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Introduction générale

Contexte

Les problèmes d’optimisation combinatoire sont des problèmes dont les solutions peuvent se
trouver dans un ensemble de configurations de grande taille.Il s’agit de trouver une meilleure
solution en vérifiant un critère particulier défini par une fonction objectif. Beaucoup de problèmes
d’optimisation combinatoire sont NP-difficiles[Garey and Johnson, 1979], car l’ensemble des
configurations possibles peut être d’une taille telle que son énumération exhaustive n’est pas envi-
sageable en temps raisonnable.

Voici quelques exemples de problèmes d’optimisation combinatoire classiques : l’affection
quadratique, les problèmes de découpe ou de placement, le sac à dos, la couverture d’ensemble
quadratique, les problèmes de conception d’emplois du temps, le problème du voyageur de com-
merce.

L’objet de cette thèse est l’étude et la résolution d’un problème de placement en deux dimen-
sions connu sous le nom de “strip packing problem”SPP.

LeSPP considère un ensemble d’objets de formes rectangulaires à placer dans un espace bidi-
mensionel “strip” (bande) en minimisant la hauteur. Dans ceproblème, une solution est qualifiée
de “parfaite” quand il n’y a pas d’espace vide.

Les méthodes de résolution qui existent pour ce type de problème peuvent être classées en
deux grands groupes : les méthodes exactes et les méthodes approchées.

Les méthodes exactes consistent à effectuer une énumération implicite de toutes les solu-
tions (méthode envisageable pour les instances de petites tailles). Ces méthodes garantissent
de trouver une solution optimale. Comme méthode exacte pourSPP, la technique la plus fré-
quemment utilisée est le “Branch and Bound”[Fekete and Schepers, 1997a; Leshet al., 2004;
Martello et al., 2003; Belovet al., 2009; Clautiauxet al., 2008; Sohet al., 2008].

Les méthodes approchées consistent à chercher une solutionde bonne qualité dans un contexte
de ressources limitées, (temps de calcul ou mémoire par exemple). Les méthodes approchées pour
SPP pouvent être clasées en deux groupes : les algorithmes gloutons et les méta-heuristiques.

L’algoritme glouton le plus utilisé pourSPP est l’algorithmeBLF de complexitéO(n3) [Baker
et al., 1980] à O(n2) [Chazelle, 1983] selon l’implémentation. Cet algorithme utilise un critère
de placement qui prend un par un les objets à placer jusqu’à placer le dernier. La solution finale
trouvée par l’algorithme, dans la majorité des cas, n’est pas très proche de l’optimum. En voici
quelques variantes :BLD [Hopper and Turton, 2001a], BF [Burkeet al., 2004], BFDH [Mumford-
Valenzuelaet al., 2003], BFDH∗ [Bortfeldt, 2006].

Dans les méta-heuristiques appliquées auSPP, on peut citer des algorithmes de recherche
locale comme la recherche tabou (RT) ou le recuit simulé (RS), des approches à base de population
dont les algorithmes génétiques (AG) et des méthodes hybrides (utilisantBLF ou ses variantes avec
AG, RT, RS).

Un autre point important est la représentation utilisée pour modéliser et résoudre leSPP.
Nous pouvons citer la représentation à l’aide de graphes[Fekete and Schepers, 1997a], d’arbres
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Introduction générale

binaires[Imahoriet al., 2006], de permutations (certainement la plus utilisée)[Jakobs, 1993; Soke
and Bingul, 2006; Yeung and Tang, 2004; Burkeet al., 2006; Gomez and de la Fuente, 2000;
Leshet al., 2004] et la représentation directe[Hamiezet al., 2009].

Motivations et objectifs

Les méta-heuristiques (dont la recherche locale) sont les méthodes les plus utilisées et les plus
efficaces pour la résolution approchée duSPP.

L’algorithme génétiqueAG est probablement la méta-heuristique la plus utilisée pourSPP. Il
existe même desAG hybrides avec des décodeurs, comme par exempleBLF [Hopper and Turton,
2001a; Ioriet al., 2003; Soke and Bingul, 2006]. Les composants les plus utilisés sont la repré-
sentation par permutations et des opérateurs de croisementgénériques de connaissance spécifique
duSPP. Notre première motivation a été de développer un opérateurde croisement dédié auSPP
appelé “WAX” (pour “wasted area based crossover”) dans un algorithme génétique hybride avec
BLF comme algorithme décodeur.

Les algorithmes hybrides de typeAG utilisent des fonctions d’évaluation concentrées sur l’ob-
jectif de minimisation de la hauteur. Ces fonctions sont très générales, car elles ne sont pas ca-
pables de distinguer deux solutions différentes mais avec la même hauteur. Notre deuxième mo-
tivation a été de créer une fonction d’évaluation hiérarchique pour distinguer les placements de
même hauteur. Dans ce cas là, une deuxième fonction analyse la distribution des objets dans la
configuration.

Les méthodes les plus efficaces pour leSPP sont l’algorithmeGRASP développé par Alvarez-
Valdes et al.[Alvarez-Valdeset al., 2008b] et “Intensification Diversification Walk” (IDW) [Neveu
et al., 2008].

En général, les algorithmes de recherche locale développéspourSPP ont une fonction d’éva-
luation qui mesure la qualité d’une configurationcomplète(i.e. quand les objets sont placés). De
même, le voisinage utilisé est rarement spécifique auSPP. Finalement, un composant très inté-
ressant et qui n’a pas été très utilisé, est la diversification. Notre dernière motivation a été de dé-
velopper un algorithme tabou avec une fonction d’évaluation capable de mesurer la qualité d’une
solutionpartielle, avec un voisinage consistant et spécifique au problème et avec un mécanisme
de diversification original basé sur l’historique de la recherche.

Principales contributions

Les principales contributions réalisées au cours de cette thèse concernent la conception de
deux algorithmes avec des composants novateurs et une analyse de résultats comparatifs avec les
algorithmes les plus fréquents et efficaces.

Le premier algorithme développé est un algorithme génétique hybrideDGA (“Dedicated Ge-
netic Algorithm”) [Gómez-Villoutaet al., 2007]. Il utilise la représentation par permutations et
BLF comme décodeur.DGA repose en particulier sur deux composants nouveaux : un opérateur
de croisement spécifique au problème appeléWAX (pour “Wasted Area based crossover”) et une
fonction d’évaluation hiérarchique composée de deux sous-fonctions.

2



Introduction générale

L’opérateurWAX considère les espaces vides et a pour objectif de tenter de reconnaître les
bonnes zones de placement dans la permutation, c’est à dire,les zones où les rectangles sont bien
placés.WAX repose sur des connaissances spécifiques auSPP alors que les autres opérateurs de
croisements classiquement appliqués auSPP (OBX, CX, OX, PMX, UX et SJX [Soke and Bingul,
2006]) sont génériques à de nombreux autres problèmes pouvant se modéliser aisément à l’aide
de permutations.

La fonction d’évaluation hiérarchique est composée de deuxsous-fonctions. La première guide
la recherche et mesure la qualité des individus de différentes hauteurs. Ensuite, quand deux indi-
vidus différents ont la même hauteur nous appliquons une seconde fonction qui se concentre sur
les grands espaces vides.

Le deuxième algorithme développé est un algorithme de recherche tabou appelé “CTS” (pour
“Consistent Tabu Search”)[Gómez-Villoutaet al., 2010]. CTS repose en particulier sur trois com-
posants :

– Un voisinage consistant composé de solutions éventuellement partielles (avec des objets
restant à placer).

– Une fonction d’évaluation de placements, éventuellementpartiels, utilisant des connais-
sances du problème.

– Un mécanisme de diversification reposant sur l’historiquede la recherche.

Organisation du manuscrit

Dans le premier chapitre nous décrivons les problèmes de placement et de découpe ainsi que
leurs caractéristiques principales. Nous définissons le cas spécifique duSPP et effectuons un état
de l’art orienté sur leSPP.

Dans le deuxième chapitre, nous détaillons un nouvel algorithme génétique (AG) nomméDGA
pour leSPP. Dans une première partie, nous décrivons l’état de l’art par rapport auxAG appliqués
auSPP. Ensuite, nous expliquons l’algorithmeDGA et ses composants : représentation par permu-
tations, hybridation avec l’algorithme de placementBLF, opérateur de croisementWAX spécifique
au problème, et une fonction hiérarchique. Finalement nousprésentons et analysons les résultats
obtenus.

