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Avant-propos

«Le plus court chemin d’une personne à une autre. . . c’est un
brin de gentillesse»

Anonyme

Bien qu’une habilitation à diriger des recherches soit la présentation d’une démarche de
recherche personnelle, elle résulte d’un travail réalisé en collaboration avec de très nombreuses
personnes 1. Je profite donc de cette occasion pour les remercier.

Je tiens tout d’abord à témoigner toute ma reconnaissance à Alexandre Dolgui, professeur
à l’École des mines de Saint-Étienne, pour ses nombreux conseils et les longues discussions
que nous avons eues. En dépit de toutes ces années à le cotoyer et à travailler avec lui, sa
réactivité, et sa capacité à vous solliciter, de jour comme de nuit continue de m’impressionner.

J’exprime également ma profonde gratitude à Messieurs Albert Corominas, professeur à
l’Universitat Politècnica de Catalunya, Van Dat Cung, professeur à l’Institut polytechnique
de Grenoble, Michel Minoux, professeur à l’Université Pierre et Marie Curie, et Patrick
Siarry, professeur à l’Université Paris-Est Créteil Val de Marne, qui m’ont fait l’honneur
d’être rapporteurs de ce mémoire.

Je remercie aussi Messieurs Xavier Gandibleux, professeur à l’Université de Nantes, qui
m’a fait découvrir la Recherche opérationnelle et m’a transmis sa passion, ainsi que Bernard
Grabot, professeur à l’École nationale d’ingénieurs de Tarbes, et Mikhail Kovalyov, professeur
à la National Academy of Sciences of Belarus, qui ont accepté de participer au jury.

Même s’il n’est pas possible de tous les citer, j’adresse mes remerciements les plus sincères
à tous les collègues de l’École des mines (à Saint-Étienne et à Gardanne), du LIMOS et
d’ailleurs avec qui j’ai travaillé ces dernières années et qui ont nourri, de manière directe
ou indirecte, ce mémoire. En particulier, un grand merci à Frédéric Grimaud qui s’est laissé

1. Non, Frédéric, un groupe d’enseignants-chercheurs n’est pas qu’un troupeau de chats !
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entrainer avec enthousiasme dans la plupart des projets (parfois un peu fous) de recherche,
de création de cours ou d’organisation de conférence que j’ai initiés durant ces dix dernières
années.

Surtout, ce travail n’aurait pas pu aboutir sans les doctorants, anciens ou actuels, qui
ont bien voulu me suivre dans des directions de recherche parfois hazardeuses et souvent
exigeantes. Merci donc à Sana, Mohamed, Faicel, Kseniya, Sergey, Akram, Afafe, Christian
et Sergey.

Au delà des échanges scientifiques, toutes ces journées auraient été bien longues sans
la bonne ambiance (oserais-je dire haute en couleur) qu’Hélène et Frédéric ont apportée
dans le bureau que nous avons partagé pendant toutes ces années. Merci aussi à Christine,
Gabrielle, Liliane, Marie-Line, Mireille, Nilou, Alain, Antoine et Jean-François pour leur aide
(précieuse), leur disponibilité (quotidienne) et leur bonne humeur (communicative).

Enfin, je remercie ma femme, mes enfants, ma famille et mes amis pour la patience qu’ils
ont eu à mon égard et les moments de joie et de détente qu’ils ont su m’apporter. Ce mémoire
ne répondra sans doute pas à la question fondamentale qu’ils se posent sur le contenu exact
de mon travail mais je suis sûr qu’ils ne m’en tiendront pas rigueur.
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Introduction générale

«Ne vous inquiétez pas pour vos difficultés en mathématiques,
les miennes sont encore plus grandes.»

Albert Einstein

Ce mémoire présente une synthèse des activités de recherche que j’ai développées depuis
que j’ai rejoint l’École des mines de Saint-Étienne, peu après avoir terminé ma thèse de
doctorat au sein de l’institut national de recherche sur les transports et leur sécurité (IN-
RETS 2) et du laboratoire d’automatique, de mécanique et d’informatique industrielles et
humaines (LAMIH) de l’Université de Valenciennes et du Hainaut-Cambrésis. Résumer près
de dix années de travail en quelques pages n’est pas une chose aisée, et j’ai nécessairement été
obligé de laisser de côté certains travaux plus périphériques (mais néanmoins passionnants)
pour me focaliser sur ce qui a été au cœur de mon activité de recherche 3 : l’évaluation et
l’optimisation des systèmes de production et de transport à un niveau stratégique ou tactique.

D’un point de vue thématique, l’ensemble de mes activités de recherche s’inscrivent dans
la recherche de modèles mathématiques et d’outils informatiques d’aide à la décision, en s’ap-
puyant notamment sur l’utilisation et le développement de méthodes relevant de la Recherche
opérationnelle. En ce sens ils sont donc à l’intersection de plusieurs domaines scientifiques
comme la Gestion industrielle, les Mathématiques ou l’Informatique (voir figure 1).

À la différence des problèmes régis par les lois de la Physique, les problèmes rencontrés
en Gestion industrielle relèvent la plupart du temps du domaine de la combinatoire et donc
des Mathématiques discrètes : il s’agit d’étudier le comportement de systèmes définis par
un ensemble de variables liées entre-elles et appartenant à des ensembles finis de valeurs
possibles. Leur difficulté réside souvent dans le très grand nombre de combinaisons possibles
rendant toute énumération explicite impossible en un temps raisonnable. Pour autant, l’essor
important qu’a connu la Recherche opérationnelle dans la deuxième moitié du XXe siècle a
permis le développement de très nombreuses méthodes d’optimisation. Ces méthodes ont
ainsi permis d’obtenir des progrès considérables et de considérer une gamme d’applications
industrielles de plus en plus large. Cependant, si les progrès informatiques et surtout théo-
riques et algorithmiques ont rendu possible la résolution de problèmes considérés jusqu’alors
comme trop complexes, de nombreuses barrières existent encore et notamment :

– la théorie de la complexité a permis de montrer que de nombreux problèmes com-
binatoires sont NP-difficiles (voir Garey et Johnson, 1979) et une conjecture célèbre
(P 6= NP ) indique qu’il y a donc peu de chances qu’il soit possible de trouver une
méthode de résolution exacte dont le temps de calcul n’augmente pas, au moins dans

2. Rebaptisé depuis institut français des sciences et technologies des transports, de l’aménagement et des
réseaux (IFSTTAR)

3. Le lecteur intéressé (et disposant d’un peu de temps devant lui) pourra néanmoins trouver à la fin ce
mémoire une liste plus complète de mes travaux ainsi qu’une sélection de publications.
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Objectifs Modélisation
Aide
à la

décision

Analyse
des

résultats

Optimisation

Mise en œuvre

Décision

Mathématiques Informatique

Gestion industrielle

Figure 1 – Processus d’aide à la décision et d’optimisation

le pire des cas, de manière exponentielle avec la taille du problème ;
– les applications industrielles nécessitent souvent de considérer des contraintes com-

plexes (économiques, environnementales, humaines, réglementaires, techniques, . . . )
spécifiques et hétérogènes, voire de traiter simultanement plusieurs problèmes combi-
nés, ce qui vient alors casser la structure de ces problèmes et rendre ainsi inefficaces
les méthodes développées pour des problèmes académiques ;

– les données associées à ces systèmes peuvent être partiellement incertaines, soit parce
qu’elles sont sujettes à des variations (domaine de l’optimisation stochastique), soit
parce que leur valeur n’est pas encore connue (domaine de l’optimisation robuste) ;

– enfin, si l’optimisation d’un critère de performance pour un problème combinatoire est
la plupart du temps un problème difficile en soi, il est parfois nécessaire de considérer
plusieurs critères contradictoires ce qui transforme la recherche d’une seule solution
optimale en une recherche d’un ensemble de solutions dites de compromis (notion de
front Pareto) et requiert donc des méthodes adaptées (domaine de l’optimisation multi-
objectif).

Face à ces barrières, il est parfois nécessaire de revoir ses ambitions à la baisse pour
aborder des problèmes industriels complexes. Ainsi, on ne compte plus les articles scienti-
fiques abordant un problème d’optimisation qui commencent par montrer que le problème
considéré est NP-difficile et concluent directement que le seul moyen de traiter des instances

4/ 91 Xavier Delorme



Introduction générale

de taille réelle de ce problème est d’utiliser des méthodes d’optimisation approchée (heuris-
tiques ou métaheuristiques). De même, nombre de problèmes dont les données sont fortement
sujettes à des incertitudes se retrouvent traités à l’aide d’un modèle déterministe, et des pro-
blèmes impliquant des critères multiples et contradictoires sont parfois seulement étudiés
sous l’angle de l’optimisation d’une fonction objectif aggrégeant ces critères en un coût sans
réalité industrielle.

À mon sens, et c’est ce que je vais tenter d’illustrer dans ce mémoire, le caractère parfois
automatique de ces simplifications n’est pas toujours une nécessité. Pour autant, l’objectif
n’est absolument pas de critiquer ces différentes approches. Par définition, une modélisation
est une simplification et ces approches peuvent être utiles et adaptées dans de nombreux cas.
L’utilisation des heuristiques a par exemple permis d’apporter des solutions à des problèmes
qui ne pouvaient pas être résolus de manière optimale et, à ce titre, elles ont grandement
participé au développement de l’utilisation de la Recherche opérationnelle. En fait, il s’agit
plutôt de montrer que ces approches sont bien des choix de modélisation et non une consé-
quence inéluctable de la complexité du problème. Et en tant que choix, il est important de
les énoncer clairement et non de manière implicite. À défaut, cela peut limiter inutilement
le champ de recherche, et donc la performance des méthodes proposées, voire même devenir
une source d’erreur. Ainsi par exemple une hypothèse courante, et souvent parfaitement jus-
tifiable, consiste à considérer qu’un ensemble de valeurs suivent une distribution gaussienne.
Cependant, cette hypothèse implicite appliquée à l’évaluation des performances de méthodes
d’optimisation non déterministes (comme les métaheuristiques) sans aucune validation, et
alors même que plusieurs éléments vont à son encontre (notamment le fait que les valeurs
obtenues sont bornées par l’optimum), a pu conduire à des conclusions erronnées (Taillard,
2005).

Surtout, la frontière entre ces différents domaines, et les méthodes qui y sont associées,
n’est pas si nette. Notamment, des méthodes exactes peuvent parfois contribuer à la résolu-
tion de problèmes NP-difficiles de grande taille, y compris lorsque ces problèmes impliquent
des contraintes complexes, des données incertaines ou des critères contradictoires. Ce mé-
moire ne prétend pas non plus faire une présentation exhaustive, ou même représentative, des
différents moyens d’utiliser des méthodes d’optimisation exacte pour traiter des problèmes
difficiles. Le prisme choisi pour ce mémoire 4 consiste à se focaliser sur les méthodes que j’ai
eu l’occasion d’utiliser pour illustrer différentes possibilités d’employer des modèles mathé-
matiques pour aborder des problématiques industrielles complexes.

Ce mémoire est aussi une occasion de défendre une vision de la Recherche opérationnelle
orientée par les problèmes (vision inspirée par une présentation de Ken Bowen à laquelle

4. En termes mathématiques il conviendrait sans doute de parler de biais dont souffre l’échantillon consi-
déré.
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Introduction générale

j’avais assisté lors du premier congrès «ORP3» au début de ma thèse, et confirmée ensuite
par près de dix ans de pratique et d’échanges au sein d’une école d’ingénieur). Par conséquent,
même si les travaux présentés s’appuient sur des méthodes relevant de différents domaines
(voir tableau 1) et de problèmes classiques de la Recherche opérationnelle, ce mémoire n’est
ni l’état de l’art d’un domaine méthodologique (ce travail a d’ailleurs déjà été fait avec
beaucoup de succès pour la plupart des domaines qui seront abordés dans ce mémoire, voir
notamment Berge, 1970; Gondran et Minoux, 2009, pour les graphes, Nemhauser et Wolsey,
1999; Schrijver, 2003; Billionnet, 2007, pour l’optimisation discrète/combinatoire, Shapiro
et al., 2009, pour l’optimisation stochastique, Kouvelis et Yu, 1997; Roy et al., 2007; Ben-
Tal et al., 2009, pour l’optimisation robuste, Ehrgott et Gandibleux, 2002; Ehrgott, 2005,
pour l’optimisation multi-objectif, Osman et Laporte, 1996; Siarry, 2014, pour l’optimisation
approchée et les métaheuristiques) ni celui d’un problème théorique difficile (voir Scholl et
Becker, 2006, pour le problème d’équilibrage de ligne, Laporte, 1992; Applegate et al., 2006,
pour le problème de voyageur de commerce, Borndörfer, 1998; Cornuéjols, 2001, pour le
problème de set packing 5). Au contraire, j’ai choisi de structurer ce mémoire autour des
principaux problèmes que j’ai eu l’occasion d’aborder.

Optimisation
discrète /

combinatoire

Optimisation
stochastique

Optimisation
robuste

Optimisation
multi-objectif

Méta-
heuristiques

Chapitre 1 X X X
Chapitre 2 X
Chapitre 3 X X X
Chapitre 4 X X X X

Tableau 1 – Processus d’aide à la décision et d’optimisation

Ce mémoire se divise donc en deux parties. La première s’intéresse principalement à la
prise en compte de contraintes complexes dans des problèmes d’optimisation combinatoire.
Les problèmes abordés sont liés à la conception et l’équilibrage de ligne et se situent donc à
un niveau de décision stratégique. Cette partie contient deux chapitres :

– Le chapitre 1 résume mes travaux sur l’optimisation des lignes de transfert reconfigu-
rables. Il illustre notamment le couplage entre des méthodes d’optimisation exactes et
approchées pour un problème ayant des contraintes complexes.

– Le chapitre 2 présente une approche originale de résolution exacte de problèmes d’équi-
librage de ligne basée sur les graphes.

La deuxième partie s’intéresse à des problèmes de planification sous incertitudes et se situe
à un niveau de décision tactique. Elle se divise aussi en deux chapitres :

5. À ma connaissance, le nom français de ce problème est couplage d’hypergraphe mais celui-ci n’est
absolument pas utilisé dans la littérature. Dans la suite je conserverai donc le nom anglais.
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Introduction générale

– Le chapitre 3 aborde un problème de planification et de séquencement de production
soumis à des incertitudes. Deux variantes de ce problème sont étudiées, la première
étant basée sur un modèle déterministe et la seconde s’appuyant sur un modèle sto-
chastique.

– Le chapitre 4 s’intéresse à un modèle de propagation des incertitudes pour un problème
de planification robuste de grilles horaires ferroviaires. Ce modèle s’intègre dans un
outil d’aide à la décision s’appuyant sur l’utilisation séquentielle de plusieurs modèles
d’optimisation et de simulation.

Chaque chapitre se termine en évoquant les perspectives spécifiques aux problèmes et ap-
proches qui y sont développés, une discussion plus générale terminant chaque partie avec les
pistes de recherche qu’elle soulève. Une conclusion générale clôt ensuite le mémoire en met-
tant en perspective les travaux présentés. Enfin, un curiculum vitae détaillé de mes activités
de recherche et d’enseignement ainsi qu’une sélection de publications sont proposés à la fin
de ce mémoire.

Xavier Delorme 7/ 91
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Première partie - Problèmes de conception et d’équilibrage de lignes en présence de
contraintes complexes

«Si les gens ne croient pas que les mathématiques sont simples,
c’est uniquement parce qu’ils ne réalisent pas à quel point la vie

est compliquée.»
John von Neumann

Les lignes de production sont des systèmes composés de plusieurs stations (ou postes de
travail) positionnées en séquence. Chaque pièce visite chaque station en se déplaçant d’une
station à la suivante grâce à un système de convoyage. Ces systèmes ont été initialement
conçus pour la production en grande série de produits standardisés (production de masse)
mais sont maintenant aussi utilisés pour la production de familles de produits avec des
volumes plus réduits. Leur conception s’intègre donc dans un processus plus général allant
du besoin de produire un nouveau type de pièce à leur production effective (voir figure 2).

A0 - Produire en série de nouveaux types de pièces (niveau stratégique)

Prévoir la
demande

A1

Concevoir
la (ou les)
pièce(s)

A2

Concevoir
la ligne

A3

Négocier
avec le client
A4

Implanter
la ligne

A5

Produire
des pièces

A6

Besoin
Client

Caractéristiques
de la (ou des)
pièce(s)

Outils de CAO

Incertitudes sur
l’évolution de la demande

Productivité
souhaitée

Outils de GPAO

Plan détaillé
de la ligne (orga-
nisation et coût)

Outils,
Machines,
Transitique

Conception
préliminaire
de la ligne

Ligne de
production

Opérateurs

Objectifs de
production

Matières
premières

Pièces

Figure 2 – Représentation SADT (en anglais Structured Analysis and Design Technique)
du processus de conception et mise en production d’un (ou plusieurs) nouveau(x) type(s) de
pièces

Parmi ces lignes, les lignes d’assemblage sont largement utilisées dans plusieurs industries
(par exemple la construction automobile ou l’électronique) et leurs propriétés ont été étudiées
dans la littérature (Nof et al., 1997; Dolgui et Proth, 2006). La conception d’une telle ligne
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Première partie - Problèmes de conception et d’équilibrage de lignes en présence de
contraintes complexes

requiert habituellement plusieurs étapes importantes (voir figure 3) :

1. Analyse du produit (actigramme A31) : l’objectif de cette étape est d’obtenir une
décomposition complète en opérations élémentaires du travail à réaliser pour produire
une pièce.

2. Détermination des gammes opératoires (A32) : cela correspond au choix des processus
technologiques à utiliser et à la définition des contraintes techniques restreignant la
réalisation des opérations. Cette étape requiert une bonne compréhension des spécifi-
cations fonctionnelles du produit ainsi que de leurs conditions de réalisation.

3. Choix de l’architecture de ligne (A33) : cette étape sert à définir le type de ligne de
production à utiliser (par exemple, ligne dédiée, ligne flexible, ligne reconfigurable,
lignes parallèles, ligne en U). Ce choix dépend bien sûr des besoins spécifiques liés à la
pièce à produire mais aussi des compétences et de la stratégie de l’entreprise concevant
la ligne.

4. Organisation de la ligne (A34) : cette étape inclut la sélection des équipements requis
pour réaliser les opérations et la résolution d’un problème d’équilibrage de ligne (en
anglais line balancing problem) c’est-à-dire l’affectation des opérations à des postes
de travail (ou stations). Il est bien sûr nécessaire de tenir compte de la productivité
souhaitée et de l’ensemble des contraintes techniques. Une marge de sécurité doit aussi
souvent être considérée pour tenir compte des pannes éventuelles et des problèmes de
qualité.

5. Étude du comportement dynamique (A35) : la position exacte des stations, le système
de convoyage et le niveau des stocks sont choisis. Le flux des pièces est analysé, habi-
tuellement à l’aide d’un modèle de simulation, afin de prendre en compte le caractère
aléatoire de certains événements (pannes, . . . ) et la variabilité de la production.

