 

Enfant 1 

1 3 4 2 5 

1 2 3 4 5 

1 1 2 2 3 

 

Enfant 2 

1 3 4 2 5 
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Considérer la solution l* comme étant la solution avec 

le coût modifié le moins élevé 

Si le coût (l*) < coût (l’) alors remplacer l’ par l* 

Fin si 

Trouver la caractéristique de l* ayant la fonction utili-

taire maximale et incrémenter la pénalité pt=pt+1  

Retour à l’étape de recherche locale jusqu’à la satisfac-

tion du critère d’arrêt. 

l’   est la meilleure solution du problème. 

3.1.5 L’algorithme de colonies de fourmis hybridé 

avec une recherche locale guidée (ACO-GLS) 

Dans cette section, nous présentons l’algorithme de four-

mis hybridé avec la recherche locale guidée (ACO-

GLS). L'algorithme de colonies de fourmis couplé avec 

la recherche locale guidée, est donné dans l'algorithme 2. 

Algorithme 2 : Les colonies de fourmis couplés avec 

la recherche locale guidée 

Initialisation des paramètres  

Pour les Nf fourmis faire 

Placer aléatoirement les Nf fourmis sur les points repré-

sentant les robots et composants affectés pour le premier 

point de dépose k=1, j=1 

Pour k = 2 jusqu’au le nombre de point de dépose 

Pour j= 2 jusqu’au le nombre de composants 

Choisir les prochains points à visiter (robot et compo-

sant à affecter au point de dépose) en se basant sur les 

équations (13) et (14) 

Vérifier si point de dépose[k] = Robot i alors point de 

dépose [k+1] = {Robot i || Robot i+1} 

Sinon mettre à jour la valeur de point de dépose [k+1]= 

{Robot i || Robot i+1} 

Fin pour 

Fin pour 

Appliquer les mises à jour locales des phéromones 

Appliquer la recherche locale guidée GLS 

Appliquer les mises à jour globales des phéromones en 

se basant sur la meilleure solution trouvée 

Fin pour 

Reconstruction de nouveaux tours des fourmis jusqu’à 

la satisfaction d’un critère d’arrêt (temps de CPU) 

3.1.6 Essaim particulaire hybridé avec une recherche 

locale guidée (PSO-GLS) 

Dans cette section, nous présentons l’algorithme 

d’essaim particulaire hybridé avec la recherche locale 

guidée (PSO-GLS). L'algorithme d’optimisation par es-

saim de particulaire couplé avec la recherche locale gui-

dée, est donné dans l'algorithme 3. 

Algorithme 3 : essaim de particulaire couplé avec la 

recherche locale guidée 

Générer les particuliers aléatoirement 

Générer xd
1
 : solution initiale  

Générer Vd
1
 : vitesse initiale           

Vérifier si point de dépose[k] = Robot i alors point de 

dépose [k+1] = {Robot i || Robot i+1} 

Sinon mettre à jour la valeur du point de dépose [k+1]= 

{Robot i || Robot i+1} 

Affecter à Pbest de chaque particule la solution initiale 

Trouver la meilleure solution Gbest parmi toutes les solu-

tions 

Tant que (le temps CPU <  temps nécessaire pour avoir 

la solution) 

Mettre à jour la vitesse  

Mettre à jour les nouvelles positions des particules 

Mettre à jour Pbest 

Appliquer la recherche locale guidée     
Si Gbest est amélioré alors mettre à jour Gbest 

Fin Si 

Fin tant que 

Retourner la solution de Gbest 

3.1.7 L’algorithme génétique hybridé avec une re-

cherche locale guidée (GA-GLS) 

Dans cette section, nous présentons l’algorithme généti-

que hybridé avec la recherche locale guidée (GA-GLS). 

L'algorithme génétique couplé avec la recherche locale 

guidée, est donné dans l'algorithme 4. 

Algorithme 4 : L’algorithme génétique couplé avec la 

recherche locale guidée 

Générer aléatoirement une population de Ng chromoso-

mes 

Vérifier si point de dépose[k] = Robot i alors point de 

dépose [k+1] = {Robot i || Robot i+1} 

Sinon mettre à jour la valeur du point de dépose [k+1]= 

{Robot i || Robot i+1} 

Pour chaque itération faire 

Tant que (le temps CPU < temps nécessaire pour avoir 

la solution) 

Sélectionner aléatoirement les chromosomes 

Appliquer un croisement orienté avec une probabilité Pc 

Appliquer la mutation sélectionnée avec une probabilité 

Pm 

Appliquer la recherche locale guidée 
Insérer les nouveaux enfants avec leurs parents 

Trier en décroissance les chromosomes selon leurs fit-

ness 

Fin tant que 

Afficher les meilleures solutions si le critère d’arrêt est 

d’atteint 

Fin pour.  