Dans le troisième chapitre, nous étudions les méthodes de recherche locale appliquées auSPP.
On trouvera ici les dernières techniques développées pour leSPP et les plus efficaces. Finalement,
nous nous concentrons sur les algorithmes de recherche tabou.

Le dernier chapitre est dédié à la présentation deCTS, un nouvel algorithme de recherche tabou
pour leSPP. Les principales caractéristiques deCTS sont : une représentation directe, une fonction
d’évaluation capable de mesurer la qualité des solutions complètes ou partielles, un voisinage
consistant et un mécanisme de diversification original. Finalement, nous présentons et analysons
les résultats obtenus.

Nous terminons par une conclusion générale dans laquelle nous faisons un résumé de nos
contributions et apportons quelques perspectives de recherche.
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découpe

Sommaire
1.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
1.2 Un aperçu des problèmes de placement . . . . . . . . . . . . . . . . .. . . 6

1.3 Le problème de placement sur bande (strip packing problem) en deux di-
mensionsSPP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
1.3.1 Définition duSPP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

1.3.2 Différentes modélisations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 9

1.4 Un aperçu des méthodes de résolution existantes . . . . . . .. . . . . . . . 10
1.4.1 Méthodes exactes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

1.4.2 Algorithmes gloutons . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .12

1.4.3 Recherche locale . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

1.4.4 Algorithmes à base de population . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . 17

1.4.5 Méthodes hybrides . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

1.4.6 Hyperheuristiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

1.5 Jeux de données . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

1.6 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

Les problèmes de placement et de découpe ont de nombreuses applications
dans la vie réelle : publicité, industrie textile, entreprises forestières, industrie
maritime etc. Ces problèmes combinatoires sont généralement NP-difficiles ou
NP-complets[Garey and Johnson, 1979]. La grande variété de ces problèmes
(formes des objets ou des containers, objectifs à atteindre, contrainte “guilloti-
ne”, possibilité de rotation ou non...) a naturellement conduit à diverses classi-
fications[Wäscheret al., 2007; Dykhoff, 1990]
Dans ce chapitre nous parlons de la classification des problèmes de placement
et de découpe, en particulier duSPP, centre d’intérêt de cette thèse. Ensuite
nous faisons une description globale des différentes techniques de résolution
existantes.
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Chapitre 1. Les problèmes de placement et de découpe

1.1 Introduction

FIGURE 1.1 – Des objets (à gauche) et un placement possible (à droite)

Les problèmes de placement considèrent un ensemble d’objets à placer dans un ou plu-
sieurs “containers” (aussi nommés bande, strip, bin (récipient), entre autres) de dimensions
fixes ou libres, en respectant un ensemble de contraintes. Une application est par exemple
l’optimisation du placement de publicités dans un magazinesur une ou plusieurs pages. Il
faut placer une certaine quantité d’annonces publicitaires. L’idée est de calculer la capacité
de chaque page, la taille des annonces, et la quantité minimale de pages à utiliser. Ils sont
généralement NP-difficiles ou NP-complets suivant l’objectif à atteindre[Fowler et al., 1981;
Garey and Johnson, 1979]. Par exemple, si nous devons remplir une cave avec des cartons, nous
pouvons le faire en les prenant dans un ordre quelconque (cf.fig. 1.1). Une fois que la cave a été
remplie, s’il y a des cartons restant à stocker, nous devons les ranger dans une autre cave. Dans cet
exemple on peut avoir plusieurs limitations comme la quantité de caves disponibles, les capacités
des caves, l’orientation des cartons etc.

Les problèmes de placement varient donc selon les caractéristiques des objets (aussi nommés
rectangles, pièces, items entre autres). Les principales sont la dimension du problème (1D, 2D, 3D
ou plus), et les contraintes.

Dans ce chapitre nous présentons succinctement les différentes caractéristiques des problèmes
de placement. Nous décrivons aussi les travaux récents portant sur la résolution de ces problèmes.
Dans la section 1.2 nous donnons la définition générale d’un problème particulier de “Strip pa-
cking” en deux dimensions (SPP) étudié dans cette thèse. Ensuite, nous décrivons les typesde
méthodes appliquées auSPP (exactes et approchées) avant de conclure.

1.2 Un aperçu des problèmes de placement

Les problèmes de placement appartiennent à une classe plus générale de problèmes connus
sous le nom de “Cutting and Packing” (“Découpe et Placement”). À priori un problème de
placement est facile sauf s’il y a un objectif à atteindre. Choisir quelle pièce à placer dans
quel container est parfois un problème combinatoire fort. Ce type de problème a généralement
une complexité exponentielle (problèmes NP-difficiles ou NP-complets)[Fowler et al., 1981;
Garey and Johnson, 1979].

Quelques contraintes ou caractéristiques liées aux objets:

6



1.2 Un aperçu des problèmes de placement

FIGURE 1.2 – Quelques contraintes ou caractéristiques d’un problème de placement

– Forme : les objets peuvent être réguliers (rectangles, cercles, etc.) ou irréguliers.
– Dimension : la largeur et hauteur (pour un rectangle), rayon (pour un cercle) etc.
– Quantité : nous pouvons trouver plusieurs objets de mêmes formes et de mêmes dimensions

(répliques).
– Poids : le poids de l’objet peut être important selon la classe de problème, parce que cette

caractéristique peut ajouter de la difficulté à la priorité de placement de l’objet. Par exemple,
dans un container destiné à un déménagement, les objets fragiles comme la vaisselle ou le
petit électroménager, doivent être placés sur les objets les plus résistants comme des tables
ou des commodes.

– Ordre : l’ordre des objets peut être important dans le cas dutransport. Par exemple, la
classification des colis de la poste pour les transporter à différentes adresses.

– Orientations : une orientation (libre ou restreinte) peutêtre autorisée ou non sur les objets.

Quelques contraintes ou caractéristiques liées aux containers :

– Équilibre : les objets placés dans le(s) container(s) ayant différentes caractéristiques (di-
mension, poids, forme etc.), ceux-ci peuvent affecter l’équilibre à l’intérieur du (des) contai-
ner(s).

– Découpe guillotine : cette contrainte impose un motif pouvant, par la suite, être “sectionné”
par des découpes dites “de bout à bout” (i.e. parallèles aux côtés du container) cf. fig. 1.3.
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Chapitre 1. Les problèmes de placement et de découpe

FIGURE 1.3 – La contrainte de découpe guillotine

1.3 Le problème de placement sur bande (strip packing problem) en
deux dimensionsSPP

Le problème de “Strip Packing” (placement sur bandeSPP), considère un ensemble de rec-
tangles à placer dans une bande (strip) de largeur donnée W (pour “width”) et de hauteur H (pour
“Height”) infinie (cf. figure 1.4). Tous les rectangles doivent être stockés sans chevauchement, cf.
figure 1.5, tels que leurs côtés soient parallèles aux bords de la bande. La rotation des rectangles
est interdite et la contrainte de découpe guillotine n’est pas imposée. L’objectif est de minimiser
la hauteur de la bande après le placement de tous les rectangles.

FIGURE 1.4 – Les deux principales caractéristiques d’une bande

1.3.1 Définition duSPP

SoitP un espace bidimensionnel (i.e. un plan muni d’un repèrex− y) de largeur fixeW et de
hauteur infinieH. L’origine deP est le point de coordonnées (0, 0) l’ensemble desn > 1 objets
rectangulairesà placer dansP estR = {r1, . . . , rn}. La largeur (resp. hauteur) de chaqueri ∈ R
est0 < wr

i ≤W (resp.hri > 0).

Il s’agit donc de déterminer les coordonnées (xri , y
r
i ) du coin bas gauche de tous lesri ∈ R en

minimisant la valeuryri + hri de l’objetri placé le plus haut dansP . Plus formellement :
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1.3 Le problème de placement sur bande (strip packing problem) en deux dimensionsSPP

FIGURE 1.5 – Placement de rectangles sans et avec chevauchement

Minimiser : H = max
1≤i≤n

(yri + hri ) (1.1)

Sujet à : 0 ≤ xri ≤W − wr
i , y

r
i ≥ 0 (1.2)

et (xri ≥ xrj + wr
j ouxri + wr

i ≤ xrj (1.3)

ouyri ≥ yrj + hrj ouyri + hri ≤ yrj ) (1.4)

où 1.2 force chaqueri à être placé dansP et 1.3 et 1.4 assurent le non chevauchement deri et rj
(i 6= j).