En outre, deux autres étapes (non représentées sur la figure) sont parfois nécessaires après
l’implantation de la ligne :

– Lorsque la ligne est conçue pour la production de plusieurs produits (par exemple une
ligne flexible), l’ordre de passage des différentes pièces composant le mix produit doit
être déterminé.

– Quand la demande est sujette à des évolutions importantes, en termes de volume ou de
caractéristiques du (des) produit(s), la ligne doit être reconfigurée. Une reconfiguration
a de nombreux points communs avec la conception initiale mais doit en plus tenir
compte de limitations et d’objectifs spécifiques liés à la configuration existante.

Étant donné la complexité de ce processus, ces différentes étapes sont la plupart du temps
considérées en séquence, et notamment les marges de sécurité sont souvent choisies a priori
par un expert, l’organisation retenue étant ensuite validée par simulation.

Ce processus implique donc la résolution de deux principaux problèmes d’optimisation :
un problème d’équilibrage et éventuellement un problème d’ordonnancement. Dans cette
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Première partie - Problèmes de conception et d’équilibrage de lignes en présence de
contraintes complexes

A3 - Concevoir la ligne

Déterminer
les opérations
élémentaires
à réaliser

A31

Définir les
gammes

opératoires
et autres
contraintes
techniques

A32

Choisir
l’architecture
A33

Choisir
l’organisation

détaillée
A34

Évaluer le
comportement
dynamique

A35

Caracté-
ristiques
de la pièce

Opérations
à réaliser

Contraintes
techniques

Retour de
la négociation

Stratégie
Incertitudes sur l’évolu-
tion de la demande

Type
de ligne

Productivité
souhaitée

Plan détaillé de la ligne
(organisation et coût)

Conception préliminaire
de la ligne

Modèle de
simulation

Marges

Variabilité process

Figure 3 – Représentation SADT du processus de conception d’une ligne de production

partie nous nous focaliserons sur le premier problème mais nous verrons que sa résolution
est souvent rendue plus difficile par l’impossibilité de dissocier les décisions associées à ce
problème des décisions de plusieurs autres étapes.

Salveson (1955) fut l’un des premiers à considérer le problème d’équilibrage associé à
la conception d’une ligne d’assemblage. La plupart des travaux se sont ensuite focalisés
sur ce problème en négligeant souvent la sélection des équipements. Dans de nombreux
cas en effet, il est tout à fait possible de considérer ces deux problèmes indépendamment,
notamment lorsque le problème de sélection d’équipement est trivial, soit parce que les
ressources sont interchangeables (par exemple dans le cas d’opérateurs sans compétence
spécifique), soit à l’inverse parce que des ressources spécifiques doivent être utilisées pour
chaque opération (par exemple dans le cas des outils utilisés sur les lignes d’usinage). Ces
travaux ont notamment donné lieu au développement de différentes méthodes exactes, et
plusieurs modèles linéaires ont été proposés (celui de Bowman, 1960, fut l’un des premiers).
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Première partie - Problèmes de conception et d’équilibrage de lignes en présence de
contraintes complexes

Le modèle proposé par Patterson et Albracht (1975) (voir figure 4) a ainsi inspiré (notamment
pour la formulation des contraintes) de nombreux modèles proposés par la suite. Un état
de l’art de ces premières méthodes a été fait par Baybars (1986) dans lequel il a défini le
problème de base de l’équilibrage de ligne (en anglais simple assembly line balancing problem,
SALBP) à l’aide de neuf hypothèses :

1. tous les paramètres sont déterministes,

2. une opération ne peut pas être partagée entre plusieurs stations,

3. la séquence d’exécution des opérations est contrainte par des relations de précédence,

4. toutes les opérations doivent être réalisées,

5. toutes les stations sont équipées de manière à pouvoir exécuter toutes les tâches,

6. les temps opératoires des opérations ne dépendent ni de la station où elles sont affectées,
ni de leur séquence d’exécution,

7. chaque opération peut être réalisée sur n’importe quelle station,

8. la ligne est organisée comme une séquence stricte de stations et les opérations affectées
à une station sont réalisées en séquence,

9. la ligne est conçue pour la production d’un seul type de pièce.

Bhattacharjee et Sahu (1990) ont ensuite montré que ce problème de base est NP-difficile.
En pratique cependant, ces hypothèses sont rarement toutes respectées et il est nécessaire
d’en relacher certaines. De nombreuses extensions ont ainsi été étudiées comme, par exemple,
les cas où le choix des équipements ne peut pas être dissocié (en anglais assembly line
design problem), les temps opératoires dépendent de la séquence d’exécution des opérations
(sequence-dependent ALBP) ou lorsque plusieurs types de pièces sont produits (mixed-model
ALBP ou multi-model ALBP), mais ces extensions sont souvent considérées de manière
indépendante.

Dans cette partie, nous considérerons deux problèmes de conception de ligne impliquant
plusieurs contraintes complexes et donc la relaxation de plusieurs de ces hypothèses simulta-
nément. Le chapitre 1 s’intéressera au développement de méthodes d’optimisation approchée
pour l’un de ces problèmes en s’appuyant sur plusieurs formulations mathématiques. Le
chapitre 2 se focalisera lui sur la résolution exacte de ces deux problèmes en utilisant des
modélisations basées sur les graphes.
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Première partie - Problèmes de conception et d’équilibrage de lignes en présence de
contraintes complexes

Notations utilisées :
– N = {1, . . . , n}, ensemble des opérations à affecter ;
– w0 ∈ IN∗, nombre maximum de stations dans une ligne ;
– ti ∈ IR∗+, temps opératoire nécessaire à la réalisation de l’opération i ;
– T ∈ IR∗+, temps de cycle souhaité pour la ligne ;
– Pi ⊆ N , ensemble des prédecesseurs (directs ou indirects) de l’opération i (relation de

pré-ordre partiel) ;

min
n∑
i=1

w0∑
k=1

(1 +
n∑
j=1

tj)
k−1.ti.xik, (1)

s.c.
w0∑
k=1

xik = 1 , i = 1, . . . , n (2)

n∑
i=1

ti.xik ≤ T , k = 1, . . . , w0 (3)

w0∑
k=1

k.xjk −
w0∑
k=1

k.xik ≤ 0 , i = 1, . . . , n, j ∈ Pi (4)

xik ∈ {0, 1} , i = 1, . . . , n, k = 1, . . . , w0 (5)

Figure 4 – Formulation du problème d’équilibrage de ligne d’assemblage proposée par Pat-
terson et Albracht (1975)
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Chapitre 1

Conception de lignes reconfigurables à
base de centres d’usinage à commande
numérique

«Découvrir, c’est voir les mêmes éléments dans une autre
configuration.»

Johann Carl Friedrich Gauss

L’objectif de ce chapitre est d’illustrer le couplage entre la programmation linéaire et
les métaheuristiques pour traiter un problème d’optimisation combinatoire impliquant des
contraintes complexes. Ce type de couplage entre méthodes exactes et approchées existe de-
puis longtemps (voir par exemple Raidl et Puchinger, 2008) mais a reçu un regain d’intérêt
dans la littérature ces dernières années avec le concept dematheuristique. Les matheuristiques
sont ainsi définies comme des méthodes d’optimisation s’appuyant à la fois sur une schéma
de métaheuristique et sur un ou plusieurs modèles de programmation mathématique. L’uti-
lisation de travaux sur la formulation mathématique d’un problème et sa résolution exacte
(même partielle) peut en effet s’avérer très utile pour améliorer l’efficacité de métaheuris-
tiques qui, même si elles ont prouvé leur capacité sur de nombreux problèmes, ne sont que
des schémas généraux de résolution (pour reprendre l’expression utilisée par Pirlot (2002) qui
parle aussi de «moules» à heuristiques) dont la performance repose essentiellement sur une
bonne connaissance du problème considéré (choix du codage utilisé, opérateurs de construc-
tion, de croisement, de recomposition ou de réparation, utilisation d’une mémoire, choix de
voisinages pour la recherche locale, . . . ).

Nous nous intéressons ici à la conception d’un type de lignes d’usinage qui utilisent des
centres d’usinage à commande numérique (machine CNC). Ces centres d’usinage disposent
d’une tête d’usinage à broche unique et d’un magasin contenant les différents outils néces-
saires. Ils peuvent ainsi être facilement reconfigurés pour assurer la production d’un autre
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Chapitre 1. Conception de lignes reconfigurables à base de centres d’usinage à commande
numérique

type de pièces. Ces lignes d’usinage sont modulaires et composées de centres d’usinage iden-
tiques et interchangeables. Une telle ligne est donc reconfigurable au sens de Koren et al.
(1999) puisqu’elle est conçue pour permettre facilement des changements de sa configura-
tion physique (ajout, suppression ou déplacement des centres d’usinage) pour répondre aux
fluctuations de la demande en termes de volume à produire et de type de produit.

Sur ces lignes, comme sur la plupart des lignes d’usinage, les différentes stations sont
placées en série et la ligne est cadencée : chaque pièce avance d’une station à chaque temps
de cycle (ou takt time), ce qui fait qu’en régime normal une pièce finie sort de la ligne à chaque
temps de cycle. Dans un premier temps, nous nous plaçons dans le cas où la productivité
souhaitée 1 est un scalaire ce qui signifie que nous ne tenons pas compte d’une éventuelle
incertitude sur la demande. Lorsqu’une pièce arrive sur une station, elle est bridée sur un
plateau rotatif et différentes opérations sont réalisées successivement par la tête d’usinage
équipée de l’outil adapté. La configuration d’une telle ligne consiste donc principalement à
affecter l’ensemble des opérations à réaliser aux différentes stations. Cette affectation doit
cependant respecter différentes contraintes technologiques classiques dans l’usinage :

– le temps opératoire requis sur chaque station doit être inférieur ou égal au temps de
cycle de la ligne ;

– des contraintes de précédence, correspondant à une relation d’ordre partiel entre les
opérations, doivent être respectées ;

– certains sous-ensembles d’opérations doivent absolument être exécutés sur la même
station pour des raisons de précision (contraintes d’inclusion) ;

– certaines opérations sont mutuellement exclusives et ne doivent donc pas être affectées
à la même station (contraintes d’exclusion) ;

En outre, d’autres contraintes plus spécifiques à ce type de lignes doivent aussi être
respectées :

– du fait de l’utilisation de centres d’usinage mono-broche, la tête d’usinage effectue
l’ensemble des opérations qui sont affectées à la station selon une séquence définie avec
des temps préparatoires (set-up) entre chaque opération permettant le déplacement
de la tête d’usinage mais aussi un éventuel changement d’outil ou une rotation de la
pièce ;

– toutes les opérations étant réalisées en séquence et des temps de préparation étant
nécessaires, le temps opératoire sur chaque station peut être important et il est donc
souvent nécessaire d’utiliser plusieurs centres d’usinage travaillant en parallèle sur la
même station pour respecter le temps de cycle de la ligne (le temps opératoire de la
station ou temps de cycle local peut alors être égal au nombre de centres d’usinage mis
en parallèle multiplié par le temps de cycle de la ligne) ;

1. Dans la suite nous parlerons indifféremment de productivité ou de temps de cycle, le second pouvant
facilement être déduit de la première.
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– la pièce étant fixée sur un plateau rotatif, il est possible d’accéder à plusieurs faces
pour y réaliser des opérations mais certaines faces restent malgré tout inaccessibles
(les faces latérales dans le cas de centres d’usinage à 4 axes et la face d’appui de la
pièce dans le cas de centre d’usinage à 5 axes, voir figure 1.1) ce qui fait que l’ensemble
des opérations réalisables sur une station dépend de la position dans laquelle la pièce
est fixée (contraintes d’accessibilité).

Axe de
rotation Axe A

Axe B

Figure 1.1 – Illustration des faces accessibles lors de l’utilisation d’un centre d’usinage à 4
axes (gauche) et à 5 axes (droite)

Le critère d’optimisation à minimiser est le coût total d’implantation de la ligne qui est
composé du coût des centre d’usinages utilisés et du coût associé aux stations (notamment
lié à l’espace occupé et à la transitique nécessaire). Notons qu’étant donné la structure des
coûts, il est tout à fait possible de répondre au besoin à l’aide de plusieurs lignes travaillant
en parallèle au lieu d’une ligne unique. Cette possibilité ne sera pas considérée au début de
ce chapitre mais nous y reviendrons dans la dernière section. De même dans tout ce chapitre,
et dans les modèles qui y sont présentés, il n’est fait référence qu’à un seul type de centre
d’usinage alors qu’en pratique il est possible de choisir parmi différents types de centres
d’usinage dont les coûts et les contraintes d’accessibilité peuvent varier (comme illustré dans
la figure 1.1). Les modèles et approches présentés ici peuvent cependant être facilement
étendus à ce cas de figure.

D’un point de vue plus formel, il est possible de définir ce problème à l’aide des notations
suivantes (les notations introduites précédemment restent valables) :

– PSi ⊆ N , ensemble des prédecesseurs stricts (directs ou indirects) de l’opération i

(relation d’ordre partiel) ;
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Chapitre 1. Conception de lignes reconfigurables à base de centres d’usinage à commande
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– n0 ∈ IN∗, nombre maximum d’opérations affectées à une même station (principalement
lié à la capacité du magasin d’outils) ;

– ES, ensemble de sous-ensembles I ⊆ N d’opérations devant être affectées à la même
station ;

– ES, ensemble de paires d’opérations (i, j) ne pouvant pas être affectées à la même
station (par convention i < j) ;

– ti,j ∈ IR∗+, temps de préparation requis lorsque l’opération i est effectuée juste avant
l’opération j sur une même station ;

– c0 ∈ IN∗, nombre maximum de centres d’usinages par station ;
– A, ensemble des positions de fixation possibles pour la pièce ;
– Ai ⊆ A, sous-ensemble des positions de fixation permettant la réalisation de l’opération
i ;

– cS ∈ IR∗+, coût associé à la création d’une station ;
– cM ∈ IR∗+, coût d’un centre d’usinage.
Une solution admissible pour ce problème est composée de plusieurs décisions intercon-

nectées (voir figure 1.2) :

1. le nombre de stations et l’affectation de chaque opération à l’une des stations, ce qui
correspond à un partitionnement ordonné de l’ensemble N ;

2. la séquence de réalisation du sous-ensemble d’opérations affectées à chaque station ;

3. la position de fixation et le nombre de centres d’usinage pour chaque station.

En termes d’optimisation, la première décision correspond à un problème d’équilibrage de
ligne, la deuxième à un problème d’ordonnancement (1|prec, sij|Cmax) et la troisième à un
problème de choix d’équipement. Même considérés seuls, les deux premiers problèmes sont
NP-difficiles.

Globalement, ce problème peut être défini selon la classification des problèmes d’équi-
librage de ligne proposée par Boysen et al. (2007) comme [∆tdir, link, inc|pstat, equip|Co],
avec ∆tdir qui correspond aux temps de préparation, link aux contraintes d’inclusion, inc
à celles d’exclusion, pstat à l’utilisation de machines parallèles, equip au choix des posages
(ainsi qu’à l’éventuel choix de type de centre d’usinage) et Co au critère d’optimisation
qui est le coût de la ligne. Par rapport au SALBP, ce problème implique la relaxation des
hypothèses 5, 6, 7 et 8 de Baybars (1986).

1.1 Modélisation à l’aide d’un programme linéaire en va-
riables mixtes

Nous avons abordé ce problème pour la première fois dans Essafi et al. (2010) et une
modélisation sous forme d’un programme linéaire en variables mixtes (voir figure 1.3) ainsi
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1.1. Modélisation à l’aide d’un programme linéaire en variables mixtes

A34(a) - Choisir l’organisation détaillée (cas d’une ligne reconfigurable)
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Organisation
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Figure 1.2 – Représentation SADT du processus de choix de l’organisation d’une ligne
reconfigurable

que différents pré-traitements y ont été proposés.
Il est intéressant de voir que les éléments de ce modèle sont clairement inspirés des

modèles classiques d’équilibrage de ligne. Ainsi les variables de décision xi,q sont directement
inspirées des variables d’affectation aux stations utilisées par Patterson et Albracht (1975),
les stations étant simplement décomposées en une séquence d’opérations possibles (Andrés
et al. 2008 a utilisé une approche similaire pour un problème d’équilibrage de ligne avec temps
de préparation). De même, les contraintes d’affectation des opérations (1.4) et de précédence
(1.11) reprennent respectivement les contraintes (2) et (4) de la formulation de Patterson
et Albracht (1975). Les variables τq servent à linéariser le calcul des temps de préparation.
Les variables yc,k, qui sont égales à 1 s’il y a c centres d’usinage installés sur la station k,
sont classiques dans le cas de problèmes d’équilibrage de ligne avec machines parallèles et
les variables zk,a sont égales à 1 si la pièce est fixée selon le posage a sur la station k. Enfin,
les contraintes d’inclusion (1.12) et d’exclusion (1.13) reprennent des formulations classiques
pour les problèmes d’équilibrage de lignes de transfert (voir par exemple Dolgui et al., 2006).