3.2 Méthodes exactes 

Afin d'obtenir une solution exacte à notre problème, 

nous avons utilisé le modèle developé par (Daoud et al., 

2012) qui est basé sur un modèle linéaire. Cette solution 

permet d’évaluer les solutions proposées par les métho-

des développées pour résoudre le besoin industriel. Pour 

sa résolution, nous avons utilisé le solveur Cplex. Une 

autre méthode exacte basée sur l'énumération complète 

des solutions a été implémentée (FEM). Cette méthode 

parcourt tout l'espace de recherche et teste la qualité de 

toutes les solutions possibles puis choisit la meilleure 

solution. La FEM permet de confirmer les solutions pro-

posées par Cplex.  
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4 REGLAGES DES PARAMETRES  

Le réglage des paramètres a été déduit en effectuant  

plusieurs tests afin de dégager les meilleures valeurs des 

paramètres pour chaque algorithme appliqué.   

4.1  Paramètres de l’ACO 

Vu la performance de ses résultats obtenus par (Chehade 

et al., 2008), nous adoptons ici les paramètres qu’ils ont 

utilisés. Ces paramètres sont : le nombre de fourmis 

Nf=20, le taux d’évaporation ρ= 0.6,  q0=0.75, α = 0.7, β 

= 0.3 et enfin la constante X = 7.  

4.2 Paramètres du PSO 

En se basant sur des récents travaux dans le domaine 

d'optimisation par essaim particulaire, nous adoptons les 

paramètres du PSO développé par (Daoud et al., 2010). 

Ces paramètres sont : le nombre de particules Pe = 20, 

l’inertie w = 0.8, Cpbest = 0.75 et Cgbest = 0.6.  

4.3 Paramètres de GA 

Les valeurs des paramètres de l’algorithme génétique 

sont fixées en réalisant plusieurs tests. 

• la probabilité de croisement Pc =90%.  

• probabilité de mutation Pm = 10% et Ng=100.  

4.4 Paramètres de GLS 

Le critère d’arrêt pour la recherche locale guidée adaptée 

à notre problème est le temps de CPU égale à 0.5 (s). 

5 TESTS NUMERIQUES 

Dans cette section, nous présentons les tests numériques 

des algorithmes développés à savoir ACO-GLS, PSO-

GLS et GA-GLS pour résoudre le problème 

d’équilibrage des lignes d’assemblage robotisées. Afin 

d’évaluer l’efficacité des algorithmes, nous comparons 

nos résultats avec ceux obtenus en appliquant deux mé-

thodes exactes. La première est l’énumération complète 

FEM et l’autre déduite par le solveur Cplex. Cette com-

paraison concerne la qualité des solutions obtenues et les 

temps d’exécution des algorithmes. Tous les algorithmes 

sont testés sur des lignes d’assemblages robotisées qui 

diffèrent par le nombre de robots I, la position dans le 

produit final K et le nombre de couches dans le produit 

final n. La première structure (S1) représente un système 

avec 2 robots et un produit final composé de 4 ou 8 posi-

tions et 2 ou 4 couches de composants. En outre, (S2), 

(S3) et (S4) présentent respectivement des systèmes avec 

4, 6 et 8 robots et les mêmes configurations pour le pro-

duit final. Quatre configurations différentes de lignes 

d’assemblages robotisées sont utilisées pour nos applica-

tions numériques. La structure de ces configurations dif-

fère du nombre de positions dans le produit final K et par 

le nombre de couches de composants n. Les relations de 

précédence sont présentées dans la figure 2. Les durées 

opératoires des tâches d’assemblage sont générées par 

une loi uniforme. Cette génération de données dépend de 

la couche du produit final. Dans cet article, la première 

couche suit la loi uniforme de [1, 1.2] et pour le reste suit 

aussi la loi uniforme [0.8, 1]. Afin de répondre à un be-

soin industriel pour optimiser la configuration d’une 

ligne d’assemblage robotisée, on a adopté les paramètres 

suivants : 

• La proportion de la charge moyenne des différents 

robots δ= 20% 

• Le temps nécessaire pour assembler 104 produits : 

Cmax = 43.2 (s) pour les configurations de 2 et 4 

robots et Cmax = 20 (s) pour les configurations 6 et 

8 robots.   

Ces paramètres correspond à une phase de démarrage 

d’une ligne d’assemblage robotisée dont nous sommes 

censé de définir en temps réel les stratégies de prise et 

dépose des robots. Le tableau 1 présente la comparaison 

des résultats trouvés par les méthodes exactes et les mé-

thodes approchées hybridées alors que le tableau 2 pré-

sente une comparaison entre les temps d’exécutions. 