1.3.2 Différentes modélisations

Il existe différentes façons de modéliser leSPP ou ses proches variantes.
Nous rappelons ici les représentations par permutations ouà l’aide de graphe(s), mais il en

existe d’autres, par exemple paire de permutations, arbre binaire, représentation directe etc.[Ima-
hori et al., 2006; Ibarakiet al., 2007; Fekete and Schepers, 1997a; Hamiezet al., 2009]. Cette
dernière est détaillée dans les chapitres 3 et 4.

Représentation par permutation

On considère ici une permutationπ des objets à placer, ordonnés aléatoirement ou triés selon
différents critères (ordre croissant ou décroissant) comme, par exemple : longueur, hauteur, aire,
périmètre, etc. (cf. figure 1.6).

Les objets sont ensuite placés dans la bande (initialement vide) en respectant l’ordre im-
posé parπ à l’aide d’un algorithme dit “décodeur”. De nombreux décodeurs existent[Ne-
veu et al., 2007; Burkeet al., 2009; Soke and Bingul, 2006; Hopper and Turton, 2001a;
Gomez and de la Fuente, 2000; Yeung and Tang, 2004; Neveuet al., 2008; Bortfeldt, 2006],
expliqués dans la section 1.4.2. En particulier, l’algoritmeBLF, (pour “Bottom Left Fill”) [Hop-
per and Turton, 2001a] est utilisé dans le chapitre 2.
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Chapitre 1. Les problèmes de placement et de découpe

FIGURE 1.6 – Deux exemples de permutations

La représentation par permutations est certainement la plus utilisée[Jakobs, 1993; Soke and
Bingul, 2006; Yeung and Tang, 2004; Burkeet al., 2006; Gomez and de la Fuente, 2000;
Leshet al., 2004]. La figure 1.7 montre un exemple de permutation et la solutionconstruite avec
l’algorithmeBLF.

Modélisation sous forme de graphes

Cette représentation[Fekete and Schepers, 1997a] repose sur la notion de graphe d’intervalle :
après projections horizontale et verticale des objets, le sommetvi (associé à l’objetri) est relié à
vj si les intervalles correspondants ont une intersection nonvide, cf. fig. 1.8.

1.4 Un aperçu des méthodes de résolution existantes

Nous rappelons ici les principales méthodes exactes (cf. 1.4.1) ou approchées (1.4.2-1.4.6)
disponibles pour leSPP.
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1.4 Un aperçu des méthodes de résolution existantes

FIGURE 1.7 – Une permutationπ et le motif associé après décodage par BLF

1.4.1 Méthodes exactes

Les approches exactes sont en général limitées à de petites instances[Leshet al., 2004].

Fekete and Schepers[Fekete and Schepers, 1997a] ont proposé un algorithme de type “branch
and bound” (B&B) pour résoudre différents problèmes de placement en deux dimensions ou plus.
Ils abordent en particulier un problème de type “sac à dos” qui est une généralisation duSPP.

Lesh et al.[Leshet al., 2004] utilisent également le B&B pour résoudre des instances “parfai-
tes” (aucun espace vide dans les solutions optimales), avecou sans rotation.

L’approche B&B de Martello et al.[Martello et al., 2003] résout certaines instances jusqu’à
200 rectangles. Cet algorithme propose de nouvelles “bornes” obtenues par des considérations
géométriques et une relaxation du problème.

Voir également[Beasley, 1985b; Alvarez-Valdeset al., 2008a; Kenmochiet al., 2009; Belov
et al., 2009; Clautiauxet al., 2008; Sohet al., 2008; Leshet al., 2004] par exemple pour d’autres
méthodes exactes.
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Chapitre 1. Les problèmes de placement et de découpe

FIGURE 1.8 – Représentation par graphes d’intervalles

1.4.2 Algorithmes gloutons

FIGURE 1.9 – Placement d’objets par niveaux

Les premières heuristiques approchées développées pour résoudre leSPP correspondent aux
algorithmes de placement précédemment évoqués en 1.3.2 (décodeurs liés à la modélisation par
permutations).

Il existe des algorithmes qui placent les objets par niveaux(“level algorithms”). Le premier
niveau est la base de la bande et les suivants sont créés par superposition sur les précédents, cf. fig
1.9.

Ces algorithmes, habituellement de complexitéO(n log n), respectent généralement la
contrainte guillotine.

Concernant les algorithmes qui placent les objets sans la formation de niveaux (“non-level
algorithms”), le plus utilisé est l’algorithmeBL (bottom-left) de[Bakeret al., 1980], cf. algorithme
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1.4 Un aperçu des méthodes de résolution existantes

1.1.

Algorithme 1.1: Pseudo-code de l’algorithmeBL

répéter
Prendre le rectangle suivant
Placer le rectangle dans le coin supérieur droit de la bande
répéter

Descendre le rectangle à la verticale le plus possible (sanschevauchement)
Glisser horizontalement le rectangle le plus possible à gauche

jusqu’à Plus de déplacement (horizontal ou vertical) possible;
jusqu’à tous les rectangles sont placés;

FIGURE 1.10 – Un exemple d’exécution deBL

La figure 1.10 montre le placement des objets dans la permutation [2, 6, 4, 3, 0, 1, 5]. Le
principal problème de cet algorithme est la création d’espaces vides inutilisables. La complexité
de cet algorithme est enO(n3). Cette méthode a été améliorée par Chazelle[Chazelle, 1983],
sous le nom deBLF, de complexitéO(n2). La différence par rapport au premier algorithme est la
possibilité de placer une pièce dans un espace vide enclavé,cf. Fig, 1.11.

D’autres variations deBL existent : dansBLD [Hopper and Turton, 2001a] le critère de tri
repose sur la largeur, la longueur, la surface etc. Un tri dynamique est utilisé dansBF (pour “Best-
Fit”) de Burke et al.[Burkeet al., 2004].
Voir aussi [Neveu and Trombettoni, 2008; Leshet al., 2004; Leshet al., 2005; Mumford-
Valenzuelaet al., 2003; Bortfeldt, 2006], par exemple, pour d’autres variantes.

1.4.3 Recherche locale

Comme méthodes approchées la recherche locale est une des méthodes la plus eficace appli-
quée auSPP.

Alvarez-Valdes et al.[Alvarez-Valdeset al., 2005] ont proposé un algorithme “Greedy Ran-
domized Adaptative Search Procedure” (GRASP). Cet algorithme, qui ne permet pas la rotation,
utilise différents critères de placement pour décider quelle est la meilleur pièce suivante à placer.

13



Chapitre 1. Les problèmes de placement et de découpe

FIGURE 1.11 – Un exemple d’éxecution deBLF

Alvarez-Valdes et al.[Alvarez-Valdeset al., 2008b] ont développé une approche de type
“Reactive GRASP” résumée dans l’Algo. 1.2. Il utilise une première fonction d’évaluation pour
décider quel mouvement faire, et une deuxième fonction d’évaluation particulière pour distinguer
les cas similaires.

Les résultats obtenus par cet algorithme sont parmi les meilleurs, sur différentes catégories
d’instances.

Alvarez-Valdes et al.[Alvarez-Valdeset al., 2007] ont également développé un algorithme de
RT qui travaille avec une solution initiale créée par l’algorithmeGRASP [Alvarez-Valdeset al.,
2005]. Notons que les auteurs considèrent ici un problème de découpe légèrement différent du
SPP. L’approche serait néanmoins applicable aux instances qualifiées de “parfaites” (i.e. sans es-
pace vide dans les solutions optimales), comme celles de[Hopper and Turton, 2001a] considérées
dans ce manuscrit.

L’algorithme tabou est capable d’améliorer les résultats obtenus parGRASP à travers deux
voisinages : “Block reduction” (Algo.1.3) et “Block insertion” (Algo. 1.4). Cet algorithme travaille
avecR = (L,W ) une bande de longueurL et largeurW . Un ensemble de pièces à placerP, un
ensemble d’espaces videsL et un ensemble de blocsB 1. Chaque piècei est caractérisée par sa
largeurwi et sa hauteurli avec orientation fixe et une quantitéxi de copies de chaque pièce tel que
0 ≤ Pi ≤ xi ≤ Qi bornes inférieures et supérieures respectivement.