Pour autant, les expérimentations réalisées avec ce modèle et le solveur ILOG CPLEX
11.0 sur des instances générées aléatoirement ont donné des résultats relativement décevants
puisque certains problèmes avec seulement 12 opérations, et aucun des problèmes avec 20

opérations, n’ont pas pu être résolus en un temps raisonnable (voir Essafi, 2010, pour les
résultats détaillés). Ceci nous a donc amené à considérer des méthodes d’optimisation ap-

Xavier Delorme 21/ 91



Chapitre 1. Conception de lignes reconfigurables à base de centres d’usinage à commande
numérique

min

w0∑
k=1

c0∑
c=1

cS.yc,k +

w0∑
k=1

c0∑
c=1

c.cM .yc,k, (1.1)

s.c.
c0∑
c=1

yc,k ≤ 1 , k = 1, . . . , w0 (1.2)

c0∑
c=1

yc,k ≥
c0∑
c=1

yc,k+1 , k = 1, . . . , w0 − 1 (1.3)

n0∗w0∑
q=1

xi,q = 1 , i = 1, . . . , n (1.4)

n∑
i=1

xi,q ≤ 1 , q = 1, . . . , n0 ∗ w0 (1.5)

n∑
i=1

xi,q ≥
n∑
i=1

xi,q+1 , k = 1, . . . , w0

, q = n0 ∗ (k − 1) + 1, . . . , (n0 ∗ k)− 1 (1.6)∑
a∈A

zk,a ≤ 1 , k = 1, . . . , w0 (1.7)

n0∗k∑
q=n0∗(k−1)+1

xi,q ≤
∑
a∈Ai

zk,a , i = 1, . . . , n, k = 1, . . . , w0 (1.8)

τq ≥
n∑
j=1

ti,j.(xi,q + xj,q+1 − 1) , i = 1, . . . , n, k = 1, . . . , w0

, q = n0 ∗ (k − 1) + 1, . . . , (n0 ∗ k)− 1 (1.9)
n0∗k−1∑

q=n0∗(k−1)+1

τq +
n∑
i=1

n0∗k∑
q=n0∗(k−1)+1

ti.xi,q

≤ T.

c0∑
c=1

c.yc,k , k = 1, . . . , w0 (1.10)

1 +

n0∗w0∑
q=1

q.xj,q ≤
n0∗w0∑
q=1

q.xi,q , i = 1, . . . , n, j ∈ PSi (1.11)

n0∗w0∑
q=1

xi,q =

n0∗w0∑
q=1

xj,q , I ∈ ES, i, j ∈ I, k = 1, . . . , w0 (1.12)

n0∗w0∑
q=1

(xi,q + xj,q) ≤ 1 , i, j ∈ ES, k = 1, . . . , w0 (1.13)

0 ≤ τq ≤ max
(i,j)∈{1,...,n}

(ti,j) , q = 1, . . . , n0 ∗ w0 (1.14)

xi,q ∈ {0, 1} , i = 1, . . . , n, q = 1, . . . , n0 ∗ w0 (1.15)
yc,k ∈ {0, 1} , c = 1, . . . c0, k = 1, . . . , w0 (1.16)
zk,a ∈ {0, 1} , k = 1, . . . , w0, a ∈ A (1.17)

Figure 1.3 – Version simplifiée du modèle de Essafi et al (2010)
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1.2. Optimisation de la séquence des opérations dans chaque station

prochée (sans pour autant exclure la recherche de méthodes exactes plus efficaces comme
nous le verrons au chapitre 2). Dans les sections suivantes, nous allons donc nous intéresser
à la manière dont ces méthodes d’optimisation approchée peuvent malgré tout s’appuyer sur
la formulation mathématique de certains sous-problèmes.

1.2 Optimisation de la séquence des opérations dans chaque
station

Considérons tout d’abord le cas d’une solution partielle dans laquelle la première décision
(l’affectation des opérations aux stations) est fixée, ce qui signifie que pour toute station k
l’ensemble Nk des opérations qui lui sont affectées est connu. Dans la suite de cette sec-
tion nous noterons Nk = {1, . . . , nk}, la fonction fk : Nk → N permettant d’associer les
opérations d’un ensemble Nk avec celles de l’ensemble N . Le problème restant (voir figure
1.4) peut alors être résolu de manière optimale en résolvant les problèmes associés aux deux
décisions restantes en séquence. De plus, la résolution du seul problème de choix d’équipe-
ment est en fait triviale lorsque les décisions d’affectation et de séquencement des opérations
sont connues : il suffit de vérifier s’il existe une position de fixation de la pièce compatible
avec l’ensemble des opérations affectées à chaque station et de calculer le nombre de centres
d’usinage de manière à respecter le temps de cycle souhaité pour la ligne.

Définir la
séquence d’exé-

cution des
opérations sur
chaque station

A341

Choisir le nombre
de centre d’usinage
et la position de

fixation de la pièce
sur chaque station

A342

Affectation
des opéra-
tions aux
stations

Temps opératoire
de chaque station

Productivité
souhaitée

Coût de
la ligne

Admissibilité

Organisation
de la ligne

Figure 1.4 – Processus simplifié de choix de l’organisation d’une ligne reconfigurable lorsque
l’affectation des opérations aux stations est fixée

Le problème de séquencement des opérations, quant à lui, est quasiment équivalent à
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un problème de voyageur de commerce assymétrique (en anglais asymmetric traveling sa-
lesman problem, ATSP). Il s’agit donc d’un problème NP-difficile mais pour lequel de nom-
breux modèles et algorithmes ont été proposés. Nous nous appuierons ici sur le modèle de
programmation linéaire en variables entières proposé par Sherali et Driscoll (2002) qui est
actuellement l’un des plus efficaces (voir Öncan et al., 2009, pour une étude comparative).
L’adaptation de ce modèle (voir figure 1.5) requiert juste l’ajout d’une tâche fictive 0 (re-
cherche d’une séquence et non d’une tournée) et des contraintes (1.26) garantissant le respect
des relations de précédences éventuelles (toutes les autres contraintes techniques doivent être
prises en compte lors de l’affectation des opérations aux stations ou lors du choix d’équipe-
ment). Dans ce modèle, les variables xi,j sont égales à 1 si les opérations i et j se succèdent
dans la séquence et les variables ui correspondent au rang de l’opération i dans la séquence
des opérations affectées. Les variables yi,j sont quant à elles des variables de linéarisation
(yi,j = ui ∗ xi,j).

Un tel modèle peut ainsi être utilisé dans le cadre d’un algorithme d’optimisation ap-
prochée en tant que recherche locale, comme nous l’avons fait dans Essafi et al. (2012), ou
comme décodeur dans le cas d’un codage basé sur l’affectation des opérations aux stations.

1.3 Optimisation de l’affectation des opérations et du
choix d’équipement dans le cas d’une séquence d’opé-
rations fixée

Considérons maintenant le cas d’une solution partielle dans laquelle la séquence globale
des opérations est fixée. Le problème restant (voir figure 1.6) correspond alors à un problème
de conception de ligne de transfert (en anglais transfer line design problem, ce qui correspond
à un problème combiné d’équilibrage et de choix d’équipement) avec une relation d’ordre
total sur l’ensemble des opérations.

Dans le cas général, le problème de conception de ligne de transfert est un problème
NP-difficile même s’il est possible de résoudre des instances de taille moyenne voire grande.
Cependant, le fait d’avoir une relation d’ordre total, et non partiel, sur les opérations en
simplifie la résolution. Dans Borisovsky et al. (2013), nous avons donc proposé un programme
linéaire en variables mixtes pour ce problème (voir figure 1.7). Afin de simplifier les notations,
nous considérerons dans la suite de cette section que les opérations ont été indicées selon
la séquence définie par la relation d’ordre. Le modèle proposé s’appuie sur les variables xi
qui sont égales à 1 si l’opération i est la dernière opération exécutée sur une station, les
variables yi qui sont égales à la multiplication des variables xi par le nombre de centres
d’usinage équipant la station courante et les variables τi qui représentent le temps opératoire
de la station courante à la fin de la réalisation de l’opération i. Notons l’utilisation d’une
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min

nk∑
i=0

∑
j 6=i

ci,j.xi,j, (1.18)

s.c. ∑
j 6=i

xi,j = 1 , i = 0, . . . , nk (1.19)∑
i 6=j

xi,j = 1 , j = 0, . . . , nk (1.20)∑
j 6=i,j 6=0

yi,j + nk.xi,0 = ui , i = 1, . . . , nk (1.21)∑
i 6=j,i6=0

yi,j = uj − 1 , j = 1, . . . , nk (1.22)

xi,j ≤ yi,j ≤ (nk − 1)xi,j , i, j = 1, . . . , nk, j 6= i (1.23)
uj + (nk − 1)xi,j − nk(1− xj,i)
≤ yi,j + yj,i ≤ uj − (1− xj,i) , i, j = 1, . . . , nk, j 6= i (1.24)

1 + (1− x0,j) + (nk − 2)xj,0 ≤ uj

≤ nk − (nk − 2)x0,j − (1− xj,0) , j = 1, . . . , nk (1.25)
uj + 1 ≤ ui , i = 1, . . . , nk, j ∈ PSi (1.26)
xi,j ∈ {0, 1} , i, j = 0, . . . , nk, j 6= i (1.27)

c0,j = 0 , j = 1, . . . , nk (1.28)
ci,0 = 0 , i = 1, . . . , nk (1.29)

ci,j = tfk(i),fk(j) , i, j = 1, . . . , nk, j 6= i (1.30)

Figure 1.5 – Adaptation de la formulation du ATSP proposée par Sherali et Driscoll (2002)
pour optimiser le temps de préparation de la séquence d’opérations affectées à une station k
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Affecter les
opérations
aux stations

A340

Choisir le nombre
de centre d’usinage
et la position de

fixation de la pièce
sur chaque station

A342

Séquence
d’opérations

Affectation des opérations
aux stations et temps
opératoires
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Admissibilité

Admissibilité

Organisation de la ligne

Figure 1.6 – Processus simplifié de choix de l’organisation d’une ligne reconfigurable lorsque
la séquence globale des opérations est fixée

constante M suffisamment grande (technique dite du Big M). Le modèle n’inclue pas de
variables de décision relatives au choix de la position de fixation de la pièce dans les différentes
stations mais les contraintes (1.38) assurent qu’il existe au moins une telle position pour
chaque station (la recherche des positions de fixation peut donc se faire trivialement après la
résolution du modèle). Aussi, de nombreuses séquences d’opérations ne peuvent pas conduire
à une solution admissible (notamment à cause des contraintes d’inclusion) mais il est possible
de détecter facilement une bonne partie de ces séquences avant de résoudre le programme
linéaire. A contrario, si la séquence d’opérations considérée correspond à la séquence d’une
solution optimale du problème global, la résolution exacte de ce modèle donnera cette solution
optimale ou une solution équivalente.

Là aussi, ce modèle peut être utilisé dans le cadre d’un algorithme d’optimisation ap-
prochée en tant que décodeur dans le cas d’un codage basé sur la séquence des opérations,
comme nous l’avons fait dans Borisovsky et al. (2013), ou comme recherche locale. Dans le
cas d’une recherche locale, il est d’ailleurs possible d’utiliser itérativement ce modèle et celui
de la section précédente (figure 1.5).

1.4 Prise en compte de l’incertitude sur la demande

Les modèles présentés dans les sections précédentes correspondent au problème tel qu’il
est traité actuellement chez le partenaire industriel avec lequel nous avons travaillé. Ils né-
gligent cependant deux aspects importants :

– Le partenaire industriel et ses clients ont souvent une incertitude sur la productivité
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min
n∑
i=1

cS.xi +
n∑
i=1

cM .yi, (1.31)

s.c.
n∑
i=1

xi ≤ w0 , (1.32)

b−1∑
i=a

xi ≥ 1 , (a, b) ∈ ES (1.33)

maxj∈I {j}∑
i=minj∈I {j}

xi = 0 , I ∈ ES (1.34)

τi ≥ τi−1 + ti + ti−1,i −M.xi−1 , i = 2, . . . , n (1.35)
τi ≤ T.yi +M(1− xi) , i = 1, . . . , n (1.36)

i+n0−1∑
j=i

xj ≥ 1 , i = 1, . . . , n− n0 + 1 (1.37)

max {l∈{i,...,n}|∩r∈[i,l]Ar 6=∅}∑
j=i

xj ≥ 1 , i = 1, . . . , n (1.38)

xi ∈ {0, 1} , i = 1, . . . , n (1.39)
yi ∈ {0, . . . , c0} , i = 1, . . . , n (1.40)

τi ≥ ti , i = 1, . . . , n (1.41)

Figure 1.7 – Version simplifiée du modèle de Borisovsky et al. (2013) pour optimiser l’af-
fectation des opérations et le choix d’équipements pour une séquence d’opérations fixée
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souhaitée. En effet, l’organisation de la ligne est habituellement décidée plusieurs mois
avant le lancement effectif de la production (étape de conception préliminaire) et les
prévisions peuvent encore varier. Il serait donc préférable de considérer la productivité
souhaitée comme un intervalle plutôt qu’un scalaire. Une approche possible consiste
alors à considérer la recherche d’un ensemble de compromis possibles entre le coût
d’installation de la ligne et sa productivité dans l’intervalle de productivité souhaité.
Cet ensemble de solution permettrait notamment à l’industriel d’être plus réactif lors
de la négociation avec le client (voir figure 2, page 11) en disposant de propositions
alternatives. D’une manière générale, la notion de ligne reconfigurable rend difficile
l’évaluation du coût réel de la ligne par une fonction unique aggrégeant les coûts d’in-
vestissement et d’utilisation car il est difficile de s’appuyer sur des scénario pré-définis
du cycle de vie d’une ligne qui est, par définition, prévue pour être facilement reconfi-
gurée afin de faire face à des évolutions imprévues.

– Il peut parfois être plus rentable d’assurer la productivité souhaitée en utilisant plu-
sieurs lignes (non nécessairement identiques) travaillant en parallèle plutôt qu’une
seule. Considérons deux configurations de lignes X et Y . Notons C(X) (resp. C(Y ))
le coût de la configuration X (resp. Y ) et T (X) (resp. T (Y )) le temps de cycle de
la configuration X (resp. Y ). Un système de production composé de plusieurs confi-
gurations de ligne disposées en parallèle est noté 〈α.X + β.Y 〉 (α et β correspondant
respectivement au nombre de lignes de type X et Y ). Le coût et le temps de cycle de
ce système de production peut alors être calculé avec le système d’équations (1.42) :

C(〈α.X + β.Y 〉) = α.C(X) + β.C(Y ),∀α, β ∈ IN

T (〈α.X〉) =
T (X)

α
, ∀α ∈ IN∗

T (〈α.X + β.Y 〉) =
T (X)× T (Y )

β.T (X) + α.T (Y )
,∀α, β ∈ IN∗

(1.42)

De manière évidente, ce système de production a un coût supérieur à chacune des lignes
mais un temps de cycle inférieur.

L’omission de ces deux éléments permet de conserver une structure classique de problème
d’équilibrage d’une ligne avec des données déterministes, mais elle conduit à une réponse
moins complète et éventuellement de qualité moindre (y compris sous-optimale dans le cas
d’une résolution exacte du problème). En intégrant ces deux éléments, le problème devient
alors bi-objectif. Dans la suite de cette section, nous nous concentrerons sur la recherche de
solutions potentiellement non-dominées au sens de Pareto. Dans la classification de Boysen
et al. (2007), ce problème peut donc être noté [∆tdir, link, inc|pline, pstat, equip|Co, c], avec
pline qui correspond à l’utilisation de lignes multiples travaillant en parallèle et c au critère
de temps de cycle.
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Ce problème bi-objectif peut bien évidemment être traité à l’aide de la plupart des algo-
rithmes bi-objectifs classiques et notamment ceux qui s’appuient sur la résolution itérative
de problèmes mono-objectifs (méthode en deux phases, recherche dichotomique, ε-contrainte,
. . . ). Dans Essafi et al. (2012), nous avons ainsi appliqué une approche de type ε-contrainte
sur un cas d’étude industriel (pour la recherche d’une ligne unique). Dans la suite de cette
section, nous allons cependant nous focaliser sur quelques éléments permettant de développer
une approche plus originale s’appuyant sur certaines propriétés intéressantes du problème.

Dans ce cadre, les approches présentées dans les sections 1.2 et 1.3 peuvent être adaptées :
– Le modèle présenté dans la section 1.2 peut ainsi être directement utilisé comme re-

cherche locale, la solution obtenue après optimisation des séquences d’opérations dans
chaque station dominant (faiblement) la solution initiale considérée puisqu’elle peut
avoir un plus petit temps de cycle alors que le coût de ligne n’est pas modifié. La
résolution du problème de choix d’équipement n’est cependant plus aussi immédiate
puisqu’il est en fait possible d’obtenir différentes solutions non dominées entre-elles
à partir d’une même affectation et d’un même séquencement des opérations aux sta-
tions. Il est malgré tout possible de générer cet ensemble de solutions S = {S1, . . . , Sp}
en appliquant la procédure de recherche locale décrite dans la figure 1.8. Tout autre
solution générée à partir de la même affectation et des mêmes séquences serait nécessai-
rement dominée par au moins l’une des solutions de S (certaines solutions de S peuvent
cependant être faiblement dominées par d’autres solutions de S lorsque plusieurs sta-
tions ont le même temps de cycle local). Notons aussi que certaines solutions de S
peuvent se situer en dehors de l’intervalle de productivité souhaité et qu’il convient de
les supprimer.

– L’approche présentée dans la section 1.3 nécessite quelques ajustements puisque le
modèle utilisé s’appuie sur une valeur fixée du temps de cycle et optimise donc unique-
ment le coût de la ligne (il pourrait cependant être utilisé pour une approche de type
ε-contrainte). Une solution consiste à modifier ce modèle pour optimiser une fonction
quelconque aggrégeant les deux critères considérés. À ce titre, une fonction d’aggréga-
tion classique en équilibrage de ligne correspond à la notion d’efficacité. Cette notion
a été initialement introduite pour les lignes d’assemblage (SALBP de type E) où elle
correspond à la multiplication du temps de cycle par le nombre de stations. En sup-
posant que le coût d’une ligne d’assemblage soit proportionnel au nombre de stations,
l’efficacité de la ligne est alors proportionnelle au coût unitaire des pièces produites. La
notion d’efficacité peut ainsi être facilement étendue à notre problème en considérant
le produit des deux critères (la fonction obtenue étant là aussi proportionnelle au coût
unitaire des pièces produites). La figure 1.9 présente ainsi une adaptation de ce modèle
au critère d’efficacité. Cette adaptation requiert cependant une légère modification des
variables de décision pour permettre la linéarisation du calcul de temps de cycle local
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et de l’efficacité : les variables xi et yi sont ainsi remplacée par les variables xi,c égales à
1 si l’opération i est la dernière opération exécutée sur une station équipée de c centres
d’usinage. De plus, le temps de cycle T devient la variable Tc.

1. Générer une première solution S1 en équipant chaque station d’un seul centre d’usinage.
2. Calculer le coût et le temps de cycle de S1. Le temps de cycle est déterminé par la

station ayant le plus grand temps opératoire, notons w1 cette station.
3. Initialiser l’indice i à 1.
4. S’il y a c0 centres d’usinage sur la station wi aller à l’étape 9.
5. Générer une solution Si+1 en ajoutant un centre d’usinage sur la station wi.
6. Calculer le coût et le temps de cycle de Si+1. La station ayant le plus grand ratio temps

de cycle local/nombre de centres d’usinage est notée wi+1.
7. Incrémenter l’indice i de 1.
8. Aller à l’étape 4.
9. Fixer l’indice p à i.
10. Fin

Figure 1.8 – Procédure de Delorme et al. (2013) pour générer l’ensemble des solutions non
dominées correspondant à une même affectation et un même séquencement des opérations
aux stations

Enfin, une autre propriété qui s’avère interessante dans le cas bi-objectif est le fait qu’il
est possible de générer de nouvelles solutions en combinant des solutions existantes. Il est
important de remarquer que si une solution X domine une solution X ′, alors toute combi-
naison de X et d’une solution Y quelconque dominera la combinaison équivalente de X ′ et
Y (dans le cas d’un coût inférieur la démonstration est triviale et dans le cas d’un temps de
cycle inférieur elle est prouvée par la suite d’équivalences (1.60)-(1.65)). Il est donc possible
de limiter les combinaisons aux seules solutions potentiellement non-dominées.
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min
n∑
i=1

(cS.σi + cM .µi) (1.43)

s.c.