Tous les méthodes développées pour le problème 

d’équilibrage de lignes d’assemblage robotisées sont 

testés pour quatre structures qui différent par le nombre 

de robots ainsi le nombre de positions et couches pour le 

produit final. Le critère d’arrêt pour la recherche guidée 

adopté à notre problème pour les méthodes développées 

est le temps CPU égale à 0.5(s). Le critère d’arrêt pour 

les algorithmes est le temps CPU déduit par le besoin 

industriel. Ce temps reflète le temps nécessaire pour 

avoir la solution pour les automates programmable afin 

de mieux gérer un fonctionnement réel des lignes 

d’assemblage robotisées. Prenons l’exemple de la struc-

ture du (S1) du tableau 1. Cette structure correspond à 

une configuration avec 2 robots et un produit final com-

posé de 4 ou 8 positions et 2 ou 4 couches. Pour un 

exemple de 2 robots, un produit de 4 positions et 2 cou-

ches et un temps nécessaire pour assembler 104 produits, 

le nombre de produits saisis par les robots avec les mé-

thodes exactes et hybridées égales à 72. Le temps 

d’exécution pour trouver cette solution optimale trouvé 

par Cplex égale à 1.63 (s), par FEM égale à 0.103(s) et 

par les méthodes approchées hybridées égale au temps 

fixé par l’industriel 1 seconde.  

Pour les 4 structures testées et pour toutes les instances, 

les résultats montrent que ACO-GLS, PSO-GLS et GA-

GLS convergent respectivement pour 13, 11 et 11 ins-

tances testées sur 16 vers la solution optimale trouvée 

par Cplex et FEM.  A noter qu’en prenant en considéra-

tion les temps d’exécution, les méthodes approchées 

hybridées présentent un avantage intéressant par rapport 

aux méthodes exactes avec une réduction moyenne du 

temps de 90 %. Ceci l’avantage de l’ACO-GLS, PSO-

GLS et GA-GLS pour répondre à un besoin industriel 

qui demande un temps de réponse rapide puisque la solu-

tion est installée sur des automates programmables 

(PLC). D’où l’avantage de nos méthodes approchées 

pour manager le fonctionnement réel d’une ligne 

d’assemblage robotisée. On remarque pour cette étude 

que le ACO-GLS est le meilleur en tenant compte des 

critères de temps d’exécution et la convergence vers la 

solution optimale. 
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6 CONCLUSION 

Le problème d’équilibrage de lignes d’assemblage robo-

tisées de type E a été étudié dans cet article. Pour répon-

dre à un problème industriel, un couplage avec des au-

tomates programmables (PLC) est considéré pour gérer 

en temps réel le fonctionnement d’une ligne 

d’assemblage. De ce fait, nous avons développé des mé-

thodes approchées améliorées avec une recherche locale 

guidée. Deux méthodes exactes ont été developé afin 

d’évaluer la performances des solutions déduit par les 

méthodes developées. Les résultats prouvent l’efficacité 

des méthodes développées en terme de temps 

d’exécution et de solutions trouvées. Plusieurs pistes 

peuvent être considérées dans nos futurs travaux, un 

contrôleur de logique flou peut être intéressant pour 

mieux régler les paramètres des algorithmes développés. 

D’autres travaux peuvent être menés en développant 

d’autres méthodes de recherche locale adaptées à notre 

problème.     
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Tableau 1 : Résultats numériques pour le nombre de produits saisis avec les différentes instances testées. 

Structures 

 

Robots 
Position dans 

produit final 

Nombre de 

couches 

Temps 

d’exécution 

(Cplex) 

Temps 

d’exécution 

 (FEM) 

2 1.63 0.103 
4 

4 0.92 0.112 

2 1.53 0 .124 
(S1) 

2 

8 
4 3.88 0.138 

2 5.63 2.56 
4 

4 5.88 2.67 

2 2.94 2.78 
(S2) 

4 

8 
4 3.78 2.89 

2 12.45 50.90 
4 

4 5.86 52.3 

2 5.58 52.68 
(S3) 

6 

8 
4 13.7 53.12 

2 22.9 1053.57 
4 

4 19.28 1054.6 

2 22.9 1055.78 
(S4) 

8 

8 
4 23.8 1056.8 

moyenne  9,54 296,07 

Tableau 2 : Temps d’exécution du Cplex et FEM  

Structures 

 

 

Robots 

Nombre de 

Positions 

dans le 

produit final 

Nombre de 

couches 

Nombre de 

produits 

saisis 

(Cplex) 

Nombre de 

produits 

saisis 

(FEM) 

Nombre de 

produits 

saisis 

(ACO-

GLS) 

Nombre de 

produits 

saisis (PSO-

GLS) 

Nombre de 

produits 

saisis (GA-

GLS) 

2 72 72 72 72 72 
4 

4 72 72 72 72 72 

2 72 72 72 72 72 
(S1) 

2 

8 
4 72 72 72 72 72 

2 104 104 104 104 104 
4 

4 104 104 104 104 104 

2 104 104 103 104 100 
(S2) 

4 

8 
4 104 104 104 103 104 

2 102 102 102 102 102 
4 

4 102 102 102 102 102 

2 104 104 104 103 102 
(S3) 

6 

8 
4 102 102 102 100 101 

2 104 104 104 104 104 
4 

4 104 104 104 104 104 

2 104 104 102 100 101 
(S4) 

8 

8 
4 104 104 102 102 102 
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