Dans le voisinage “Block reduction”, l’idée est d’éliminerun bloc de pièces pour générer un
espace vide plus grand dansL (étape 1), de déplacer certains blocs et de recombiner les espaces
vides restants (étape 2), de remplir les espaces vides avec de nouveaux blocs et de mettre à jour
la listeL avec les nouveaux espaces vides générés (étape 3). Finalement, combiner les blocs avec
côtés communs pour faciliter les configurations de découpe non guillotine.

Dans le voisinage “Block insertion”, l’idée est de sélectionner un bloc pour être inseré dans
un espace vide (étape 1 et 2). Dans le cas d’un chevauchement,les pièces en conflit sont retirées
pour finalement, mettre à jour les listes des espaces vides etblocs (étape 3).

Neveu et al.[Neveuet al., 2004] utilisent la stratégie “Intensification, Diversification Walk”
(IDW) qui réalise des mouvements d’insertion/suppression (de rectangles) à l’aide de procédures
particulièrement efficaces, (qualifiées d’incrémentales).

1. Des pièces du même type peuvent apparaître groupées dans des blocs rectangulaires.
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1.4 Un aperçu des méthodes de résolution existantes

Algorithme 1.2: Reactive GRASP [Alvarez-Valdeset al., 2008b]
Initialisation : Soit δ un paramètre à être déterminé (0 < δ < 1) Soit
D = {0.1, 0.2, ..., 0.9}, l’ensemble de valeurs possibles pourδ
SoitSbest etSworst la meilleure et la moins bonne solution respectivement
Sbest ←∞;Sworst ← 0
nδ∗ ← 0, nombre d’itérations avecδ∗,∀δ∗ ∈ D
Sumδ∗ ← 0, somme des évaluations des solutions obtenues avecδ∗

P (δ ← δ∗)← pδ∗ ← 1/|D|,∀δ∗ ∈ D
numIter← 0
tant que (numIter < maxIter) faire

Choisirδ∗ depuisD avec une probabilitépδ∗
nδ∗ = nδ∗ + 1
Appliquer la Phase Constructive avecδ∗ pour obtenir la solutionS
Appliquer la Phase d’Améliorations pour obtenir la solution S

′

si S
′
< Sbest alors

Sbest ← S
′

fin
si S

′

> Sworst alors
Sworst ← S

′

fin
Sumδ∗ ← Sumδ∗ + S

′

si mod(numIter, 200) == 0 alors
evalδ =

Sworst−meanδ

Sworst−Sbest

α
∀δ ∈ D pδ =

evalδ∑
δ
′
∈D

evalδ∗

fin
fin
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Chapitre 1. Les problèmes de placement et de découpe

Algorithme 1.3: Le voisinage Block reduction de Alvarez-Valdes

– Étape 0. Initialisation :
B ← liste des blocs dans la solution actuelle.
L ← liste des espaces vides.

– Étape 1. Choisir le bloc à réduire :
prendreB, un bloc deB aveck colonnes etl files de piècespi
sélectionner le nombrer de colonnes (files) à éliminer
1 ≤ r ≤ k(1 ≤ r ≤ l),
laisser le nombre de pièces dans la solutionxi ≥ Pi

Si Pi = 0, le bloc pourrait complètement disparaître.
le nouveau espace videR est ajouté àL.

– Étape 2. Déplacer certains blocs :
la liste des espaces videsL est mise à jour

– Étape 3. Remplir les espaces vides avec les nouveaux blocs :
appliquer l’algorithme constructif de[Alvarez-Valdeset al., 2005]
L’algorithme commence depuis les listes actualiséesL etB, etP contient les pièces qui
peuvent encore être placées et ajoutées à la solution courante. Avant de passer au processus
de construction, les espaces vides dansL sont considérés pour arranger de la meilleure
manière les pièces deP. La pièce éliminée dans le étape 1 n’est pas considérée jusqu’à
qu’une autre pièce soit incluse dans le solution modifiée.

– Étape 4. Combiner les blocs avec la même structure :
on essaye de combiner les blocs des mêmes pièces avec les mêmes longueurs ou les mêmes
largeurs s’ils sont adjacents et ont un côté commun, ou si l’un d’eux peut-être bougé pour
être adjacents d’un côté commun.

Algorithme 1.4: Le voisinage Block insertion de Alvarez-Valdes

– Étape 0. Initialisation :
B ← liste des blocs dans la solution courante.
L ← liste des espaces vides.

– Étape 1. Choisir le bloc à insérer :
prendrepi, une pièce dontxi < Qi et considérer un bloc de cette pièce aveck colonnes etl
files (k ∗ l ≤ Qi − xi)

– Étape 2. Sélectionner la position pour insérer le nouveau bloc.
– Étape 3. Déplacer les pièces de la solution qui présentent un chevauchement avec le bloc

inséré :
mettre à jourB (dans le cas de quelques blocs réduits ou éliminés)
mettre à jourL (dans le cas de nouveaux espaces vides générés)

– Étape 4. Remplir l’espace vide avec le nouveau bloc (même cas du voisinage “block
reduction” étape 4).

– Étape 5. Combiner les blocs avec la même structure (même casdu voisinage “block reduction”
étape 5).
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1.4 Un aperçu des méthodes de résolution existantes

Cette stratégie de placement présente le concept de “maximal holes” (trous maximaux) : es-
paces vides maximaux où l’on peut placer les rectangles sansnécessairement respecter le critère
BL 2. Un mouvement consiste à déplacer un rectangle depuis le haut de la bande vers un trou maxi-
mal ou à l’emplacement d’un autre rectangle. En cas de chevauchement, les rectangles en conflit
sont retirés puis replacés.

La procédure ADD Rectangle (Algorithme 1.5) travaille avecun ensemble de rectanglesR à
placer, une bandeC et un ensemble d’espaces vides maximauxS. Initialement, on considèreS
comme un seul espace vide. Ensuite, on sélectionne un rectangle enR pour placer enC. Immé-
diatement s’applique un opérateur pour récupérer l’espacevide restant enS et ne garder que les
espaces vides maximaux.

La procédure “RemoveRectangle” (Algorithme 1.6) est plus complexe, car elle récupère les
espaces vides maximaux produits quand un rectangle est retiré de la bande. Ensuite, la listeS
est mise à jour,R est remplacé par un trouH et l’opération Plus est appliquée àH ainsi qu’aux
éventuels espaces vides contigus àH. Un processus ensuite est appliqué pour obtenir les espaces
vides maximaux résultants de l’ajout de l’espace vide généré par le rectangle retiréR et les espaces
vides autour.

Algorithme 1.5: Algorithme ADD Rectangle de l’opérateur incrémentalIDW

ADD Rectangle (in R, in/out C, in/out S)

1. AjouterR dans le containerC

2. Pour chaque trou deS intersectantR, ajouter dans un ensemblesetH les trous retournés
par Minus(H,R)

3. FiltrersetHet ne garder que les trousmaximaux

Finalement, Hamiez et al.[Hamiezet al., 2009] proposent un algorithme tabou incluant divers
composants spécifiques : diversification, voisinages complémentaires et critères d’aspiration par
exemple.

1.4.4 Algorithmes à base de population

En général dans la application des algorithmes à base de population pour leSPP on commence
par un placement initial construit par un algorithme décodeur (BL, BLF, etc.) et puis amélioré
itérativement.

Jakobs[Jakobs, 1993] utilise la méta-heuristiqueAG avec le décodeurBL.
Concernant les problèmes avec ou sans rotation,[Bortfeldt, 2006] a développé l’AG certaine-

ment le plus efficace pourSPP. Cet algorithme crée une population initiale avec l’algorithme
de placementBFDH* [Bortfeldt, 2006], une version améliorée de l’algorithme de Mumford-
Valenzuela et al.[Mumford-Valenzuelaet al., 2003].

Voir e.g.[Gomez and de la Fuente, 2000] [Liu and Teng, 1999] [Yeung and Tang, 2004] pour
d’autres AG, la méta-heuristique probablement la plus utilisée pourSPP.