σi ≥ Tc− TMAX ∗ (1−
c0∑
c=1

xi,c) , i = 1, . . . , n (1.44)

µi ≥ c ∗ (Tc− TMAX ∗ (1−
c0∑
c′=c

xi,c′)) , i = 1, . . . , n, c = 1, . . . , c0 (1.45)

cS ∗
n∑
i=1

c0∑
c=1

xi,c + cM ∗
n∑
i=1

c0∑
c=1

c ∗ xi,c ≤ CoMAX (1.46)

Tc ≤ TMAX (1.47)
n∑
i=1

c0∑
c=1

xi,c ≤ w0 , (1.48)

c0∑
c=1

xi,c ≤ 1 , i = 1, . . . , n− 1 (1.49)

c0∑
c=1

xn,c = 1 (1.50)

b−1∑
i=a

c0∑
c=1

xi,c ≥ 1 , (a, b) ∈ ES (1.51)

maxj∈I {j}∑
i=minj∈I {j}

c0∑
c=1

xi,c = 0 , I ∈ ES (1.52)

τi ≥ τi−1 + ti + ti−1,i −M.

c0∑
c=1

xi−1,c , i = 2, . . . , n (1.53)

τi ≤ c.T c+M(1−
c∑

c′=1

xi,c′) , i = 1, . . . , n, c = 1, . . . , c0 (1.54)

i+n0−1∑
j=i

c0∑
c=1

xj,c ≥ 1 , i = 1, . . . , n− n0 + 1 (1.55)

max {l∈{i,...,n}|∩r∈[i,l]Ar 6=∅}∑
j=i

c0∑
c=1

xj,c ≥ 1 , i = 1, . . . , n (1.56)

xi,c ∈ {0, 1} , i = 1, . . . , n, c = 1, . . . , c0 (1.57)
τi ≥ ti , i = 1, . . . , n (1.58)
Tc ≥ 0 (1.59)

Figure 1.9 – Version simplifiée du modèle de Delorme et al. (2013) pour optimiser l’affec-
tation des opérations et le choix d’équipements pour une séquence d’opérations fixée
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T (X) < T (X ′)⇔ T (X)× T (Y ) < T (X ′)× T (Y ) (1.60)

⇔ α.T (Y )

T (X)× T (Y )
>

α.T (Y )

T (X ′)× T (Y )
(1.61)

⇔ β

T (Y )
+

α.T (Y )

T (X)× T (Y )
>

β

T (Y )
+

α.T (Y )

T (X ′)× T (Y )
(1.62)

⇔ 1
β

T (Y )
+ α.T (Y )

T (X)×T (Y )

<
1

β
T (Y )

+ α.T (Y )
T (X′)×T (Y )

(1.63)

⇔ T (X)× T (Y )

β.T (X) + α.T (Y )
<

T (X ′)× T (Y )

β.T (X ′) + α.T (Y )
(1.64)

⇔ T (〈α.X + β.Y 〉) < T (〈α.X ′ + β.Y 〉) (1.65)

Concernant le critère d’efficacité (noté E(X) = C(X)×T (X)), il est facile de démontrer
que E(X) ≤ E(〈α.X + β.Y 〉) ≤ E(Y ),∀α, β ∈ IN∗ (la démonstration de la deuxième inéga-
lité est prouvée par la suite d’équivalences (1.66)-(1.70), celle de la première peut être faite
de manière équivalente). Cela signifie que l’efficacité des solutions générées par combinaison
est bornée par l’efficacité des solutions initiales. Ainsi en générant des solutions avec une
bonne efficacité grâce au modèle présenté dans la figure 1.9 et en combinant les solutions
potentiellement non-dominées ainsi obtenues, il est possible de générer un front Pareto re-
lativement dense et encadré par des bornes inférieures et supérieures proches (voir figure
1.10). Il est aussi intéressant d’observer que la courbe d’iso-efficacité passant par la solution
ayant la meilleure efficacité représente, outre une borne inférieure, une bonne approximation
du front Pareto.

E(X) ≤ E(Y )⇔ C(X)× T (X) ≤ C(Y )× T (Y ) (1.66)

⇔ α.C(X)× T (X)× T (Y ) ≤ α.C(Y )× T (Y )2,∀α ∈ IN∗ (1.67)

⇔ α.C(X)× T (X)× T (Y ) + β.T (X)× C(Y )× T (Y ) ≤
C(Y )× T (Y )× (β.T (X) + α.T (Y )),∀α, β ∈ IN∗

(1.68)

⇔ (α.C(X) + β.C(Y )) .
T (X)× T (Y )

β.T (X) + α.T (Y )
≤ C(Y )× T (Y ),∀α, β ∈ IN∗

(1.69)

⇔ E(〈α.X + β.Y 〉) ≤ E(Y ),∀α, β ∈ IN∗ (1.70)
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Figure 1.10 – Exemple tiré de Delorme et al. (2014) d’un front Pareto obtenu à l’aide d’un
GRASP multi-objectif
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1.5 Perspectives

Les lignes reconfigurables correspondent à des lignes de production dont le mode de
fonctionnement induit la prise en compte de nombreuses contraintes complexes. Le problème
d’équilibrage associé a jusqu’à maintenant été très peu étudié, mais les méthodes classiques
d’équilibrage ne semblent pas adaptées et de nouvelles méthodes doivent être explorées.
Nous avons ainsi montré que l’utilisation de modèles mathématiques capables de résoudre
efficacement certains sous-problèmes au sein d’algorithmes d’optimisation approchée basés
sur des métaheuristiques est une piste de recherche prometteuse. Les résultats que nous
avons obtenus dans le cas mono-objectif en couplant un GRASP avec une optimisation
des séquences (Essafi et al., 2012) ou un algorithme génétique avec une optimisation de
l’affectation des opérations et du choix d’équipement (Borisovsky et al., 2013) confirment
l’intérêt de ce type d’approche. Dans le cas bi-objectif, les résultats préliminaires sont très
encourageants même si l’algorithme utilisé est pour l’instant relativement simple. Il serait
notamment intéressant d’utiliser la borne sur l’efficacité dans le processus d’optimisation.

Au niveau industriel, les problèmes de conception et d’équilibrage de ligne implique très
souvent la prise en compte de contraintes complexes que les modèles actuels ne permettent
pas de traiter efficacement ce qui impose parfois de faire des hypothèses de modélisation
trop simplificatrices (Falkenauer, 2005). Le type d’approche présenté dans ce chapitre, basé
sur un couplage entre programmation mathématique et métaheuristique, a par ailleurs été
utilisé avec succès sur d’autres problèmes d’équilibrage de ligne (Guschinskaya et al., 2008;
Borisovsky et al., 2009). Il pourrait donc permettre de développer des méthodes efficaces
tenant mieux compte des contraintes industrielles spécifiques.

Enfin, la question de l’évaluation de la reconfigurabilité d’une ligne est aussi une ques-
tion importante et pour l’instant peu traitée. En effet, si des travaux se sont intéressés aux
principales propriétés requises pour qu’un type de ligne soit reconfigurable (Koren et al.,
1999; Dashchenko, 2006; Hu et al., 2011; Koren, 2013), ont comparé l’intérêt de différentes
configurations type en termes de reconfigurabilité (Koren et Shpitalni, 2010) ou ont tenté
d’optimiser la sélection d’un ensemble de configurations dans le cas d’un scénario connu
(Youssef et ElMaraghy, 2006), il serait nécessaire de disposer de critères quantitatifs précis
permettant d’évaluer a priori la reconfigurabilité d’une configuration et de pouvoir la com-
parer. Ce type d’approche a été initié par Urbani et Negri (2006) et Wang et Koren (2012),
mais leurs propositions sont très partielles et la question doit encore être étudiée. De plus,
Son et al. (2001) ont montré que les critères classiques d’équilibrage de ligne pouvaient être
contradictoires avec la reconfigurabilité de la ligne. À terme, il serait donc intéressant d’évo-
luer vers des approches d’optimisation multi-objectif considérant la reconfigurabilité de la
ligne obtenue comme l’un des critères.
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Chapitre 2

Modélisations sous forme de graphes

«La liberté, c’est la faculté de choisir ses contraintes.»
Jean-Louis Barrault

Dans le chapitre précédent, nous avons illustré différents couplages possibles entre pro-
grammation linéaire et métaheuristiques afin de résoudre de manière approchée des pro-
blèmes difficiles. Nous allons maintenant voir qu’il est parfois possible de trouver des for-
mulations différentes de ces problèmes permettant de les résoudre de manière exacte plus
efficacement. En optimisation discrète, même si la taille d’un modèle influe sur le temps de
résolution, la plupart du temps il n’est pas forcément primordial de chercher des formula-
tions plus compactes (c’est-à-dire avec moins de variables) mais plutôt des formulations plus
serrées (c’est-à-dire avec une relaxation linéaire plus proche de l’optimum). En effet, l’uti-
lisation intensive par les solveurs actuels de la relaxation linéaire (pour obtenir des bornes
mais aussi pour faire des choix de branchement) rend la qualité de cette dernière cruciale.

Un moyen classique d’améliorer la relaxation linéaire d’un programme linéaire en nombres
entiers consiste à y ajouter des contraintes supplémentaires, appelées inégalités valides, qui
viennent supprimer des solutions fractionnaires de l’espace des solutions tout en conservant
l’ensemble des solutions entières (voir Cornuéjols et Li, 2000, pour un panorama des princi-
pales inégalités valides). Certaines de ces inégalités (par exemple celles de Gomory 1958 et
Chvátal 1973) sont couramment utilisées de manière automatique dans les solveurs. Cepen-
dant, le nombre de ces coupes augmente exponentiellement et il n’est souvent pas possible
de toutes les générer. D’ailleurs, toutes les coupes ne présentent pas nécessairement le même
intérêt et il est préférable de se focaliser sur les plus fortes. Une des formulations qui se
prête le mieux à cette recherche d’inégalités valides est le problème de set packing. Sur ce
problème, qui est NP-difficile (voir Garey et Johnson, 1979), Padberg (1973) a montré que
certaines familles d’inégalités valides (les cliques de taille maximale et les cycles de longueur
impaire) correspondaient à des facettes de la fermeture convexe définissant des hyperplans
passant par des sommets entiers du polytope de solutions admissibles. Suivant ces travaux,
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de nombreuses autres familles d’inégalités valides ont été définies pour ce problème (voir
Borndörfer, 1998, pour une description des principales). La génération exhaustive de ces
inégalités demeure inenvisageable mais lorsqu’il est possible de définir de telles inégalités
valides dans la formulation d’un problème spécifique, cela permet de réduire fortement les
temps de calcul.

L’objectif de ce chapitre est donc de montrer qu’il est possible d’utiliser ce type de
formulation pour résoudre des problèmes d’équilibrage de ligne. Nous introduirons pour
cela le concept de station admissible qui permet de modéliser ces problèmes sous forme de
graphe et d’obtenir ainsi des modèles de type set packing (ou un problème équivalent de set
partitioning). Nous illustrerons ainsi ces principes sur deux problèmes d’équiilibrage de ligne
d’usinage.

2.1 Cas de la conception de ligne de transfert dédiée uti-
lisant des boitiers multi-broches

Le problème considéré dans cette section correspond à la conception de lignes d’usinages
dédiées à la production en grande série d’un seul type de produit. Afin d’obtenir une meilleure
productivité, ces lignes utilisent des têtes d’usinage équipées de boitiers multi-broches qui
permettent d’exécuter plusieurs opérations en parallèle. Il est bien sûr toujours possible de
tenter de concevoir des boitiers multi-broches spécifiques pour un type de pièce mais il est
souvent économiquement plus rentable d’utiliser des boitiers multi-broches standards. Nous
nous focaliserons donc ici sur le second cas.

Comme pour les lignes reconfigurables, les stations sont placées en série et la ligne est
cadencée. Sur chaque station, les boitiers installés sont activés en parallèle à chaque temps de
cycle, ce qui permet de réaliser un grand nombre d’opérations en un temps réduit. Cependant,
du fait de l’utilisation des boitiers multi-broches, la reconfiguration de ce type de ligne est
difficile et très couteuse. En conséquence, elles sont uniquement adaptées pour la production
de pièces dont la demande est suffisamment stable et connue. Il y a donc peu d’incertitude
sur la productivité souhaitée qui peut être considérée comme un scalaire. L’affectation des
opérations aux stations doit là aussi respecter les contraintes technologiques classiques dans
l’usinage mais avec quelques légères variations par rapport aux lignes reconfigurables :

– des contraintes de précédence, correspondant à une relation d’ordre partiel entre les
opérations, doivent être respectées ;

– certains sous-ensembles d’opérations doivent absolument être exécutés sur la même
station pour des raisons de précision (contraintes d’inclusion) ;

– certaines boitiers (et non plus les opérations) sont mutuellement exclusifs et ne doivent
donc pas être affectés à la même station (contraintes d’exclusion) ;

Par contre, du fait de l’exécution en parallèle des opérations, le temps opératoire requis
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sur chaque station est égal au temps opératoire de l’opération la plus longue et le temps
de cycle de la ligne ne dépend donc pas de l’affectation choisie. De même, les contraintes
spécifiques aux lignes reconfigurables (temps de préparation, parallélisation, accessibilité) ne
s’appliquent pas ici.

Le critère d’optimisation à minimiser reste le coût total d’implantation de la ligne qui est
cette fois composé du coût des boitiers multi-broches et de celui associé aux stations. Aussi,
outre les notations introduites précédemment, les notations suivantes sont nécessaire à une
définition formelle du problème :

– B, ensemble des boitiers multi-broches disponibles (chaque boitier réalisant un sous-
ensemble d’opérations) ;

– cB : B → IR∗+, coût des boitiers multi-broches.
Une solution admissible pour ce problème est composée de deux décisions interconnectées

(voir figure 2.1) :

1. le nombre de stations et l’affectation de chaque opération à l’une des stations ;

2. les boitiers multi-broches utilisés pour réaliser ces opérations.

A34(b) - Choisir l’organisation détaillée (cas d’une ligne dédiée)

Affecter les
opérations
aux stations

A343

Sélectionner les
boitiers multi-broches
compatibles avec la

productivité souhaitée

A344

Choisir les boitiers
multi-broches
à installer sur
chaque station

A345

Opérations
à réaliser

Affectation
des opérations
aux stations

Productivité
souhaitée

Marges

Catalogue de
boitiers

Ensemble de
boitiers

Admissibilité

Coût de
la ligne

Organisation
de la ligne

Figure 2.1 – Représentation SADT du processus de choix de l’organisation d’une ligne
dédiée

Ce problème peut être défini selon la classification des problèmes d’équilibrage de ligne
proposée par Boysen et al. (2007) comme [link, inc|pwork, equip|Co], avec pwork qui corres-
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pond à l’exécution parallèle des opérations d’une station et equip au choix des boitiers. Par
rapport au SALBP, ce problème implique la relaxation des hypothèses 5, 7 et 8 de Baybars
(1986).

Il a été pour la première fois étudié par Belmokhtar (2006) mais nous considérerons ici
une approche développée plus récemment (Delorme et al., 2012). Cette approche consiste
à formuler ce problème sous forme de graphe en utilisant la notion de station admissible.
Dans la suite de cette section, nous appelerons une collection de boitiers W ⊆ B une station
admissible si elle vérifie les conditions suivantes :

– le nombre d’opérations réalisées par cette station ne dépasse pas le nombre maximum
autorisé (|W | ≤ n0, par abus de langage la notation W sera utilisée indifféremment
pour désigner une collection de boitiers ou l’ensemble des opérations réalisées par ces
boitiers),

– chaque opération est réalisée par un et un seul boitier (∀b, b′ ∈ W, b ∩ b′ = ∅),
– il n’y a pas de relation de précédence entre les opérations réalisées par les différents

boitiers (@j ∈ PSi |i, j ∈ W ),
– les contraintes d’inclusion entre les opérations sont respectées (∃I ∈ ES|i ∈ W ∩ I ⇒
I ⊆W ),

– les contraintes d’exclusion entre les boitiers sont respectées (@b, b′ ∈ W |(b, b′) ∈ ES).
L’ensemble des stations admissibles sera noté W . Une séquence de stations admissibles L =

(W1, . . . ,Ww) peut ainsi former une ligne admissible si :

1. le nombre de station ne dépasse pas le maximum autorisé (w ≤ w0),

2. chaque opération est réalisée par un et un seul boitier (∀b, b′ ∈ L, b ∩ b′ = ∅),
3. les relations de précédences sont respectées (∀i ∈ N , j ∈ PSi , i ∈ Wk ⇒ ∃k′ < k|j ∈
Wk′),

4. toutes les opérations requises sont réalisées (∪k∈{1,...,w}Wk = N ).

Nous pouvons maintenant construire un graphe G(V,E) dans lequel l’ensemble V des som-
mets peut être partitionné en w0 niveaux (correspondant aux positions possibles des stations
sur la ligne), chaque niveau contenant un ensemble de sommets correspondant aux stations
admissibles de l’ensemble W . Nous noterons Wk,s le sommet correspondant à l’utilisation de
la station admissible Ws ∈ W pour la station k. Chaque paire de sommets est reliée par une
arrête si et seulement si :

– ils correspondent à des niveaux différents,
– les stations correspondantes n’ont pas d’opération en commun,
– il n’y a pas d’opération dans la station admissible du sommet de niveau inférieur qui

doive être précédée par l’une des opérations de la station admissible de l’autre sommet.
En conséquence, une clique dans ce graphe correspond à une séquence de stations admissibles
respectant toutes les conditions pour former une ligne admissible à l’exception de la qua-
trième. En associant un poidsM.|Ws|−cS−

∑
b∈Ws

cB(b) à chaque sommetWk,s, le problème
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d’équilibrage et de choix d’équipement peut ainsi se ramener à un problème de recherche
de clique de poids maximum dans le graphe G(V,E) que nous avons modélisé à l’aide d’un
programme linéaire en variables binaires (voir figure 2.2) qui s’appuie sur des variables xk,s
égales à 1 si la station admissible s est la kième station de la ligne. Le processus de conception
de ligne dédiée ainsi modifié est décrit dans la figure 2.3.

max −M.n+

w0∑
k=1

∑
Ws∈W

(M.|Ws| − cS −
∑
b∈Ws

cB(b)).xk,s (2.1)

s.c. ∑
Ws∈W

xk,s ≤ 1 , k = 1, . . . , w0 (2.2)

w0∑
k=1

∑
Ws∈W|i∈Ws

xk,s ≤ 1 , i = 1, . . . , n (2.3)

k∑
k′=1

∑
Ws∈W|i∈Ws

xk,s +

w0∑
k′=k

∑
Ws∈W|j∈Ws

xk,s ≤ 1 , i = 1, . . . , n, j ∈ PSi , k = 1, . . . , w0 (2.4)

xk,s ∈ {0, 1} , k = 1, . . . , w0,Ws ∈ W (2.5)

Figure 2.2 – Version simplifiée du modèle de set packing de Delorme et al. (2012) pour
optimiser l’affectation des opérations et le choix des boitiers multi-broches

Le nombre de variables induites par ce modèle peut être très élevé (même si ce nombre
peut être fortement réduit grâce à des pré-traitements, ceux-ci permettent ainsi de diviser
par 10 le nombre de variables nécessaires et par 40 le temps de calcul), mais le nombre de
contraintes est limité et la relaxation linéaire obtenue avec ce modèle est très proche de
l’optimum. Les expérimentations réalisées avec le solveur ILOG CPLEX 11.0 ont montré
qu’il était capable de résoudre des instances aléatoires de taille moyenne voire grande (entre
50 et 70 opérations), ce qui le rend compétitif vis-à-vis des meilleurs modèles existant dans
la littérature. Surtout, il s’avère particulièrement performant dans le cas, très courant en
pratique, où le nombre de boitiers par station est limité à deux ou trois.

2.2 Cas de la conception de ligne reconfigurable à base
de centres d’usinage

Revenons maintenant au problème de conception d’une ligne reconfigurable (sans incerti-
tude sur la productivité) que nous avons traité au début du chapitre 1. Comme nous l’avions
vu, une modélisation inspirée des modèles classiques d’équilibrage de ligne (figure 1.3, page
22) s’avère inadaptée pour la résolution de problèmes dépassant une vingtaine d’opérations.
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A34(b)’ - Choisir l’organisation détaillée à l’aide d’un modèle de
set packing (cas d’une ligne dédiée)
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boitiers multi-broches
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productivité souhaitée

A344

Choisir les boitiers
multi-broches
à installer sur
chaque station

A345

Sélectionner un
sous-ensemble or-
donné de stations
A347

Opérations
à réaliser

Affectation
des opérations
aux stations

Productivité
souhaitée

Marges

Catalogue de
boitiers

Ensemble de
boitiers

Graphe de
stations

Admissibilité
Coût des
stations

Set packing

Coût de
la ligne

Organisation
de la ligne

Figure 2.3 – Adaptation du processus de choix de l’organisation d’une ligne dédiée pour le
modèle de set packing
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Nous allons voir qu’il est cependant possible de résoudre de manière exacte des instances
bien plus grandes en utilisant, comme dans la section précédente, une formulation basée sur
le concept de station admissible.

Pour ce problème, nous appelerons un ensemble d’opérations W ⊆ N une station admis-
sible s’il vérifie les conditions suivantes :

– le nombre d’opérations réalisées par cette station ne dépasse pas le nombre maximum
autorisé,

– les contraintes d’inclusion et d’exclusion entre les opérations sont respectées,
– la contrainte d’accessibilité peut être respectée, c’est-à-dire qu’il existe au moins une

position de fixation compatible avec toutes les opérations (∩i∈WAi 6= ∅),
– la transitivité des contraintes de précédence est respectée (∀i, j ∈ W, (∃k ∈ N|i ∈
PSk et k ∈ PSj )⇒ k ∈ W ),

– la contrainte de temps de cycle peut être respectée (
⌈
T (W )
T

⌉
≤ c0, avec T (W ) qui

représente le temps opératoire nécessaire pour une séquence optimale des opérations).
L’ensemble des stations admissibles sera noté W . Cet ensemble peut bien sûr être généré
en utilisant le modèle présenté dans la figure 1.5 pour trouver chaque séquence optimale
mais, sachant qu’il faut résoudre ce problème pour un très grand nombre de combinaisons
d’opérations (dont certaines très proches les unes des autres), il est plus efficace d’utiliser
un algorithme de programmation dynamique. Pour cela, nous nous sommes inspiré de celui
proposé par Held et Karp (1962) en utilisant la relation de récurrence (2.6) :



f(i, ∅) = ti
f(i,S) = min

j∈S
{ti + ti,j + f(j,S \ {j})},∀S ⊂ N

s.c. la contrainte sur le nombre maximum d’opérations est respectée
les contraintes de précédence sont respectées (@j ∈ S|j ∈ PSi )

la transitivité des précédences est respectée pour {i} ∪ S
les contraintes d’exclusion sont respectées pour {i} ∪ S
les contraintes d’accessibilité sont respectées pour {i} ∪ S
la contrainte de temps de cycle peut être respectée pour {i} ∪ S

(2.6)

Notons que le respect des contraintes d’inclusion n’est pas dans les conditions de cette
relation de récurrence car des paires (i,S) ne les respectant pas peuvent servir à générer des
stations admissibles de plus grande taille. En utilisant les valeurs f(i,S), nous pouvons alors
calculer le temps opératoire T (W ) = mini∈W f(i,W \ {i}).

Nous pouvons maintenant construire un graphe orienté Gpred(W ,A) dans lequel chaque
paire de sommet (Ws,Ws′) est reliée par un arc si et seulement si :

– les stations correspondantes n’ont pas d’opération en commun,
– dans une ligne utilisant ces deux stations, la station Ws doit nécessairement être située
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en amont de la station Ws′ (∃i ∈ Ws, j ∈ Ws′ |i ∈ PSj ).
Nous noterons Y l’ensemble de tous les cycles dans le graphe Gpred.

Nous pouvons ainsi modéliser ce problème à l’aide d’un programme linéaire en variables
binaires (voir figure 2.4) qui s’appuie sur des variables xs égales à 1 si la station admissible
s est utilisée dans la ligne. La structure principale de ce modèle est celle d’un problème de
set partitioning.

min
∑
Ws∈W

(cS + cM .

⌈
T (Ws)

T

⌉
).xs (2.7)

s.c. ∑
Ws∈W|i∈Ws

xs = 1 , i = 1, . . . , n (2.8)

∑
Ws∈W

xs ≤ w0 (2.9)∑
Ws∈Y

xs ≤ |Y | − 1 , Y ∈ Y (2.10)

xs ∈ {0, 1} , Ws ∈ W (2.11)

Figure 2.4 – Modèle de Borisovsky et al. (2014) pour optimiser l’affectation des opérations
et le choix des boitiers multi-broches

Comme pour le modèle de set packing présenté dans la section précédente pour les lignes
dédiées, cette formulation fournit une relaxation linéaire proche de l’optimum mais, à la
différence de celui-ci, elle peut contenir un nombre très important de contraintes car le nombre
de cycles dansGpred augmente exponentiellement. Pour répondre à cette difficulté, nous avons
proposé d’utiliser un algorithme de génération de contraintes, inspiré de celui présenté dans
Nemhauser et Wolsey (1999). Cet algorithme considère une relaxation du problème, obtenue
en enlevant les contraintes de précédence (2.10), puis ajoute itérativement un sous-ensemble
des cycles de Y jusqu’à obtenir une solution admissible. Ce nouveau processus de conception
de ligne reconfigurable est ainsi décrit dans la figure 2.5.

Les expérimentations ont montré que cet algorithme de génération de contraintes per-
mettait de résoudre des instances allant jusqu’à 40 opérations (en utilisant le solveur IBM
ILOG CPLEX 12.1 pour résoudre les relaxations successives). De plus, en limitant le nombre
d’itérations d’ajout de contraintes, il peut aussi servir à calculer une borne inférieure. Nous
avons ainsi utilisé cette borne dans un algorithme de type Branch & Cut qui s’est avéré
capable de résoudre des instances avec 50 opérations. Cet algorithme représente donc une
amélioration significative par rapport à l’utilisation directe d’un solveur sur la formulation
proposée dans Essafi et al. (2010). S’il n’est pas capable de résoudre des instances indus-
trielles de grande taille, ses performances se rapprochent de celles observées sur d’autres
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A34(a)’ - Choisir l’organisation détaillée à l’aide d’un modèle de set partitio-
ning (cas d’une ligne reconfigurable)
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Figure 2.5 – Adaptation du processus de choix de l’organisation d’une ligne reconfigurable
pour le modèle de set partitioning
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problèmes de conception de lignes d’usinage.

2.3 Perspectives

Dans ce chapitre nous avons montré qu’il était parfois intéressant d’utiliser des formu-
lations différentes de celles utilisées classiquement en équilibrage de ligne pour résoudre
des problèmes d’équilibrage intégrant des contraintes complexes. Cette observation pourrait
d’ailleurs sans doute être étendue à d’autres types de problèmes industriels impliquant des
contraintes complexes. Pour autant et comme nous l’avons vu sur deux problèmes d’équi-
librage de ligne impliquant plusieurs contraintes similaires, si des schémas généraux de ré-
solution peuvent être définis, la recherche de telles formulations mathématiques efficaces
nécessite une très bonne compréhension des problèmes étudiés afin d’adapter au mieux la
modélisation considérée.

Dans ce cadre, la formulation en set packing semble pouvoir être adaptée à de nombreux
problèmes. Étonnamment, alors que le problème de set packing a suscité de très nombreux
travaux sur ses propriétés mathématiques sous-jacentes dont les résultats ont permis d’ob-
tenir des avancées majeures comme la notion de facette et qui sont d’ailleurs utilisées dans
la plupart des solveurs actuels, peu d’applications industrielles ont été jusqu’à présent mo-
délisées sous forme de set packing (principalement dans le domaine des enchères et dans le
domaine ferroviaire, voir par exemple respectivement Escudero et al. 2009 et Mérel 2012;
Lusby et al. 2013). L’utilisation de modèles de type set packing semble pourtant très pro-
metteuse.

De même, la résolution de problèmes de set packing multi-objectif a jusqu’à maintenant
été très peu étudiée alors que les propriétés de ce problème pourraient sûrement être aussi
utilisées avec profit dans un cadre multi-objectif (à ma connaissance, ce problème a jusqu’à
maintenant uniquement été abordé dans le cas bi-objectif et essentiellement à l’aide de
métaheuristiques comme nous l’avons fait dans Delorme et al. (2010)). À ce sujet, le modèle
que nous avons proposé dans Borisovsky et al. (2014) pourrait sûrement être facilement
adapté au cas de l’optimisation d’une ligne dont la productivité souhaitée est définie par
un intervalle en ajoutant le nombre de centres d’usinages dans la définition des stations
admissibles. Il pourrait ainsi être intégré dans le schéma de résolution bi-objectif présenté
au chapitre 1 afin d’obtenir le front Pareto exact ou a minima une borne inférieure de très
bonne qualité. Dans ce cadre, l’utilisation de la borne supérieure sur l’efficacité pourrait
notamment s’avérer utile pour réduire le nombre de stations admissibles considérées.
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«L’idéal est pour nous ce qu’est une étoile pour le marin. Il ne
peut être atteint mais il demeure un guide.»

Albert Schweitzer

Nous avons vu dans cette partie que le fait de considérer des problèmes industriels com-
plexes ne réduisait pas l’intérêt d’utiliser des modèles d’optimisation. Évidemment, s’agissant
de problèmes complexes impliquant la résolution de plusieurs problèmes NP-difficiles com-
binés, l’espoir d’obtenir une méthode globale capable de les résoudre de manière exacte sans
que le temps de calcul n’explose est mince. Cependant, pour aborder efficacement ce type de
problème, il est important d’analyser l’ensemble des décisions nécessaires à l’obtention d’une
solution complète ainsi que leurs interactions. J’ai utilisé ici une modélisation SADT pour
représenter ce travail d’analyse mais d’autres modélisations sont évidemment possibles. Cette
analyse doit ainsi permettre d’identifier les décisions pour lesquelles un modèle d’optimisa-
tion serait utile et de choisir le bon niveau de décomposition (ou d’intégration) pour profiter
au mieux des modèles existants capables de résoudre efficacement certains sous-problèmes
tout en limitant le risque d’aboutir à des décisions sous-optimales. Il est alors possible de
considérer différentes formulations ou combinaisons de formulations afin de trouver la plus
adaptée. Ce type d’approche a été illustré dans cette partie sur des problèmes liés à la concep-
tion de lignes de production, mais pourrait s’appliquer à une gamme beaucoup plus large de
problèmes.

Dans le domaine de la conception des lignes de production, les besoins en optimisation
se concentrent essentiellement dans le choix de l’organisation détaillée. Pour autant, les dé-
cisions prises en amont concernant le type de ligne et les contraintes techniques induites par
les caractéristiques de la pièce à produire peuvent amener à devoir résoudre des problèmes
très différents. Récemment, Boysen et Fliedner (2008) ont essayé de proposer une méthode
d’équilibrage générique basée sur une métaheuristique capable de traiter un grand nombre de
configurations classiques. Ce type d’approche présente évidemment un grand intérêt pratique
car elle pourrait être intégrée dans des logiciels standards de GPAO (Gestion de Produc-
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tion Assistée par Ordinateur). En termes d’optimisation, par contre, je pense que les futurs
progrès viendront plutôt d’une analyse fine de chaque type de ligne afin de proposer des
approches et formulations adaptées. Parmi les très nombreux types de ligne possibles, le cas
des lignes multi-produits, que je n’ai pas abordé ici mais sur lequel nous avons commencé à
travailler (Kovalev et al., 2014), et celui des lignes impliquant des paramètres incertains, que
j’ai rapidement évoqué au chapitre 1, me semblent particulièrement intéressants à étudier.

Une autre voie de recherche encore peu explorée est liée aux interactions de la phase de
choix de l’organisation détaillée avec d’autres phases du processus de conception. Dans cette
optique, l’intérêt potentiel d’une intégration avec la phase d’évaluation du comportement
dynamique est assez clair du fait de l’interaction forte entre ces deux phases (notamment
avec la boucle de retour permettant de définir les marges à prendre en compte, voir figure
3, page 13). En effet, la surévaluation des marges, que le processus séquentiel actuel risque
d’induire, peut générer des surcoûts relativement importants. Ce type d’intégration corres-
pondrait à un couplage assez classique entre optimisation et simulation. Au niveau supérieur
(voir figure 2, page 11), l’intégration entre les phases de conception de la pièce et de la ligne,
aussi appelée conception intégrée produit/process, pourrait elle-aussi générer une améliora-
tion significative, tout au moins dans le cas des lignes dédiées (à un produit ou à une famille
spécifique de produits). Une première étape de cette intégration, correspondant à la généra-
tion automatique de gamme qui permet d’interfacer les outils de CAO (Conception Assistée
par Ordinateur) et de GPAO, a ainsi déjà été abordée par Guschinskaya (2007) pour un
type particulier de ligne. La suite de cette intégration semble quant à elle plutôt relever d’un
domaine, non évoqué dans ce mémoire, qui est celui de l’optimisation multi-disciplinaire.

Pour finir, s’il paraît peu pertinent de lier la conception d’une ligne reconfigurable avec
la conception d’une pièce spécifique alors même que ce type de ligne est conçu pour pouvoir
évoluer pour produire d’autres types de pièces non encore connues, il semble au contraire
pertinent de s’intéresser à l’analyse du cycle de vie de ce type de lignes (voir notamment
Urbani, 2006). Une telle analyse pourrait ainsi permettre de tirer des enseignements utiles
sur des configurations ou des propriétés à rechercher lors de leur conception.
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«L’ennui dans ce monde c’est que les idiots sont sûr d’eux et
que les gens sensés sont pleins de doutes.»

Bertrand Russell

Dans la partie précédente, nous nous sommes intéressés à la prise en compte de contraintes
complexes dans des problèmes d’optimisation combinatoire. Nous allons maintenant consi-
dérer une autre barrière importante à la résolution de problèmes industriels complexes :
certaines données importantes de ces problèmes peuvent être incertaines. Dans le cas des
systèmes de production que nous avons déjà évoqués, ou dans celui des systèmes de trans-
port que nous aborderons dans la suite, ces incertitudes peuvent s’attacher à des données
très diverses comme par exemple :

– la variabilité des temps de production ou de transport, de la qualité des pièces pro-
duites, des délais de livraison,

– les pannes machines, les accidents,
– l’évolution future de la demande, les évolutions technologiques à venir,
– les approximations faites sur les coûts,
– le degré d’aversion au risque du décideur ou du client, la perception d’une attente ou

d’un retard par les usagers d’un mode de transport.
Cette liste est loin d’être exhaustive et le lecteur intéressé pourra trouver dans Kouvelis et Yu
(1997) une description de nombreuses autres sources d’incertitudes dans ces domaines et dans
des domaines connexes. De même, outre la diversité des sources possibles d’incertitude, leur
nature est aussi très hétérogène. Roy (1989) distingue ainsi quatre catégories d’incertitudes :

1. le caractère imprécis ou mal déterminé de certaines données,

2. les conditions de mise en œuvre qui dépendent de l’état courant de l’environnement
(contexte économique, décisions prises par d’autres acteurs, choix stratégiques, . . . ),

3. les simplifications liées aux choix de modélisation,

4. le caractère subjectif du (ou des) décideur(s) (qui peut d’ailleurs être influencé par ses
interactions avec le modèle).

Pour faire face à ces incertitudes, la notion de robustesse s’est développée en Recherche
opérationnelle et en aide à la décision. Il convient cependant de préciser de quelle robustesse
il s’agit car ce terme est utilisé pour décrire des concepts assez différents. Ainsi Roy (2002)
considère qu’en aide à la décision le qualificatif robuste peut avoir trois sens distincts en
fonction de l’objet auquel il s’attache :

– une solution robuste est une solution dont la performance est peu sensible à l’incertitude
des données,

– une procédure est robuste si elle fournit une solution (ou un ensemble de solutions) de
bonne qualité pour l’ensemble (ou au moins la plupart) des jeux de données possibles,
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– une conclusion est robuste si elle reste valide pour un ensemble de jeux de données
clairement explicité.

Nous pourrions aussi y ajouter la notion de système robuste lorsque l’objet étudié contient
des éléments permettant à chaque solution obtenue d’être peu sensible à l’incertitude des
données sans qu’il soit nécessaire de rechercher explicitement une solution robuste. C’est
ainsi le cas avec l’utilisation de systèmes de production reconfigurables, qui correspond à
une approche proactive en ce qu’il s’agit de systèmes permettant de mieux gérer les futures
variations. Si les modèles d’optimisation associés à ces systèmes ne tiennent pas directement
compte d’une information sur ces incertitudes, les contraintes spécifiques induites par ces
systèmes peuvent en compliquer la résolution ce qui nous renvoie aux travaux menés sur le
développement de méthodes d’optimisation efficaces (voir partie I). Notons que si le choix
du système fait partie du problème, la décision d’utiliser un tel système est alors un moyen
d’obtenir une solution robuste. Dans cette partie, nous nous focalisons sur la recherche de
solutions robustes.