2. Le plus en bas et le plus à gauche possible

17



Chapitre 1. Les problèmes de placement et de découpe

Algorithme 1.6: La procédure Remove Rectangle de Neveu
RemoveRectangle (in R, in/out C, in/out S)RemoveR from C ; Add R in S
Initialiser une listeHoles avec les espaces vides maximaux dansS qui sont contigus aux
rectanglesR
Initialiser une listeHolePairs avec paires (R,H) tel queH est un espace maximal dans
Holes
tant queHolePairs n’est pas videfaire

Sélectionner une paire d’espaces vides (hole1, hole2) dans Holepairs
Retirer (hole1, hole2) deHolePairs
newHoles← Plus (hole1, hole2) /*newHoles contient au moins 2 espaces vides*/
pour chaque nouveau espace videnewHole dansnewHoles faire

pour chaquehole dansHoles /* garde que les espaces vides maximaux*/faire
si newHole⊂ hole alors

éliminernewHole denewHoles
break

sinon
si hole⊂ newHole alors

éliminerhole deHoles
fin

fin
fin
si newHole ∈ newHoles /* met à jour Holes et HolePairs */alors

ajouternewHole àHoles
sinon

ajouter àHolePairs toutes les paires (newHole, H) tel queH est dans
Holes

fin
fin

fin
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1.5 Jeux de données

1.4.5 Méthodes hybrides

Hopper et Turton[Hopper and Turton, 2001a] font une analyse des différentes méta-
heuristiques appliquées auSPP. Les auteurs comparent les algorithmes de placementBL et BLF
et proposent différents algorithmes hybrides (AG+BL, RS+BL, etc.).

Iori et al. [Iori et al., 2003] ont utilisé les méta-heuristiquesRT et AG et leur hybridation. Ils
ont obtenu de bons résultats maisAG est le meilleur pour les petites instances.

Burke et al.[Burkeet al., 2004] utilisent les méta-heuristiquesAG et RS avec un algorithme
décodeurBF. Quelques années après, Burke et al.[Burkeet al., 2006] améliorent leurs résultats
en combinant les algorithmes décodeursBF etBLF.

D’autres auteurs ont travaillé avec les méta-heuristiquesclassiques (RT, RS, AG) et avec des
algorithmes de placement (décodeurs). L’objectif est de trouver la meilleure séquence de pièces
pour l’algorithme de placement, voir e.g.[Soke and Bingul, 2006].

1.4.6 Hyperheuristiques

Récemment, le concept d’hyperheuristiques a été testé avecsuccès sur différents problèmes
[Burkeet al., 2003]. Une hyperheuristique combine, de manière contrôlée, plusieurs heuristiques
pour renforcer les atouts de certaines et ainsi couvrir les faiblesses des autres.

Zhang et al.[Zhanget al., 2006] ont développé une hyperheuristiquerécursive“HR” capable
de diviser leSPP en sous-problèmes.

Une hyperheuristique nommée “HH” est également proposée dans [Neveu et al., 2008;
Arayaet al., 2008]. Basée sur les critères d’autres méthodes (commeBLF, HR, BFDH*, BF), HH
sélectionne la méthode heuristique à employer à chaque étape à l’aide de paramètres adaptatifs.

1.5 Jeux de données

De nombreuses instances existent pour leSPP, ou ses variantes proches (avec rotation pos-
sible des pièces ou contrainte de découpe guillotine par exemple), cf.[Hopper and Turton, 2001a;
Beasley, 1985a; Beasley, 1985b; Christofides and Whitlock,1977; Christofides and Hadjiconstan-
tinou, 1995; Fekete and Schepers, 1997b].

1.6 Conclusion

Les problèmes de placement et de découpe, dontSPP, sont très nombreux. La bibliographie
concernant leSPP est donc riche et les techniques utilisées (exactes ou approchées) sont très
variées.

Dans leSPP, les contraintes principalement considérées sont : l’orientation des objets (fixe ou
libre) et la découpe guillotine (ou non).

Les techniques approchées sont les plus efficaces pour résoudre des instances de grandes tailles
et la majorité est basée sur la combinaison de méta-heuristiques (AG, RS, RT, etc.) avec des heu-
ristiques de placement (BL, BLF, BF, etc.). Les heuristiques de placement sont souvent utilisées
comme algorithmes décodeurs pour construire et reconstruire les solutions du problème. L’heuris-
tique la plus utilisée estBL.
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Chapitre 1. Les problèmes de placement et de découpe

Finalement, le développement des techniques récentes appelées “hyperheuristiques” est une
proposition intéressante pour combiner intelligemment d’autres heuristiques déjà utilisées dans
certains problèmes. La technique cherche la manière plus efficace et dynamique d’appliquer les
heuristiques pour tenter de trouver une meilleure performance dans la résolution des problèmes.
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Chapitre 2

Un nouvel algorithme génétique pour le
SPP
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Dans ce chapitre nous faisons un état de l’art desAG appliqués auSPP. Ensuite
nous proposons un nouvel algorithme génétique pour leSPP non guillotine
(DGA). DGA intègre deux caractéristiques importantes : une fonction d’évalua-
tion hiérarchique et un opérateur de croisementspécifique(WAX pour “Was-
ted Area based crossover”). La fonction d’évaluation considère non seulement
la hauteur finale du packing (pour la minimiser), mais aussi les espaces vides.
L’objectif deWAX est de préserver les bonnes caractéristiques des parents. Pour
évaluerDGA nous avons fait des expérimentations avec un ensemble d’ins-
tances bien connues et nous les avons comparées à d’autres approches.
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Chapitre 2. Un nouvel algorithme génétique pour leSPP

2.1 Introduction

Dans les techniques liées auSPP, l’une des techniques la plus utilisée est l’algorithme géné-
tique (AG). La théorie desAG est basée sur la théorie de l’évolution de Darwin[Aarts and Lenstra,
1997].

L’évolution est un processus lent de changement que présentent les espèces de génération en
génération.

Charles Darwin est le père de la Théorie de l’évolution. Pendant les années 1831 à 1836 il
a fait des observations sur la flore et la faune de différents endroits du monde dans un navire de
l’armée anglaise. Après cette expérience, il a travaillé pendant 20 ans à la formulation d’une ex-
plication cohérente concernant la façon dont les individusvarient dans le temps et conformément
à l’environnement. En 1858, A. R. Wallace a travaillé sur unethéorie similaire et, avec Darwin,
publie un article sur la théorie de l’évolution1. Plus tard, en 1859, Darwin écrit le livre “The
Origin of Species”2. Il y explique l’évolution organique et la manière dont les variations se trans-
mettent à travers les générations. En général, Darwin a observé que les individus plus adaptés à
l’environnement sont ceux qui transmettent ses variations. Ce phénomène est appelé “sélection
naturelle”. Dans la sélection naturelle les individus plusadaptés auraient de meilleures probabi-
lités de subsister et de transmettre, à travers l’hérédité,les meilleures caractéristiques adaptées à
l’environnement à leurs descendants.

Les principes de base de la théorie de Darwin et Wallace concernant l’évolution sont :
– Les organismes engendrent des organismes similaires comme conséquence d’une stabilité

dans le processus de reproduction.
– La quantité d’individus capables de se reproduire est moindre que la quantité totale qui

existe dans la population initiale.
– Il existe des changements aléatoires dans les individus transmis à travers l’hérédité mais qui

ne sont pas produits par adaptation à l’environnement.
– Les variantes aléatoires héritées et les caractéristiques de l’environnement sont détermi-

nantes pour que l’individu puisse se reproduire. Darwin a appelé ce phénomène “variations
favorables”. Darwin appelle la “sélection naturelle au processus” quand les variations favo-
rables sont plus communes entre générations .

– Après un certain temps, la sélection naturelle provoque une accumulation des changements
en remarquant la différentiation entre les organismes.

Dans les réflexions de Darwin, il parle de différentes espèces et de variations dans les espèces.
Cependant l’union de deux espèces différentes provoque ce que Darwin a appelé un “hybride”.

Hugo de Vries [1901] a créé une nouvelle théorie de l’évolution connue sous le nom de “muta-
tionnisme”. Le mutationnisme élimine la sélection naturelle comme processus principal de l’évo-
lution.

Les Algorithmes Évolutionnistes (AE) sont connus en intelligence artificielle. Ils sont utilisés
comme méthode de résolution pour des problèmes complexes làoù d’autres méthodes ne sont pas
capables de trouver des solutions en un temps raisonnable. Ce type d’algorithme appartient à une
classe générale de méthodes pour résoudre des problèmes combinatoires (méta-heuristiques).