Dans ce cadre, l’utilisation d’un modèle purement déterministe ne permet pas, dans de
nombreux cas, de bien représenter le comportement d’un système pour lequel certaines don-
nées sont incertaines. Le choix d’un modèle ne tenant pas compte de ces incertitudes peut
alors aboutir à des résultats inexploitables en pratique. Évidemment, il reste possible d’utili-
ser des modèles déterministes en utilisant des valeurs moyennes ou des quantiles particuliers
lorsque la distribution statistique est connue. Cependant, sauf à négliger complètement le
caractère incertain d’une partie des données et les conséquences qu’il peut avoir sur la per-
formance (voire même l’admissibilité) des solutions obtenues, l’utilisation de modèles déter-
ministes implique souvent :

– l’utilisation de marges et oblige donc soit à faire des choix arbitraires quant à la valeur
de ces marges, soit à mettre en place un processus itératif permettant d’ajuster au
mieux ces marges, ou

– la mise en place d’une analyse de sensibilité, ou le calcul d’un rayon de stabilité (Sotskov
et al., 1995), sur la solution obtenue par le processus d’optimisation, mais cette ap-
proche permet seulement d’évaluer l’intervalle de valeurs (souvent limité) que peuvent
prendre les données sans que le choix de la solution soit remis en cause et non d’en
tenir compte dans le choix de la solution.

Si des modèles permettant d’observer l’impact de ces incertitudes, notamment lorsqu’elles
peuvent être décrites sous la forme de distributions de probabilités, existent depuis longtemps
(chaînes de Markov, simulation à événements discrets), la question de l’optimisation de
cette catégorie de problème est plus difficile. Classiquement deux types d’approches étaient
couramment utilisés dans ce cas :

– Le premier consiste à attendre de connaître entièrement les données avant de chercher
à optimiser le système (approches en-ligne ou réactives), mais cela conduit souvent à
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des solutions sous-optimales (notamment des optimums locaux) et limite fortement le
temps disponible pour le processus d’optimisation. En outre, ce type d’approche ne
permet pas de tenir compte de l’information même partielle dont on peut disposer
en amont. Dans le cas de problèmes se situant à un niveau de décision stratégique
voire tactique, ces approches sont souvent peu adaptées car elles obligent à retarder
les décisions. Ainsi, par exemple, il n’est pas possible d’attendre d’avoir vendu toutes
les pièces pour concevoir la ligne de production, ou encore d’attendre de savoir quels
trains sont en retard pour définir le plan de transport.

– Le second est de travailler avec un modèle basé sur une représentation probabiliste des
incertitudes (optimisation stochastique, voir Shapiro et al., 2009). Le terme employé
pour qualifier les incertitudes est alors celui de risques. Ce type d’approche conduit le
plus souvent à l’optimisation de l’espérance mathématique d’une fonction caractérisant
la performance du système étudié, mais certains auteurs considèrent parfois d’autres
critères comme notamment le taux de service (voir par exemple Dauzère-Pérès et al.,
2008). Malheureusement, ces approches ne sont pas toujours possibles car elles néces-
sitent de pouvoir définir entièrement le comportement aléatoire du système et s’ap-
puient donc souvent sur des hypothèses de lois de distribution et ne tiennent la plupart
du temps pas compte des corrélations possibles entre certains facteurs d’incertitude
(par exemple le retard de différents trains peut être lié à des conditions météorolo-
giques difficiles). De plus, ces fonctions sont très souvent non linéaires et compliquent
le processus d’optimisation. En général, les données statistiques nécessaires à l’utilisa-
tion de ce type de méthodes sont seulement disponibles dans le cas de problèmes se
répétant un grand nombre de fois, ce qui correspond essentiellement à des problèmes
se situant à un niveau de décision opérationnel.

Un troisième type d’approches intermédiaires a connu un essor important depuis une dizaine
d’années autour de la notion de robustesse. Il s’agit alors d’utiliser une information partielle
sur les données pour essayer de trouver des solutions peu sensibles aux variations des don-
nées, soit parce qu’elles restent performantes (voire optimales) pour une large gamme de
variations possibles, soit parce qu’elles sont suffisamment flexibles pour être ré-optimisées
en-ligne efficacement. Les approches des deux derniers types sont qualifiées de proactives.
En l’absence d’une information probabiliste, l’optimisation robuste s’appuie la plupart du
temps sur l’utilisation d’intervalles permettant de borner les valeurs possibles des données
(voir Kouvelis et Yu, 1997). L’approche la plus courante est alors de considérer le pire des
cas, mais cela induit parfois une dégradation très sensible de la performance obtenue et
certains auteurs privilégient des approches moins restrictives (voir notamment Ben-Tal et
Nemirovski, 1998; Bertsimas et Sim, 2004). En outre, lorsque les intervalles considérés sont
discrets, l’incertitude peut aussi être définie sous la forme d’un ensemble fini de scénarios.
Dans ce cas, il est parfois possible de se ramener à un problème d’optimisation stochastique
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en associant des probabilités aux différents scénarios. Aussi, Hites et al. (2006) ont étudié la
possibilité de considérer la performance obtenue pour un scénario comme un critère ce qui
transformerait un problème d’optimisation robuste en un problème multi-critère. D’autres
liens sont d’ailleurs possibles entre optimisation robuste et optimisation multi-objectif, par
exemple sur le problème considéré dans la section 1.4, l’obtention d’un ensemble minimum
complet permettant de définir le front Pareto exact permettrait aussi de connaître l’intervalle
de valeur pour lequel chacune des solutions obtenues reste optimale (cet intervalle correspond
d’ailleurs au rayon de stabilité, au sens de l’optimalité, de ces solutions).

Dans ce contexte, et sachant que j’ai essentiellement travaillé sur des problèmes se situant
à un niveau de décision stratégique ou tactique, je me suis intéressé à différentes approches
proactives et aux conséquences de ces approches sur le processus d’aide à la décision. Ainsi
dans cette partie, nous considérerons deux problèmes de planification dans lesquels cer-
taines données sont incertaines. Le chapitre 3 présentera deux approches d’optimisation que
nous avons développées pour un problème de planification de production soumis à des aléas
(pannes machines) ainsi qu’à la variabilité de la qualité des pièces produites. Le chapitre
4 concernera lui un problème de planification de grilles horaires ferroviaires et s’intéressera
notamment à l’évaluation de la propagation des retards entre les trains.
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Chapitre 3

Planification et séquencement de
production

«La prévision est difficile surtout lorsqu’elle concerne l’avenir.»
Pierre Dac

L’objectif de ce chapitre est d’illustrer l’utilisation de la programmation linéaire et des
graphes pour traiter un problème d’optimisation combinatoire avec des données incertaines.
Parmi les différentes approches possibles pour traiter ce type de problème, deux sont pré-
sentées :

– La première correspond à l’utilisation d’un modèle déterministe qui, sous certaines
conditions, est équivalent à une approche d’optimisation robuste. Ce modèle peut se
ramener à la résolution séquentielle de deux problèmes pouvant chacun être formulé
par un programme linéaire.

– La seconde correspond à une approche d’optimisation stochastique s’appuyant sur une
décomposition du problème et un couplage entre la programmation linéaire et une
métaheuristique.

Nous nous intéressons ainsi à la question de la prise en compte de données incertaines
dans un problème de planification de production. Cette question s’inscrit dans le proces-
sus de conception et de production en série décrit dans la partie I de ce mémoire mais se
positionne chronologiquement après l’implantation de la ligne. Il s’agit de planifier l’utilisa-
tion d’une ligne de production afin de respecter au mieux les objectifs de production tout
en tenant compte de la variabilité et des aléas liés au processus de production (voir figure
3.1). Les décisions associées à ce problème correspondent donc à un niveau tactique et, à la
différence du processus de conception de ligne, se répètent plus régulièrement ce qui permet
de disposer d’informations statistiques. Notons d’ailleurs que le processus décrit dans cette
figure implique la résolution d’un autre problème de planification sous incertitudes, lié à
l’approvisionnement auprès de fournisseurs, que nous n’aborderons pas dans ce document
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mais que nous avons aussi eu l’occasion d’étudier (voir notamment Hnaien et al., 2010).

A6 - Produire des pièces (niveau tactique)

Planifier la
production

A61

Commander à
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Rebuts

Composants
achetés Composants à assembler

Pièces

Figure 3.1 – Représentation SADT du processus de production dans le cas d’une ligne
multi-produit fabriquant différents composants à assembler

Plus précisément, le problème auquel nous nous intéressons ici provient de l’industrie
électronique. Il a été considéré pour la première fois par Dolgui (2002) mais des probléma-
tiques similaires ont été décrites dans la littérature (Sikora et al., 1996). Différents types de
pièces doivent être produites par une même ligne de production. La ligne en question est
composée de stations placées en série et est cadencée. Chaque station ne peut travailler que
sur une pièce à la fois. La ligne est capable de s’adapter à la production des différents types
de pièces mais cette adaptation requiert son arrêt complet ainsi qu’un temps de prépara-
tion non négligeable dont la durée dépend de la séquence de produits. Dans la littérature ce
type de ligne est généralement appelé multi-produit pour faire la distinction avec les lignes
dites flexibles qui sont censées pouvoir basculer d’une production à une autre de manière
quasi-instantannée. En conséquence, les produits d’un même type sont regroupés en un lot
unique afin de limiter les coûts et les temps improductifs liés aux changements de série. De
plus, il peut arriver qu’une des stations tombe en panne, ce qui provoque un arrêt de la
ligne, ou que certaines pièces produites ne soient pas conformes (voir figure 3.2). Les pannes
peuvent cependant uniquement avoir lieu pendant les temps de production (et pas pendant
les temps de préparation ni pendant la réparation d’une autre station). En cas de panne, il
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est nécessaire de stopper la ligne complète pour effectuer les réparations nécessaires (toute
préparation et toute production sont alors impossibles). Une fois la réparation effectuée, la
production peut reprendre au point où elle en était (le système autorise la préemption).
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t3i,j t3j t3j t3j

t2j

t3j t3j

Temps de
préparation

Temps de
chargement

Production
Temps de
convoyage

Temps de
réparation

Pièce défectueuse Panne

t0,i ti ti ti

t0,i + (m− 1).ti

Pièces de
type i

Pièces de
type j

Temps

Produits
finis

0
1
2
3
4

Temps

Rebuts

0
1
2

Figure 3.2 – Illustration du processus de production de plusieurs types de pièces avec prise
en compte des changements de série, des pannes et des pièces défectueuses

En fonction des besoins, et notamment des types de pièces produites, le critère d’opti-
misation peut varier mais correspond toujours à un critère de respect de l’échéance ou de
minimisation des retards.

Une solution admissible pour ce problème est composée de deux décisions interconnectées
(voir figure 3.3) :

1. l’ordre dans lequel les différents types de pièces sont produits ;

2. le nombre de pièces à produire pour chaque lot.

En termes d’optimisation, la première décision correspond à un problème d’ordonnancement
similaire à celui rencontré dans le chapitre 1 (1|prec, sij|Cmax) et la deuxième à un pro-
blème de dimensionnement de lots (en anglais lot sizing) sous incertitudes. Notons que le
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problème correspondant à la combinaison de ces deux décisions a surtout été considéré dans
la littérature dans le cas déterministe ou dans le cas d’une incertitude sur la demande (voir
respectivement Allahverdi et al. 2008 et Sox et al. 1999 pour un état de l’art). La question
des incertitudes sur le rendement a quant à elle été seulement étudiée pour le problème de
dimensionnement de lots (Yano et Lee, 1995).

A61 - Planifier la production
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Taux de service,
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Figure 3.3 – Représentation SADT du processus de planification de production dans le cas
multi-produit

Afin de définir formellement ce problème, nous utiliserons les notations suivantes :
– n ∈ IN∗, nombre de types de pièces à produire ;
– m ∈ IN∗, nombre de stations composant la ligne de production ;
– di ∈ IN∗, nombre de pièces de type i à produire ;
– T0 ∈ IR∗+, temps disponible pour produire l’ensemble des pièces ;
– ci ∈ IR+, coût unitaire de pénalité associé avec la non-satisfaction de la demande di ;
– tki ∈ IR∗+, temps requis pour réaliser les opérations nécessaires à la production d’une

pièce de type i qui sont affectées à la station k ;
– tc, temps de convoyage des pièces d’une station à la suivante ;
– ti ∈ IR∗+, temps de cycle de la ligne lors de la production de pièces de type i (la ligne

étant cadencée, nous avons ti = maxk∈{1,...,m} t
k
i + tc) ;

– tki,j ∈ IR+, temps de préparation requis lorsque la station k passe de la production de
pièces de type i à la production de pièces de type j (toute production est impossible
sur la ligne dès lors qu’au moins l’une des stations est en préparation) ;

– tk0,i ∈ IR+, temps de préparation requis lorsque la station k commence par la production
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de pièces de type i ;
– ti,j ∈ IR+, temps de préparation requis lorsque la ligne passe de la production de pièces

de type i à la production de pièces de type j (ti,j = maxk∈{1,...,m} t
k
i,j, et nous supposons

que l’inégalité triangulaire est respectée, c.-à-d. ti,j + tj,h ≥ ti,h,∀i, j, h ∈ {1, . . . , n}) ;
– t0,i ∈ IR+, temps de préparation requis lorsque la ligne commence par la production de

pièces de type i (t0,i = maxk∈{1,...,m} t
k
0,i) ;

– fi : IN → IN , nombre de pièces de type i défectueuses obtenues en fonction du nombre
de pièces produites (par définition fi(0) et fi(x) ≤ x) ;

– R : INn → IR+, temps de réparation cumulé associé à un vecteur de taille de lots
x = (x1, . . . , xn).

3.1 Utilisation d’un modèle déterministe minimisant les
pénalités de retard

Dans un premier temps, nous allons considérer un modèle déterministe. Dans ce cas,
chaque fi est une fonction non décroissante. Les pannes, quant à elles, sont modélisées avec
la fonction R(x) =

∑n
i=1 γitixi avec γi ∈ IQ+ représentant le ratio moyen entre temps de

production et temps de réparation.
Dans ce modèle, le critère à optimiser correspond à la minimisation des coûts associés

aux pénalités de retard. Nous faisons aussi l’hypothèse qu’il faut lancer la production d’au
moins une pièce de chaque type.

Avec ce modèle, nous avons deux propriétés intéressantes :
– le temps de réparation étant déterministe, il n’y a aucune raison que des pièces soient

produites après l’échéance ;
– il existe une solution optimale dans laquelle le temps de préparation est minimisé.

Le processus de planification de production est donc simplifié (voir figure 3.4) car le nombre
de pièces de bonne qualité obtenues ne dépend plus de l’ordre de production des lots. Par
conséquent, les deux décisions peuvent être prises en séquence.

Nous avons vu au chapitre 1 que le problème de séquencement peut être résolu en utilisant
une adaptation de la formulation de Sherali et Driscoll (2002) pour le ATSP. Nous pouvons
ainsi utiliser le modèle présenté dans la figure 1.5 (page 25) en supprimant la contrainte
(1.26) et en remplaçant les valeurs des paramètres ci,j définis par les équations (1.28-1.30)
par le système suivant (3.1) :

c0,j = t0,j, j = 1, . . . , n

ci,0 = 0, i = 1, . . . , n

ci,j = ti,j, i, j = 1, . . . , n, j 6= i

(3.1)
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A61’ - Planifier la production avec un modèle déterministe
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Figure 3.4 – Processus simplifié de planification de production dans le cas multi-produit
pour un modèle déterministe

Le problème de choix du nombre de pièces à produire est lui aussi NP-difficile (cela peut
être facilement démontré par réduction du problème du sac à dos - en anglais knapsack
problem), sauf si la fonction fi n’est pas calculable en temps polynomial. Dans Schemeleva
et al. (2013), nous avons proposé de le formuler à l’aide d’un programme linéaire en variables
binaires (voir figure 3.5) qui s’appuie sur des variables zi,j égales à 1 si j pièces de type i
sont produites. Dans ce modèle, π∗ correspond à la séquence optimale pour le problème de
séquencement et x̄i = min {xi ∈ IN∗|∀y ≥ xi, di − y + fi(y) ≤ 0} à une borne supérieure sur
le nombre de pièces de type i devant être produites.

Clairement, d’un point de vue théorique, la résolution de ce programme linéaire en va-
riables binaires par un solveur est une approche moins intéressante que le schéma d’approxi-
mation entièrement en temps polynomial (en anglais fully polynomial time approximation
scheme, FPTAS) proposé par Dolgui et al. (2011) pour certaines fonctions fi particulières
puisque l’algorithme utilisé a une complexité exponentielle dans le pire des cas. Elle présente
cependant, à mon sens, un intérêt pratique certain pour deux raisons :

– les expérimentations que nous avons réalisées dans Schemeleva et al. (2013) montrent
qu’elle permet de résoudre des instances de grande taille avec des temps de calcul
limités (quasiment toutes les instances testées avec jusqu’à 150 types de pièces ont été
résolues en moins d’une seconde alors que l’algorithme de programmation dynamique
dérivé du FPTAS peut nécessiter plusieurs minutes), et

– elle est immédiatement adaptable pour n’importe quelle fonction fi de détermination
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min
n∑
i=1

x̄i∑
j=1

ci.max {0, di − (j − fi(j))}zi,j, (3.2)

s.c.

n∑
i=1

x̄i∑
j=1

ti(1 + γi)j.zi,j ≤ T0 − t0,π1 −
n∑
i=2

tπ∗i−1,π
∗
i
− (m− 1)

n∑
i=1

ti (3.3)

x̄i∑
j=1

zi,j = 1 , i = 0, . . . , n (3.4)

zi,j ∈ {0, 1} , i = 1, . . . , n

, j = 1, . . . , x̄i (3.5)

Figure 3.5 – Adaptation du modèle proposé dans Schemeleva et al. (2013) pour optimiser
le nombre de pièces à produire dans le cas d’un modèle déterministe

du nombre de pièces défectueuses obtenues respectant les hypothèses mentionnées.
Aussi, en considérant des fonctions fi et des valeurs γi correspondant à une borne supé-

rieure de l’intervalle de valeurs possibles, le modèle présenté correspond à une formulation
d’optimisation robuste (cas de l’optimisation du pire des cas, voir Soyster, 1973).

3.2 Utilisation d’un modèle stochastique maximisant la
probabilité de respecter l’échéance

Intéressons-nous maintenant à une modélisation stochastique de ce problème. Nous consi-
dérerons ici le modèle proposé par Dolgui (2002) qui suppose que :

– chaque fi est une fonction stochastique correspondant à un processus de Bernoulli dont
la probabilité est connue, et

– le temps de réparation cumulé peut être obtenu en modélisant les périodes de bon fonc-
tionnement et de réparation comme l’alternance de deux processus de renouvellement
(en anglais renewal process) correspondant à des processus de Poisson dont l’intensité
peut être calculée à partir du temps moyen entre deux pannes (en anglais mean time
between failures, MTBF) et de la durée moyenne de réparation (en anglais mean time
to repair, MTTR).

Le critère à optimiser correspond à la maximisation de la probabilité de produire l’ensemble
des pièces demandées dans le temps imparti. Dolgui et al. (2005) ont montré que, pour
une séquence et des tailles de lots fixés, cette probabilité pouvait être calculée à partir de
l’équation (3.6) :
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P (fi(xi) ≥ di, ∀i ∈ {1, . . . , n}|(x, π), T0)

=
n−1∏
i=1

P (fπi(xπi) ≥ dπi)× P (fπn(xπn) ≥ dπn|(x, π), T0, R(x)) (3.6)

Notons que les probabilités d’obtenir suffisamment de pièces de bonne qualité pour les
n− 1 premiers produits de la séquence ne dépendent que du nombre de pièces produites. En
effet, si le temps total de production (en incluant les temps de préparation et de réparation)
des pièces correspondant à ces n−1 premiers lots dépasse le temps disponible, la probabilité
sera de toute façon nulle puisque le temps restant pour le dernier lot sera négatif.