1. “Journal of the Proceedings of the Linnean Society”, 1858, vol. 3, pp. 45-62.
2. Édition originale numérisée :http://darwin-online.org.uk/EditorialIntroductions/

Freeman_OntheOriginofSpecies.html

22



2.1 Introduction

La terminologie de la théorie de l’évolution est utilisée dans lesAE. Les entités qui repré-
sentent les solutions candidates du problème sont appeléesdes individus et l’ensemble de ceux-ci
est la population. Les individus sont modifiés par des opérateurs génétiques, principalement : le
croisement, qui mélange l’information génétique entre deux ou plusieurs individus ; la mutation,
qui fait un changement (plus ou moins aléatoire) dans l’information génétique ; la sélection, pro-
cessus qui choisit les individus survivants pour la prochaine génération. L’objectif est de trouver
l’individu le plus adapté à l’environnement. Les individussont évalués à l’aide d’une fonction
d’évaluation par rapport à leur capacité d’adaptation à l’environnement.

FIGURE 2.1 – Principe général d’un algorithme génétique

Un des paradigmes desAE sont les Algorithmes Génétiques (AG), proposés par John Holland
[Holland, 1975]. LesAG sont des algorithmes d’optimisation qui utilisent des composants dérivés
du concept de la théorie de l’évolution.

Dans la figure 2.1 nous pouvons observer le principe général d’un algorithme génétique.
Cinq éléments composent habituellement unAG :

1. Un codage de représentation des données pour les solutions candidates du problème. Hol-
land a utilisé le codage binaire pour représenter les solutions. Avec ce codage, il a simulé
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Chapitre 2. Un nouvel algorithme génétique pour leSPP

l’information génétique d’un être vivant mais de manière artificielle. Un chromosome est
représenté par une chaîne de bits. Chaque gène du chromosomeest représenté par chaque
bit de la chaîne. La représentation binaire permet de manipuler facilement l’information.

2. Un mécanisme de génération de la population initiale. La population initiale est importante
car elle peut parfois rendre plus ou moins rapide la convergence vers un optimum global.
Dans le cas où nous ne connaissons rien du problème à résoudre, il peut-être intéressant que
la population soit distribuée sur tout (ou une part suffisante de) l’espace de recherche.

3. Une fonction d’adaptation ou d’évaluation. La fonction permet d’évaluer la qualité d’un
individu par rapport à un autre. Celle-ci retourne une valeur appelée “fitness” ou évaluation.

4. Des opérateurs capables de diversifier la population au cours des générations et d’explorer
l’espace de recherche. Pour Holland il existe trois opérateurs : le croisement, la mutation
et la sélection. La mutation de Holland consiste à changer lavaleur d’un gène (de0 à 1 ou
vice-versa) comme le montre la figure 2.2. Le croisement de Holland combine l’informa-
tion génétique de chaque individu en prenant une partie des valeurs de chaque parent pour
construire un ou plusieurs fils, cf. figure 2.3 pour un exemple. Finalement, la sélection est un
mécanisme qui choisit les individus les plus adaptés (à l’aide de la fonction d’évaluation).

5. Des paramètres de dimensionnement : taille de la population, nombre total de générations
ou critères d’arrêt, probabilités d’application des opérateurs de croisement et de mutation.

FIGURE 2.2 – Exemple de l’opérateur de mutation créé par Holland

2.2 Les algorithmes génétiques (AG) et leSPP

Les premiersAG avec une représentation différente de celle de Holland apparaissent avec
Jakobs [1993]. Il utilise unAG avec une représentation sous forme de permutations. Pour construire
une solution, l’auteur utilise la méthodeBL, expliquée dans le chapitre 1, en prenant un vecteur
unidimensionnel pour enregistrer une séquence de rectangles placés.

Plus tard, Hopper et Turton[Hopper and Turton, 1999] utilisent unAG et deux algorithmes de
construction,BL etBLF, pour construire un placement.

Voir également[Iori et al., 2003; Gomez and de la Fuente, 2000; Liu and Teng, 1999; Yeung
and Tang, 2004] pour des autresAG et variations de l’algorithmeBF [Soke and Bingul, 2006].
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2.2 Les algorithmes génétiques (AG) et leSPP

FIGURE 2.3 – Exemple de l’opérateur de croisement créé par Holland

Tous les travaux mentionnés précédemment utilisent la représentation par permutations dont
la principale caractéristique est de reposer sur un algorithme de construction pour élaborer un
placement.

2.2.1 Composants usuels desAG appliqués auSPP

Il existe des composants communs entre lesAG appliqués auSPP. Dans cette section, nous
faisons un résumé des composants les plus fréquemment rencontrés dans le cadre desAG appliqués
auSPP.

Individu

Les individus sont représentés par des permutations des objets. La permutation est une re-
présentation naturelle du problème puisqu’elle permet facilement de reconstruire un placement (à
l’aide d’un décodeur). Une permutation représente une séquence de rectangles à placer oùj est
l’index du rectanglerj et π =(r1, ..., rn). La représentation d’un individu s’appelle “patron de
placement”. Pour faire un patron de placement il faut utiliser un algorithme de placement, comme
par exempleBL. Dans une permutation, l’ordre des rectangles est très important car ils seront pris
par l’algorithme de placement, en revanche le patron résultant d’un placement ne sera pas toujours
unique. La figure 2.4 montre un exemple de deux individus (deux permutations) et le patron de
placement commun.

Initialisation de la population

Dans leSPP il existe différentes façons d’initialiser la population.Nous pouvons citer des
initialisations de la population au hasard[Gomez and de la Fuente, 2000; Yeung and Tang, 2004;
Gómez-Villoutaet al., 2007] en respectant des critères spécifiques selon un ordre croissant ou
décroissant de différentes dimensions (largeur, hauteur,surface, etc.)[Jakobs, 1993].
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FIGURE 2.4 – Deux permutations avec le même patron de placement selon BL

Fonction d’évaluation

La fonction d’évaluation est utilisée pour calculer la qualité de l’individu par rapport aux
autres. Dans leSPP, il existe différents types de fonctions d’évaluation, reposant sur différents
critères plus ou moins fins :

FIGURE 2.5 – Fonctions d’évaluation reposant sur le critère de hauteur

Hauteur : les premiers travaux concernant leSPP utilisent la hauteur atteinte par un rectangle
placé le plus haut. Cette fonction n’est pas très efficace parce qu’elle peut donner la même
évaluation à des individus différents cf. Fig. 2.5[Yeung and Tang, 2004].

Aire gaspillée : cf. Fig. 2.6[Soke and Bingul, 2006].
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2.2 Les algorithmes génétiques (AG) et leSPP

FIGURE 2.6 – Fonctions d’évaluation reposant sur le critère d’airegaspillée

Distribution des rectangles : c’est une variation de l’évaluation reposant sur la hauteurpour dif-
férencier la qualité par rapport à la distribution des rectangles. On ajoute à la hauteur atteinte
(à minimiser) la somme (à maximiser) des produits (yri + hri ) x poids, où “poids” est un pa-
ramètre. Dans l’exemple de la figure 2.7 le poids est0.01 [Gomez and de la Fuente, 2000].

Fonction hiérarchique : une fonction d’évaluation hiérarchique se compose de plusieurs sous-
fonctions qui respectent un ordre de priorité décroissant[Rodríguez-Tello, 2007; Vasquez
and Hao, 2001]. Chaque sous-fonctionfi correspond typiquement à une contrainte du pro-
blème ou à un objectif initial. Étant donnés deux individus xet y, ils sont comparés avec la
relation suivante, où “>” signifie “meilleur que” :

f(x) > f(y) ≡











f1(x) > f1(y)

ou f1(x) = f1(y) et f2(x) > f2(y)

ou f1(x) = f1(y), ..., fk−1(x) = fk−1(y) et fk(x) > fk(y)
(2.1)

Il semblerait qu’une seule approche pour leSPP utilise cette possibilité[Alvarez-Valdeset al.,
2007]. Nous présenterons une telle fonction (hiérarchique) pourle SPP dans le chapitre 3.

Sélection

La sélection des individus est un processus qui permet de choisir les individus les mieux qua-
lifiés pour accéder à la reproduction (croisement) et créer une prochaine génération avec ses des-
cendants. Il existe différentes formes de sélection :

Roulette : les individus sont choisis avec une probabilité proportionnelle à leur évaluation[Hol-
land, 1975].
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Chapitre 2. Un nouvel algorithme génétique pour leSPP

FIGURE 2.7 – Fonctions d’évaluation reposant sur la distribution des rectangles

Tournoi : un sous-ensemble d’individus est choisi au hasard, et le meilleur d’entre eux est sélec-
tionné[Miller and Goldberg, 1995]. On a donc ici, la possibilité de choisir le meilleur d’un
ensemble d’individus mais qui ne sont pas nécessairement les meilleurs de la population.

Croisement

L’opérateur de croisement génère de nouveaux individus en mélangeant l’information des pa-
rents. Habituellement, comme dans la nature, les opérateurs de croisement sont définis pour être
appliqués avec deux individus (nommés “parents”). Mais il existe aussi des variantes s’appliquant
à plus de deux individus. Les croisements classiques sont :

Croisement un point : un point de croisement est choisi (souvent aléatoirement)pour diviser en
deux parties chaque parent et ensuite intervertir les moitiés. Par exemple, si nous avons
π1=(r11 , ..., r1k , ..., r1n ) etπ2=(r21 , ..., r2k , ..., r2n ) aveck, le point de croisement, les deux
descendants sont :π3=(r11 , ..., r1k , r2(k+1)

, ..., r2n ) etπ4=(r21 , ..., r2k , r1(k+1)
, ..., r1n ).

Croisement partiellement correspondant (PMX pour “partially matched crossover”) : le
croisement partiellement correspondant proposé par Goldberg et al.[Goldberg and Lingle,
1985], prend un sous-ensemble du premier parent et le transmet directement au descendant
à la même position. Ensuite, les gènes dupliqués sont remplacés par les gènes de l’autre
parent en respectant le même ordre. Par exemple, si nous avons π1=(1,8,4,6,2,5,3,7) et
π2=(5,6,3,8,7,1,2,4), et le sous-ensemble de croisement est(4,6,2) enπ1, le premier des-
cendantπ3 est créé avec les gènes deπ2 mais en remplaçant le sous-ensemble (3,8,7),
donc,π3 serait (5,6,4,6,2,1,2,4). Après, les gènes dupliqués (5,6,4,6,2,1,2,4) sont rempla-
cés par le sous-ensemble (3,8,7) dans la même séquence de (4,6,2) :π3 = (5,*,4,6,2,1,*,*)
→ (5,8,4,6,2,1,7,3).

Croisement ordonné (OX pour “ordered crossover”) : le croisement ordonné proposé par Da-
vis [Davis, 1985], commence de la même façon quePMX en choisissant deux points de
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croisement. La différence par rapport àPMX, est que les sous-ensembles ne sont pas rem-
placés directement, mais sont temporairement éliminés dans l’autre parent. Finalement, on
fait un déplacement à gauche des gènes à partir du premier point au deuxième point de croi-
sement jusqu’à laisser les gènes à remplacer entre les deux points. La figure 2.8 montre un
exemple du croisementOX.

FIGURE 2.8 – Une illustration du croisementOX

Croisement basé sur l’ordre (OBX) : OBX est un opérateur qui s’intéresse à l’ordre relatif des
gènes dans les parents. Deux points de croisement sont choisis pour sélectionner un sous-
ensemble de gènes dans les deux parents. Le sous-ensemble dupremier parent est directe-
ment transmis au premier descendant en suivant la même séquence, mais dans différentes
places. Les places utilisées correspondent à celles du deuxième parent. Ensuite les gènes
manquants sont sortis du deuxième parent, mais cette fois, en respectant la même place. La
figure 2.9 montre un exemple du croisementOBX.

Croisement cyclique (CX) : l’opérateurCX, proposé par[Oliver et al., 1987], est un opérateur
cyclique qui choisit le premier gène de chaque parent pour letransmettre aux descendants.
Ensuite, à partir du premier gène nous cherchons le gène dansla même position dans le
deuxième parent. Le cycle est fini quand on arrive au premier gène. Les places restantes des
deux descendants sont complétées par les gènes des parents opposés. Par exemple, si nous
avonsπ1= (9,8,2,1,7,4,5,10,6,3) etπ2= (1,2,3,4,5,6,7,8,9,10) les premiers gènes choisis pour
chaque descendant sont :π3 =(9,*,*,*,*,*,*,*,*,*) et π4 =(1,*,*,*,*,*,*,*,*,*). Le processus
suivant est montré en figure 2.10.

Croisement uniforme (UX) : UX est un opérateur qui prend deux parentsp1 etp2 et, pour chaque
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FIGURE 2.9 – Une illustration du croisementOBX

gène, décide s’il transmet celui dep1 ou celui dep2 selon une certaine probabilité, généra-
lement 0.5. Donc chaque parent a théoriquement la probabilité de transmettre la moitié de
ses gènes aux descendants.

Croisement de Stefan Jakobs (SJX) : l’opérateurSJX, proposé par[Jakobs, 1993], prend deux
parents et crée un unique descendant. D’abord il faut choisir deux paramètresp et q avec
1 ≤ p ≤ n et1 ≤ q ≤ n. q gènes sont sélectionnés du premier parent, à partir de la position
p de la permutation pour être transmis au descendant. Ensuiteles gènes manquants vont être
retrouvés à partir du deuxième parent, en respectant la mêmeordre. La figure 2.11 montre
un exemple du croisementSJX.

Mutation

L’opérateur de mutation, comme dans la nature, change une partie de l’information géné-
tique (éventuellement en garantissant la validité de l’individu résultant). Il existe plusieurs varié-
tés de mutations pour la représentation sous forme de permutations[Hopper and Turton, 1997;
Hopper and Turton, 2001b; Lianget al., 2001; Soke and Bingul, 2006] mais les plus communé-
ment appliquées auSPP sont :

– Swap : échange de deux rectangles[Yeung and Tang, 2004; Gómez-Villoutaet al., 2007].
– Orientation : change l’orientation d’un rectangle (non applicable auSPP) [Jakobs, 1993].
– Hasard : nouvelle initialisation (généralement au hasard) de la permutation[Gomez and

de la Fuente, 2000].
– Inversion : inverse complètement ou partiellement des gènes de la permutation[Yeung and

Tang, 2004].
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FIGURE 2.10 – Une illustration du croisementCX

FIGURE 2.11 – Une illustration du croisementSJX

Mise à jour de la population

La population change de génération en génération à l’aide des opérateurs génétiques. Tous les
individus de meilleure qualité sont conservés à la génération suivante.

Dans lesAG classiques il existe généralement deux stratégies d’évolution :

– Élitiste : cette stratégie sélectionne le meilleur individu de la population pour le passer
directement à la génération suivante.

– Élimination des configurations les moins bien évaluées de la population : à chaque fois que
les opérateurs génétiques s’appliquent aux individus, l’individu finalement sélectionné est
celui qui présente la meilleure évaluation.

2.3 DGA : un nouvel AG pour le SPP

L’algorithmeDGA (pour “Dedicated Genetic Algorithm”)[Gómez-Villoutaet al., 2007] est un
algorithme génétique pourSPP qui propose un nouvel opérateur de croisement et une nouvelle
fonction d’évaluation hiérarchique.
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2.3.1 Composants classiques utilisés

Nous rappelons, dans cette section, les composants classiques utilisés dans l’algorithmeDGA.

Individu

Les individus sont représentés par des permutations décodées avec une heuristique de place-
mentφ.

Décodage

L’algorithme décodeur utilisé correspond àBLF [Bakeret al., 1980].

Initialisation de la population

La population est initialisée aléatoirement.

Fonction d’évaluation

La fonction d’évaluationf mesure laqualitéd’un individuπ selon différents critères. La fonc-
tion d’évaluation peut avoir une grande influence dans le processus de recherche d’une solution.

Pour leSPP, la fonction objectif initialef1 (hauteur d’un patron) définie par l’Eq. 1.1 dans le
chapitre 1 (section 1.3.1), peut être utilisée comme fonction d’évaluation.

f1 ne peut pas différencier deux individusπ1 et π2 de même hauteur. Nous proposons d’ap-
pliquer une deuxième fonctionf2 pour permettre de faire la distinction entre deux solutionsde
même hauteur. Pour pouvoir différencier deux individus avec la même valeur def1, nous considé-
rons l’ensembleΛ des espaces vides du patron de placement. La présence de grandes aires libres
implique que le nombre de zones libres est moindre. En général il est plus facile de remplir de
grandes zones libres que beaucoup de petites zones libres. Formellement,f2 est définie par :

f2 =
1

σ∗
(2.2)

oùσ∗ est la surface de l’espace videλ∗ ∈ Λ le plus grand, cf. Fig. 2.12 pour un exemple.
DGA compare deux individusπ1 etπ2 à l’aide de la fonction suivante :

f =

{

f1 si f1(π1) 6= f1(π2)

f2 autrement
(2.3)

Sélection

La sélection utilisée parDGA est de type “roulette” : les individus sont choisis selon unepro-
babilité proportionnelle à leur qualité.