En s’appuyant sur cette propriété, Dolgui et al. (2005) ont proposé un schéma de ré-
solution basé sur une énumération de chaque type de pièce comme dernier lot (voir figure
3.6). En effet, lorsque le dernier lot est fixé, la position des autres lots dans la séquence n’a
aucune influence sur la probabilité d’obtenir suffisamment de pièces de bonne qualité pour
ces lots, et la meilleure solution consiste donc à choisir la séquence minimisant les temps de
préparation. Une fois la séquence optimale connue, le problème de choix du nombre de pièces
à produire pour chaque lot peut être traité. Ce schéma ayant été proposé pour résoudre le
problème de manière exacte, un algorithme de programmation dynamique déterminant la
taille optimale des lots y est aussi suggéré.

Cependant, même si ce schéma de résolution semblait intéressant au niveau théorique,
aucune expérimentation n’avait été menée pour en valider l’efficacité. Dans Schemeleva et al.
(2014) nous avons donc cherché à mettre en œuvre cette approche de résolution en utilisant :

– la même adaptation du modèle de Sherali et Driscoll (2002) que dans la section 3.1
pour choisir l’ordre des n− 1 premiers lots (résolue avec ILOG CPLEX 11.0), et

– l’algorithme de programmation dynamique de Dolgui et al. (2005) pour déterminer le
nombre de pièces de chaque type à produire.

Notons que pour qu’un problème soit résolu de manière exacte il est nécessaire d’obtenir la
solution optimale des 2n problèmes générés par l’énumération.

Les résultats obtenus (voir tableau 3.1) ont montré que l’algorithme de programmation
dynamique était incapable de résoudre des problèmes impliquant plus de dix types de pièces
ce qui le rend inutilisable dans l’industrie électronique. Malgré tout, en observant les résultats
obtenus sur les instances de petite taille qui ont été résolues de manière exacte il est possible
d’évaluer l’importance de la phase d’énumération. Ainsi en remplaçant l’énumération par un
choix aléatoire du dernier lot, la solution obtenue a un écart moyen de 4% avec la solution
optimale (dans le pire des cas, cet écart dépasse même 12%). De plus, cet écart ne s’explique
pas entièrement avec les différences de temps de préparation puisqu’en utilisant la séquence
optimale sur les n types de produits, l’écart moyen avec l’optimum reste d’environ 1,5%.
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A61” - Planifier la production avec un modèle stochastique
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Figure 3.6 – Processus de planification de production proposé par Dolgui et al. (2005) dans
le cas multi-produit pour un modèle stochastique

Pour des instances de plus grande taille, nous avons donc considéré l’utilisation d’algo-
rithmes approchés et nous avons testé quatre schémas de résolution :

1. le couplage d’une résolution exacte pour le choix de la séquence et d’une métaheuris-
tique pour la taille des lots au sein d’un schéma d’énumération du dernier lot,

2. le couplage d’une résolution exacte pour le choix de la séquence et d’une métaheuris-
tique pour la taille des lots sans énumération du dernier lot,

3. le couplage de deux métaheuristiques, l’une pour le choix de la séquence et l’autre pour
la taille des lots, au sein d’un schéma d’énumération du dernier lot,

4. l’utilisation d’une métaheuristique traitant le problème sans le décomposer.

Ces différents schémas ont ainsi été implémentés en utilisant l’adaptation de la formulation
de Sherali et Driscoll (2002) pour la résolution exacte du choix de la séquence, l’algorithme
mémétique que nous avons proposé dans Schemeleva et al. (2012) pour la taille des lots,
l’algorithme mémétique de Nagata et Soler (2012) pour le choix de la séquence et l’algorithme
mémétique que nous avons proposé dans Schemeleva et al. (2014) pour le problème global.
ILOG CPLEX 11.0 a été utilisé comme solveur pour résoudre le programme linéaire en
variables entières. Le tableau 3.2 récapitule ainsi les algorithmes que nous avons considérés.
Notons aussi que tous ces algorithmes ont été testés pour un même temps de calcul, celui-ci
étant partagé équitablement entre les différentes itérations pour les schémas impliquant une
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Nombre de Nombre Pourcentage de la solution optimale
produits d’instances Minimum Moyen Meilleure

résolues (sur les n) séquence
6 10/10 96,67% 98,28% 98,68%
7 9/10 91,26% 95,57% 98,33%
8 3/10 87,80% 93,85% 98,07%
9 2/10 88,54% 94,34% 99,31%
10 0/10 - - -
Total 24/50 87,80% 96,38% 98,53%

Tableau 3.1 – Évaluation de l’importance de la phase d’énumération du dernier produit
(tirée de Schemeleva et al., 2014)

énumération du dernier lot (schémas 1 et 3) et entre les deux algorithmes pour les schémas
décomposant le choix de la séquence et celui de la taille des lots (schémas 1, 2 et 3).

Schéma Enumération Séquencement des lots Taille des lots
Enum+MIPATSP+MALS Oui (Sherali et Driscoll, 2002) (Schemeleva et al., 2012)
MIPATSP+MALS Non (Sherali et Driscoll, 2002) (Schemeleva et al., 2012)
Enum+MAATSP+MALS Oui (Nagata et Soler, 2012) (Schemeleva et al., 2012)
MAGlobal Non (Schemeleva et al., 2014)

Tableau 3.2 – Schémas d’optimisation approchée considérés

Les résultats obtenus sont ainsi présentés dans la figure 3.7. La partie supérieure de
cette figure indique pour chaque taille de problème la distribution des résultats obtenus
sur 10 instances sous la forme de boîtes à moustache, et la partie inférieure la probabilité
pour chaque algorithme de générer de meilleures solutions qu’un autre algorithme obtenue
en appliquant un test de Mann-Whitney et Wilcoxon. Il est intéressant de noter plusieurs
points :

– L’utilisation du schéma de résolution proposé par Dolgui et al. (2005) pour la résolu-
tion exacte s’avère particulièrement performant pour une résolution approchée puisque
tous les schémas décomposant les problèmes de choix de séquence et de taille des lots
génèrent des résultats significativement meilleurs que ceux obtenus par la métaheuris-
tique traitant le problème global.

– L’approche consistant à coupler une méthode exacte avec une métaheuristique tout en
énumérant les derniers lots (Enum+MIPATSP+MALS) est clairement efficace pour des
problèmes ne dépassant pas 30 types de pièces, ses performances s’écroulant lorsque le
nombre de types de pièces dépasse 50. Au-delà de cette taille de problème, le recours
à une méthode exacte pour déterminer la séquence reste envisageable mais il est alors
préférable de ne plus faire d’énumération sur le dernier lot ce qui permet d’accorder plus
de temps au solveur puisqu’il suffit alors de résoudre un problème au lieu de n. Notons
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que dans le cas d’un couplage entre méthode exacte et métaheuristique il pourrait être
intéressant de répartir différemment le temps de calcul afin d’accorder plus de temps
au solveur.

– L’approche la plus performante est celle consistant à coupler deux métaheuristiques
tout en énumérant les derniers lots (Enum+MAATSP+MALS) puisqu’elle obtient des
résultats comparables avec celle utilisant une méthode exacte pour les instances avec
20 ou 30 types de pièces, et clairement meilleurs que les autres approches au delà de
40 types de pièces.

Figure 3.7 – Comparaison tirée de Schemeleva et al. (2014) de différentes approches pour
traiter le problème combiné de séquencement et de choix des tailles de lots
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3.3 Perspectives

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés à l’utilisation d’un modèle déterministe
et d’un modèle stochastique pour un problème de planification et de séquencement de pro-
duction. La mise en œuvre de telles approches est possible pour ce problème en raison du
caractère répétif de ce type de production en série qui permet de disposer de données sta-
tistiques sur la variabilité du processus de production et sur les aléas qui y sont associés.
Surtout, nous avons vu qu’il pouvait dans les deux cas être utile de considérer une formula-
tion mathématique. De même, comme dans le cas de problèmes impliquant des contraintes
complexes, une bonne compréhension des interactions entre les différentes décisions permet
de définir des schémas de résolution efficaces.

D’un point de vue méthodologique, le lien entre ce modèle déterministe et une formulation
robuste mériterait d’ailleurs d’être étudié de manière plus approfondie. Il serait notamment
intéressant de rechercher une formulation robuste moins restrictive que l’utilisation de bornes
supérieures, par exemple en s’inspirant du modèle de Bertsimas et Sim (2004). Ce type d’ap-
proche pourrait représenter un compromis intéressant entre l’utilisation de valeurs moyennes
et l’étude du pire cas possible.

En termes de modélisation, les deux approches présentées reposent sur différentes hypo-
thèses simplificatrices qui peuvent ne pas être toujours vérifiées en pratique. Notamment,
le modèle stochastique est entièrement construit sur le critère de probabilité que toutes les
pièces soient produites à temps, ce qui peut s’avérer trop manichéen et revient à agréger
des résultats très différents. L’extension de ce modèle à d’autres critères n’est cependant pas
triviale car cela empêche de décomposer le problème en considérant que seule la probabilité
du dernier lot est influencée par sa position dans la séquence. De même, si le modèle détermi-
niste permet assez facilement de considérer d’autres critères, il implique une hypothèse sur
l’obligation de produire au moins une pièce de chaque type qui peut être limitante. Néan-
moins, lever cette hypothèse remettrait là aussi en cause le schéma de décomposition utilisé
puisque dans ce cas il ne serait plus possible de dissocier la sélection des types de pièces à
produire du choix de la séquence.
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Chapitre 4

Planification de grilles horaires
ferroviaires

«J’imagine qu’il est tentant, si le seul outil que vous avez est un
marteau, de traiter tout problème comme si c’était un clou.»

Abraham Maslow

Dans les chapitres précédents, nous avons tenté d’illustrer l’utilisation de la programma-
tion linéaire et des graphes pour traiter le plus efficacement possible les problèmes d’opti-
misation induits par le processus de décision associé à des systèmes industriels complexes.
Il s’agit évidemment de l’application la plus courante et la plus naturelle de ces modèles,
mais nous allons voir dans ce chapitre qu’il ne s’agit pas de la seule. Ainsi, nous allons nous
intéresser à l’utilisation d’un modèle basé sur les graphes pour évaluer la robustesse d’un
ensemble de solutions vis-à-vis de plusieurs scénarios d’incertitude.

Le problème considéré dans ce chapitre provient d’un domaine d’application différent
du reste de ce mémoire puisqu’il s’agit de transport ferroviaire. Pour autant, un système
ferroviaire est en de nombreux points comparable à un système de production 1. En effet la
circulation d’un train induit la consommation d’un ensemble de ressources dont notamment
les infrastructures ferroviaires, le matériel roulant et les agents de conduite (voir figure 4.1).
Pour autant, malgré les nombreuses similitudes avec les sytèmes de production, le transport
ferroviaire a suscité de nombreux travaux sur des problèmes d’optimisation spécifiques (voir
notamment les états de l’art de Bussieck et al., 1997; Cordeau et al., 1998; Caprara et al.,
2007).

Plus précisément, nous allons nous intéresser à la planification du transport ferroviaire.
Les décisions associées à ce problème relèvent, comme au chapitre précédent, d’un niveau
tactique mais elle ont une fréquence d’occurence beaucoup plus faible. Notons que ce pro-
blème se situe en aval de plusieurs problèmes stratégiques liés au dimensionnement des

1. Incidemment, la SNCF utilise l’expression «produire un train».
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A0 - Transporter des passagers et des marchandises par le train
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Figure 4.1 – Représentation SADT du processus de conception et mise en production du
transport ferroviaire

différentes ressources dont notamment celui du choix des investissements à faire au niveau
des infrastructures 2 qui ne dépend pas toujours du même décideur ce qui, de fait, réduit
les interactions possibles. En France par exemple, les décisions relatives aux infrastructures
relèvent du gestionnaire d’infrastructure (RFF, réseau ferré de France) alors que les autres
décisions dépendent de l’opérateur ferroviaire (par exemple la SNCF, société nationale des
chemins de fer français). Ce dernier doit ainsi choisir dans le catalogue de sillons 3 proposé

2. Mon travail de thèse concernait d’ailleurs l’évaluation de la capacité de certaines infrastructures qui
fait partie de ce problème.

3. Un sillon correspond à l’ensemble des ressources d’une infrastructure ferroviaire permettant à un train
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par le gestionnaire d’infrastucture. La planification du transport ferroviaire implique ainsi
la planifaction des trois ressources précédemment citées ainsi que la résolution des conflits
possibles dans les nœuds (gares ou jonctions) complexes du réseau (voir figure 4.2). Si la
planification de chacune de ces ressources correspond à un problème d’optimisation, nous
nous concentrerons dans la suite sur celui associé à la planification des circulations dans les
nœuds complexes.

A5 - Planifier le transport ferroviaire
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Figure 4.2 – Représentation SADT du processus de planification du transport ferroviaire

Il existe ainsi une interaction forte entre le choix des sillons, qui correspond à une vision
macroscopique de l’utilisation des infrastuctures, et l’optimisation des circulations dans les
nœuds relevant quant à elle d’une vision microscopique. En pratique, cette interaction est
habituellement prise en compte en traitant d’abord le problème macroscopique, tout en y
intégrant une contrainte sur le nombre de trains pouvant circuler dans les nœuds. Il s’agit
cependant d’une approximation parfois importante car la capacité ferroviaire est un concept
multi-dimensionnel qui, outre le nombre de trains pouvant circuler dans un intervalle de
temps donné, intègre trois autres dimensions :

– la vitesse moyenne des trains,
– la stabilité des horaires,
– l’hétérogénéïté du trafic.

de se déplacer d’un point du réseau à un autre selon un profil de vitesse défini.

Xavier Delorme 67/ 91



Chapitre 4. Planification de grilles horaires ferroviaires

Ainsi, selon la définition donnée par l’union internationale des chemins de fer (UCI) 4, la
capacité d’une infrastructure peut être représentée par le périmètre du polygone qui relie
les valeurs des quatre dimensions (voir figure 4.3). Pour une infrastructure donnée, chaque
variation sur l’une des dimensions se répercutera sur les autres de telle manière que le péri-
mètre du polygone reste identique. Par exemple, le choix de faire circuler un grand nombre
de trains à des vitesses élevées impliquera de n’avoir que des trains ayant des caractéristiques
proches (notamment pouvant circuler en batterie) et une grande sensibilité aux incertitudes
sur les temps de transports.

Nombre
de trains

Hétérogénéïté
du trafic

Stabilité
des horaires

Vitesse
moyenne

Figure 4.3 – Représentation des différentes dimensions de la capacité d’une infrastructure
ferroviaire selon l’UIC

En conséquence, il est nécessaire de s’assurer que les grilles horaires calculées à l’échelle
macroscopique sont bien réalisables dans les différents nœuds impliqués. Une solution ad-
missible pour ce problème est ainsi composée de deux décisions interconnectées (voir figure
4.4) :

1. le routage des trains c’est-à-dire le choix d’un parcours au sein du nœud ;

2. le séquencement du passage des trains sur les différentes zones communes à plusieurs
parcours.

En termes d’optimisation, la première décision s’apparente à un problème de flot dans un
graphe et la deuxième à un problème d’ordonnancement avec contrainte de blocage. L’éva-
luation des solutions dépend cependant de l’analyse de leur comportement dynamique et de
leur robustesse qui se font habituellement par simulation.

4. Fiche 406/R – La capacité, 2004
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4.1. Optimisation du problème combiné de sélection des parcours et de séquencement des
trains

A54 - Planifier la circulation des trains dans un nœud complexe
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Figure 4.4 – Représentation SADT du processus de planification des circulations dans un
nœud ferroviaire

4.1 Optimisation du problème combiné de sélection des
parcours et de séquencement des trains

La résolution de ce problème combiné a suscité différents travaux dans la littérature mais
les approches les plus courantes sont basées sur différentes variations d’un modèle de set
packing (voir notamment Zwaneveld et al., 1996; Delorme, 2003; Mérel, 2012; Lusby et al.,
2013). Toutes ces approches s’appuient sur une adaptation du processus de résolution basée
sur la génération de l’ensemble des parcours possibles (voir figure 4.5). Il s’agit donc d’un
schéma de résolution assez proche de celui présenté dans le chapitre 2.

Afin de définir formellement ce type d’approche, nous utiliserons les notations suivantes :
– T , ensemble des trains à planifier ;
– R, ensemble des routes possibles dans le nœud ;
– D, ensemble des dates possibles d’arrivée dans le nœud ;
– Rt ⊆ R, ensemble des routes possibles pour le train t ;
– Dt ⊆ D, ensemble des dates possibles d’arrivée dans le nœud pour le train t ;
– pt,r,δ ∈ IR∗+, niveau de préférence du décideur vis-à-vis de l’utilisation pour le train t

de la route t ∈ Rt et de la date d’arrivée δ ∈ Dt ;
– INC ⊆ (T ,R,D) × (T ,R,D), ensemble des incompatibilités entre chaque couple de

trains pour toutes les combinaisons possibles de routes et de dates d’arrivée (la sélection
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A54’ - Planifier la circulation des trains dans un nœud à l’aide des graphes
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Figure 4.5 – Adaptation du processus de planification des circulations dans les nœuds
ferroviaires proposée dans Delorme et al. (2009)

de deux trains incompatibles impliquerait nécessairement un conflit de ressource ce qui
génèrerait un retard).

Le problème peut alors se formuler à l’aide d’un programme linéaire en variables binaires
(voir figure 4.6). Les principales différences entre les quatre approches citées concernent la
génération de cliques permettant d’améliorer la qualité de la relaxation linéaire et le type de
méthodes utilisées pour le résoudre.

4.2 Simulation de la propagation des retards

Nous allons maintenant nous intéresser à l’évaluation de la propagation des retards. En
effet, le modèle présenté dans la section précédente peut souvent fournir un grand nombre
de solutions équivalentes. Toutes ces solutions concernant le même ensemble de trains avec
des vitesses fixées par la grille horaire, la stabilité horaire est la seule dimension à même de
les distinguer. Dans ce contexte, le choix d’une solution moins robuste peut être vu comme
une perte de capacité.

Dans la littérature, différentes méthodes proactives ont été proposées pour évaluer la
robustesse des grilles horaires (voir notamment Goverde, 2005; Hermann, 2006; Landex,
2008; Liebchen et al., 2010). Ces méthodes peuvent se classer en trois catégories :

70/ 91 Xavier Delorme



4.2. Simulation de la propagation des retards

max
∑
t∈T

∑
r∈Rt

∑
δ∈Dt

pt,r,δ.xt,r,δ, (4.1)

s.c. ∑
r∈Rt

∑
δ∈Dt

xt,r,δ = 1 , t ∈ T (4.2)

xt,r,δ + xt′,r′,δ′ ≤ 1 , t, t′ ∈ T , (r, δ) ∈ Rt ×Dt, (r′, δ′) ∈ Rt′ ×Dt′
, ((t, r, δ), (t′, r′, δ′)) ∈ INC (4.3)

xt,r,δ ∈ {0, 1} , t ∈ T , r ∈ Rt, δ ∈ Dt (4.4)

Figure 4.6 – Adaptation du modèle utilisé dans Delorme et al. (2009) pour planifier le
routage et le séquencement des trains dans un nœud

1. celles correspondant à une mesure des marges de temps disponibles entre les différents
trains,

2. celles déterminant le temps nécessaire pour retrouver un trafic normal suite à différents
scénarios de perturbation initiale,

3. celles analysant la propagation des retards pour différents scénarios de perturbation
initiale.

La première catégorie s’apparente à des méthodes de type rayon de stabilité, alors que les
deux autres relèvent plutôt de l’optimisation robuste (Vromans, 2005 et Büker et Seybold,
2012 ont cependant proposé des approches d’optimisation stochastique pour la propagation
des retards). Notons aussi que la première catégorie est plus adaptée aux lignes qu’aux
nœuds complexes, et que la deuxième est habituellement uniquement utilisée pour des grilles
horaires cycliques. Nous considérerons donc une approche relevant de la troisième catégorie.

S’agissant d’évaluer l’évolution du trafic suite à une perturbation, les approches les plus
courantes s’appuient sur des méthodes analytiques comme l’algèbre max-plus ou sur des
modèles de simulation (voir par exemple Carey et Carville, 2000). Nous allons ici présenter
une méthode originale, basée sur la résolution d’un problème de plus court chemin dans
un graphe (en anglais shortest path problem), que nous avons proposée dans Delorme et al.
(2009). Comme toutes les méthodes de propagation de retards, notre approche s’appuie sur
la distinction de deux types de retards :

– les retards primaires qui sont directement causés par la variabilité des temps de trans-
port ou par l’occurence d’un aléa lié aux conditions techniques ou environnementales
(panne d’un train, utilisation du signal de détresse, . . . ),

– les retards secondaires qui sont dus aux interactions entre les trains (ressources parta-
gées, correspondances, . . . ) et dépendent donc de la grille horaire choisie.

Notons que si la plupart des interactions entre les trains ont lieu dans les nœuds, les aléas
générant des retards primaires concernent l’ensemble du réseau et surviennent donc le plus
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souvent à l’extérieur des nœuds. L’objectif de notre évaluation consiste donc à déterminer
dans quelle mesure le choix des circulations à l’intérieur d’un nœud peut en faire un am-
plificateur des perturbations du réseau. Il s’agira donc de mesurer les retards secondaires
induits dans le nœud par un scénario de retard primaire d’un train à son arrivée dans le
nœud. En outre, nous nous concentrerons sur des retards primaires de faible amplitude (de
l’ordre de quelques minutes), les retards plus importants impliquant en effet une réorganisa-
tion pouvant varier d’un régulateur à un autre. Dans ce cadre, nous faisons l’hypothèse que
les retards secondaires peuvent être calculés sans modifier les parcours affectés aux trains et
leur séquencement. Cette hypothèse se justifie en pratique par la difficulté à ré-optimiser la
grille horaire en temps réel et à mettre en œuvre de tels changements dans des temps aussi
courts.

Dans la suite, nous utiliserons les notations suivantes pour décrire notre approche (les
notations introduites dans la section précédente restant valables) :

– X ∗, ensemble des trains de la grille horaire associés à la route et la date d’arrivée qui
leur ont été affectées par le modèle d’optimisation (X ∗ = {(t, r, δ)|t ∈ T , r ∈ Rt, δ ∈
Dt, xt,r,δ = 1}) ;

– INC+, ensemble des incompatibilités potentielles directes en cas de retard d’un train
(INC+ = {(t, r, δ), (t′, r′, δ′) ∈ X ∗|t 6= t′,∃∆ ∈ IR∗+, ((t, r, δ + ∆), (t′, r′, δ′)) ∈ INC}) ;

– w : INC+ → IR∗+, marge de temps disponible avant l’occurence d’un conflit de res-
source direct entre les deux trains (w((t, r, δ), (t′, r′, δ′)) = max{d|∀∆ ≤ d, ((t, r, δ +

∆), (t′, r′, δ′)) /∈ INC}) ;
Nous obtenons ainsi un graphe orienté G(X ∗, INC+, w) représentant l’ensemble des

conflits directs possibles. Afin de déterminer les conflits indirects, nous calculons alors le
plus court chemin entre chaque sommet du graphe. Ce calcul peut être fait en temps po-
lynomial avec l’un des nombreux algorithmes existants pour ce problème. Nous noterons
ŵ : X ∗ × X ∗ → IR∗+ les plus courts chemins ainsi obtenus qui correspondent à la marge de
temps effective entre chaque couple de trains avant qu’un retard du premier ne génère un
retard du second. Le retard secondaire généré par le retard primaire de ∆ unités de temps
du train x sur le train x′ peut alors être calculé avec l’équation suivante (4.5) :

ret(x,∆, x′) = max{0,∆− ŵ(x, x′)} (4.5)

Dans Delorme et al. (2009), nous avons ainsi utilisé cette modélisation pour calculer un
indicateur correspondant à la somme de l’ensemble des retards secondaires générés pour
chaque scénario possible de retard primaire ∆ d’un train (

∑
x,x′∈X ∗,x 6=x′ ret(x,∆, x

′)). À une
constante |T | près, et sous l’hypothèse d’équiprobabilité de retard entre les différents trains 5,

5. Cette hypothèse d’équiprobabilité des scénarios est classique en optimisation robuste. Il convient de la
vérifier en pratique car elle n’est pas toujours correcte. L’indicateur peut cependant être facilement adapté
à une distribution de probabilité connue.
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cet indicateur est équivalent à l’espérance mathématique des retards secondaires lors du
retard primaire ∆ d’un train quelconque. Cet indicateur dépend évidemment de la valeur de
retard primaire considérée mais les expérimentations ont mis en évidence deux élements :

– L’écart, en termes de robustesse, entre les différentes solutions testées peut être relative-
ment important (près de 5% en moyenne et jusqu’à plus de 30%) ce qui est prometteur
puisque l’échantillon de solutions testées était entièrement aléatoire et ne résultait pas
d’un processus d’optimisation de la robustesse.

– En interprétant les valeurs obtenues pour différents scénarios (c’est-à-dire pour dif-
férentes valeurs de ∆) comme des critères, le nombre de solutions potentiellement
non-dominées obtenues est très faible par rapport au nombre de solutions testées (voir
figure 4.7). Cela signifie que la relation de dominance est suffisamment riche pour filtrer
un grand nombre de solutions.

Figure 4.7 – Copie d’écran tirée d’un logiciel dans lequel nous avons intégré notre approche
d’évaluation de la robustesse (sur la partie gauche, les six solutions non-dominées obtenues
à partir d’un échantillon de cent solutions sont indiquées en rouge)

Notons aussi que cette approche d’évaluation de la propagation des retards dans une
grille horaire permet d’obtenir un résultat intéressant en termes de complexité. En effet,
l’existence d’un algorithme capable d’évaluer la robustesse d’une grille horaire en un temps
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polynomial vis-à-vis du nombre de trains, et linéaire vis-à-vis du nombre de scénarios de
retards considérées, prouve que le problème de décision consistant à déterminer s’il existe
une grille horaire avec |T | trains ayant un niveau de robustesse correspondant à un seuil
donné est dans la classe NP . Sachant que le seul problème de trouver une grille horaire avec
|T | trains est NP-difficile (cela peut être facilement démontré par réduction du problème
de recherche d’un ensemble stable indépendant de taille maximale - en anglais maximum
independent set problem), le problème d’optimisation d’un critère de robustesse calculable
en temps polynomial à partir des retards propagés est NP-difficile. Notons que le seul pro-
blème d’optimisation de la robustesse sans contrainte sur le nombre de trains est lui trivial
puisque toute solution avec un seul train (ou toute combinaison de trains ne partageant
aucune ressource) est optimale. Par extension, le nombre de trains possibles dans une grille
horaire étant un nombre entier borné par |T |, le problème bi-objectif consistant à recher-
cher l’ensemble des compromis possibles entre le nombre de trains et la robustesse est lui
aussi NP-difficile puisqu’il peut être résolu par la résolution d’une séquence de problèmes
lexicographiques.

4.3 Perspectives

Dans ce chapitre, nous avons décrit l’utilisation d’une modélisation sous forme de graphe
afin d’évaluer la robustesse de différentes solutions en résolvant un problème de plus court
chemin. De plus, si les chapitres précédents avaient permis d’illustrer le besoin de résoudre
des problèmes d’optimisation combinés, le processus d’aide à la décision associé à ce problème
illustre le fait qu’il est parfois aussi nécessaire de coupler ces modèles d’optimisation avec
des modèles de simulation.

Pour autant, si l’utilisation de simulateurs apparaît clairement nécessaire dans ce proces-
sus afin de pouvoir tenir compte du comportement dynamique des trains, il serait intéressant
de développer une approche permettant d’optimiser la robustesse des grilles horaires plutôt
que de seulement l’évaluer. Une telle approche nous conduirait sans doute naturellement
vers l’utilisation d’algorithmes d’optimisation multi-objectif, d’une part en raison du carac-
tère multi-dimensionnel de la robustesse, et d’autre part pour rechercher des solutions de
compromis entre la robustesse et les préférences résultant de l’analyse du comportement
dynamique par le décideur.

Concernant la notion de robustesse dans le transport ferroviaire, une autre voie de re-
cherche intéressante consisterait à utiliser des indicateurs ne représentant pas uniquement
l’aspect technique des retards, qui correspond souvent à la vision de l’opérateur ferroviaire,
mais aussi la perception par les usagers des conséquences de ces retards. Là encore, cela
renforcerait le caractère multi-critère de la robustesse.

Enfin, si la plupart des travaux sur la robustesse dans le domaine ferroviaire se sont focali-
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sés sur une ressource unique, une planification intégrée des différentes ressources ferroviaires
permettrait certainement d’obtenir des gains encore plus significatifs. En effet, si ce type
d’intégration a déjà été testé avec succès pour l’optimisation des coûts (Benhizia, 2012), il
n’a pour l’instant pas été abordé sous l’angle de la robustesse. C’est d’ailleurs dans ce sens
que nous avons récemment démarré un projet en collaboration avec la SNCF.
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incertitudes

«La connaissance progresse en intégrant en elle l’incertitude,
non en l’exorcisant.»

Edgar Morin

Après la prise en compte de contraintes complexes dans la partie I, cette partie nous a
permis d’aborder une autre difficulté majeure apparaissant couramment lors de la résolution
de problèmes industriels complexes : l’incertitude de certaines données. Nous avons ainsi pu
illustrer l’intérêt d’utiliser des modèles mathématiques pour traiter ce type de problèmes,
que ce soit en optimisation stochastique ou en optimisation robuste.

Les différents travaux présentés correspondent tous à des approches proactives ce qui est
relativement logique pour des problèmes stratégiques ou tactiques, l’utilisation de méthodes
réactives n’étant souvent pas adaptée dans ce cas. Pour autant il peut être intéressant,
notamment lorsque la robustesse recherchée s’exprime sous forme de flexibilité, de tenir
compte lors de l’élaboration des solutions des méthodes qui seront utilisées lors de la mise en
œuvre pour les adapter, voire même de spécifier ces méthodes. Le développement de ce type
d’approches, qualifiées de proactives-réactives, constitue certainement une voie de recherche
à creuser.

Un autre point important, concernant l’appréhension de la manière dont le système se
comportera lors de la mise en œuvre, est le fait que le processus de décision associé à des
problèmes impliquant des données incertaines requiert souvent l’utilisation de modèles de
simulation. La question du couplage entre les modèles d’optimisation et ceux de simulation
se pose alors. Une réponse classique consiste à utiliser des métaheuristiques (voir par exemple
Fu et al., 2005). Deux autres solutions me semblent cependant intéressantes à explorer :

– La première porte sur l’identification d’indicateurs pouvant servir de prédicteurs tout
en s’intégrant plus facilement avec les modèles d’optimisation. Cela permettrait de
limiter l’utilisation des modèles de simulation aux phases de calibrage et de validation
a posteriori.

– La seconde correspond à l’utilisation de métamodèles capables de reproduire le com-
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portement d’un modèle de simulation à l’aide d’une surface de réponse, et ainsi le
remplacer par des fonctions analytiques. Ce type d’approche a jusqu’à maintenant été
surtout considéré dans le cas de problèmes en variables continues (domaine de l’opti-
misation globale, voir par exemple Jones, 2001) mais il pourrait sûrement être aussi
utile pour des problèmes combinatoires.

Plus globalement, les travaux sur la robustesse ont jusqu’à maintenant considéré de nom-
breux indicateurs (par exemple, niveau de service, rayon de stabilité, flexibilité, . . . ) sans
que la question du choix d’un indicateur plutôt qu’un autre ne soit réellement posée. De
même, le lien entre la nature de l’aléa et le choix de l’indicateur n’est pas toujours claire-
ment établi. Il y a donc un travail de recherche important à mener pour être capable d’évaluer
et de comparer ces indicateurs. Une optique intéressante serait de déterminer d’éventuelles
complémentarités entre différents indicateurs, ce qui à terme pourrait permettre de définir
la robustesse d’un système à l’aide d’une combinaison d’indicateurs et ainsi en donner une
vision plus globale.
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«Toutes les mathématiques consistent à organiser une série
d’outils venant en aide à l’imagination dans le processus du

raisonnement.»
John Henry Constantine Whitehead

Dans ce mémoire, j’ai essayé de présenter les principaux travaux que j’ai réalisés au cours
de ces dernières années. Il ne s’agissait pour autant pas de faire un inventaire de tous les
problèmes auxquels je me suis intéressé, ou de l’ensemble des méthodes que j’ai eu l’occasion
d’utiliser, mais plutôt d’illustrer la démarche scientifique avec laquelle j’ai abordé différents
problèmes de conception et de planification dans le domaine des systèmes de production et
celui des transports.

La question centrale à laquelle je me suis intéressé était ainsi d’identifier en quoi les
modèles et méthodes de la Recherche opérationnelle pouvaient contribuer à une meilleure
gestion de ces problèmes industriels complexes. Si l’image de la Recherche opérationnelle
est trop souvent réduite aux méthodes d’optimisation, sa capacité à répondre efficacement
à des besoins industriels dépend tout autant de la bonne utilisation de ces outils et de
leur adéquation aux attentes. Il est ainsi très rare qu’un modèle unique puisse répondre
entièrement au besoin, et il est donc nécessaire de proposer un ensemble cohérent de modèles
et d’algorithmes. Leur intégration au sein de logiciels complets d’aide à la décision n’est donc
pas qu’une question de développement informatique ou d’ergonomie, mais nécessite d’avoir
une réflexion sur le processus de décision et le type d’informations sur lesquelles le décideur
souhaitera s’appuyer. À chaque fois, la modélisation des processus n’est pas une fin en soi,
mais elle s’avère cruciale pour déterminer les approches envisageables et les difficultés à
prendre en compte.

L’ensemble des problèmes étudiés ici relèvent ainsi de l’optimisation combinatoire et
sont NP-difficiles. À chaque fois pourtant, il ne s’agit pas de la seule difficulté à considérer.
La première partie du mémoire était ainsi principalement consacrée à la prise en compte
de contraintes complexes alors que la seconde se concentrait sur la question des données
incertaines. Le cas de critères multiples a été aussi abordé. Cependant, le fil conducteur de
ce mémoire était de montrer l’intérêt que pouvait avoir l’utilisation de méthodes exactes
basées sur la programmation linéaire en nombres entiers ou les graphes pour la résolution
de ces problèmes. Les quatre chapitres de ce mémoire servaient ainsi à illustrer différentes
utilisations possibles de tels modèles :

1. le développement de méthodes d’optimisation exacte lorsque cela est possible (chapitres
2 et 3),

2. le développement de méthodes d’optimisation efficaces basées sur le couplage entre
méthodes exactes et approchées (chapitres 1 et 3),

3. le développement de méthodes d’évaluation de la performance de solutions en présence
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de données incertaines (chapitre 4).

Un autre intérêt de la plupart des méthodes présentées est de pouvoir s’adapter assez faci-
lement à de légères variations du problème, et ainsi permettre à un décideur d’obtenir des
réponses à différentes questions en s’appuyant sur un même algorithme d’optimisation. L’uti-
lisation de programmes linéaires en nombres entiers, et de solveurs, est dans cette optique
particulièrement intéressante par rapport au développement d’algorithmes dédiés.

Pour finir, les différentes perspectives de ces travaux ont été décrites à la fin de chaque
chapitre et partie, mais je pense qu’il est intéressant de revenir sur quatre d’entre elles qui
présentent un caractère relativement transverse :

– Les processus de décisions considérés impliquent la résolution de plusieurs problèmes
avec parfois des interactions assez fortes. Ces problèmes sont la plupart du temps traités
de manière séquentielle mais leur intégration, si elle complique le processus d’optimi-
sation, pourrait dans certains cas permettre d’obtenir une amélioration substantielle
des performances. Nous avons d’ailleurs commencé à aborder cette question dans le
cadre de deux thèses, celle d’Afafe Zehrouni pour le transport ferroviaire et celle de
Christian Serrano pour les chaînes logistiques.

– Parmi ces interactions, le cas du couplage entre des modèles d’optimisation et de si-
mulation se pose très souvent. Si cette question a été largement traitée en optimisation
continue, elle reste peu considérée en optimisation combinatoire hormis par l’utilisa-
tion de métaheuristiques ou pour l’analyse de perturbations. Le développement de
méthodes permettant un tel couplage dans le cadre de l’utilisation de modèles tels que
la programmation linéaire en nombres entiers ouvrirait de très nombreuses perspectives
quant à la résolution de ces problèmes.

– Un grand nombre des problèmes rencontrés sont en fait multi-objectifs et il serait
donc intéressant de pouvoir développer des méthodes efficaces pour ces problèmes.
L’utilisation de formulations combinatoires semble être une piste prometteuse que nous
avons commencé à explorer dans le cadre de la thèse de Sergey Maluytin.

– La recherche de solutions ou de systèmes robustes aux niveaux stratégique et tactique
pose la question de la manière dont la flexibilité induite peut être utilisée au niveau
opérationnel. Le développement de méthodes d’optimisation réactives capables de tirer
le meilleur profit de cette robustesse représente ainsi un complément important des
méthodes proactives que nous avons développées. La thèse en cours d’Akram Chibani
s’inscrit dans cette perspective.
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