32



2.3DGA : un nouvelAG pour leSPP

π1 = (12, 17, 16, 13, 15, 14, 9, 5, π2 = (11, 9, 5, 12, 17, 7, 10, 13,
3, 2, 7, 10, 6, 4, 8, 1, 11) 8, 16, 4, 2, 3, 6, 1, 14, 15)

f1(π1) = 22 f1(π2) = 22
λ∗ = C (σ∗ = 30)⇒ f2(π1) ≈ 0.03 λ∗ = G (σ∗ = 15)⇒ f2(π2) ≈ 0.06
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FIGURE 2.12 – Pour deux individusπ1 (à gauche) etπ2 (à droite) tels quef1(π1) = f1(π2),
f1 n’est pas capable de faire la différence, donc si nous appliquonsf2, π1 est meilleur queπ2
(f2(π1) < f2(π2)).

Croisement

DGA utilise un opérateur de croisement à deux parents spécifiqueau problème :WAX pour
“Wasted Area based crossover”. Cet opérateur, qui considère les espaces vides du patron de pla-
cement, a pour objectif de tenter de reconnaître les “bonnes” zones de placement.

WAX : une description intuitive
Si nous avons deux parentsπ1 etπ2 de bonne qualité, il semble pertinent de préserver les zones

les plus compactes, à transmettre au descendantπ×. WAX travaille en trois étapes :

1. Identifier dansπ1 la zone libre la plus basse.

2. Copier directement (depuisπ1) le patron de placement trouvé sous la zone libre dansπ×

3. Replacer les rectangles restants en respectant l’ordre séquentiel deπ2.

La différence deWAX, par rapport aux autres opérateurs de croisement, est qu’iltravaille avec
une information additionnelle liée aux espaces vides entreles rectangles.WAX sélectionne la zone
λl ∈ Λ (ensemble des espaces vides) la plus basse dansπ1. La partie gauche deπ× vient deπ1 :
c’est l’ensemble des rectangles placés sousλl (dans le même ordre que dansπ1). La partie droite
deπ× est complétée avec les rectangles restants dans le même ordre que dansπ2. WAX est détaillé
dans l’algorithme 2.1 (complexité en O(n)).

La caractéristique “visuelle” deWAX peut être observée dans la Figure 2.13 (n = 17). La
zone libre la plus basse dansπ1 estλl = A avec yl = 13. Les 9 objets sous A, triés parπ1
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Chapitre 2. Un nouvel algorithme génétique pour leSPP

Algorithme 2.1: Schéma général deWAX.
1. Initialisation. c← 0 (pour construireπ×). j ← 0 (pour explorerπ1). Soitd un vecteur de

n booléens initialisé à false.
Soityl l’ordonnée du coin bas-gauche deλl l’aire vide la plus basse dansπ1.

2. Héritage deπ1 j ← j + 1. i← π1[j].
si yri < yl (ri est sousλl dansπ1) alors :c← c+ 1. π×[c]← i. d[i]← true.
Else (ri au dessous deλl) : d[i]← false.
si j < n alors : allez à 2.
j ← 0 (pour explorerπ2).

3. Héritage deπ2 j ← j + 1. i← π2[j].
si d[i] (ri n’est pas dans la partie gauche deπ×, l’insérer dans la partie droite) alors :
c← c+ 1. π×[c]← i. si c < n alors : allez à 3.

4. Returnπ×.

(12, 17, 16, 13, 15, 14, 9, 5, 3), sont transmis àπ× directement.π× est finalement complété avec
les 8 rectangles manquants en respectant l’ordre deπ2 : (11, 7, 10, 8, 4, 2, 6, 1).

Mutation

DGA utilise la mutationswap. L’algorithme applique la mutation juste après avoir appliqué
l’opérateur de croisementWAX. L’opérateur de mutation s’applique à l’individuπ× avec une pro-
babilitép . L’opérateur choisit au hasard deux rectangles dedifférentes dimensionset les échange.
Une fois l’échange effectué, la nouvelle configuration est reconstruite avec l’algorithme de place-
mentBLF.

Mise à jour de la population

La mise à jour de la population se fait par remplacement de l’individu le moins bien évalué.

2.3.2 Schéma général deDGA

Le schéma général deDGA est donné en figure 2.2. Naturellement,DGA peut aussi s’arrêter
avant d’arriver auxp3 générations (i.e. g < p3) à chaque fois queπ∗ est mis à jour (étapes 1, 3 et
4), sif1(π∗) ≤ HOPT (HOPT est la hauteur optimale ou une borne supérieure).
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2.3DGA : un nouvelAG pour leSPP

Algorithme 2.2: Schéma général deDGA

1. Initialisation. g ← 0. Nombre de générations.
SoitΠ la population composée dep1 permutations aléatoires desn objets.
ExécuterBLF sur chaqueπ ∈ Π.
Soitπ∗ un meilleur individu selonf (voir Eq. 2.3 dans la section 2.3.1).

2. Sélection.g ← g + 1.
Soitπ1 ∈ Π un des individus les mieux évalués
Soitπ2 ∈ Π \ {π1} un des individus les mieux évalués.

3. Croisement.Appliquer àπ1 etπ2 l’opérateur de croisementWAX (voir section 2.3.1), pour
créerπ×. AppliquerBLF àπ×.
si f(π×) < f(π∗) alors :π∗ ← π×.

4. Mutation. Selon une probabilitép2 :

(a) Échanger deux objets choisis au hasard dansπ×.
AppliquerBLF àπ×.
si f(π×) < f(π∗) alors :π∗ ← π×.

5. Mise à jour de la population Soitπ1 l’un des individus les moins bien évalués
Π← Π \ {π1}.
Π← Π ∪ {π×}.
si g < p3 (nombre maximal de générations) alors : allez à 2.

6. Returnf1(π∗) (andπ∗).
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Chapitre 2. Un nouvel algorithme génétique pour leSPP

Héritage deπ1 Héritage deπ2
Partie gauche deπ× : π× = (12, 17, 16, 13, 15, 14, 9, 5, 3,

(12, 17, 16, 13, 15, 14, 9, 5, 3) 11,7,10,8,4,2,6,1)
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FIGURE 2.13 –WAX : un exemple (avec les parents de la figure 2.12).

2.4 Expérimentations

2.4.1 Protocole de tests

Nous avons utilisé un ensemble de 21 instances bien connues[Hopper and Turton, 2001a] dont
les principales caractéristiques sont rappelées dans le tableau 2.13.

Categorie Instances W n HOPT

C1 C1P1, C1P2, C1P3 20 16, 17, 16 20
C2 C2P1, C2P2, C2P3 40 25 15
C3 C3P1, C3P2, C3P3 60 28, 29, 28 30
C4 C4P1, C4P2, C4P3 60 49 60
C5 C5P1, C5P2, C5P3 60 73 90
C6 C6P1, C6P2, C6P3 80 97 120
C7 C7P1, C7P2, C7P3 160 196, 197, 196 240

TABLE 2.1 – Principales caractéristiques du jeux de test deHopper et Turton [2001]

Les comparaisons sont basées sur l’écart (ou “gap”) d’une solution à l’optimum ou à
la meilleure hauteur connue (HOPT ). Pour une solutionπ, l’écart γ est défini parγ = 1 -
HOPT/f1(π).

3. Instances disponibles depuis par exemplehttp://mo.math.nat.tu-bs.de/packlib/xml/
ht-eimhh-01-xml.shtml
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2.4 Expérimentations

Instances
GRASP RT AG1 DGA

γ γ∗ γ∗ γ γ∗ γ γ∗
C1P1 0 0 0 - - 0 0
C1P2 0 0 0 - - 4.76 0
C1P3 0 0 0 - - 0 0

Mean C1 0 0 0 1.59 1.59 1.59 0

C2P1 0 0 0 - - 6.25 0
C2P2 0 0 0 - - 6.25 6.25
C2P3 0 0 0 - - 0 0

Mean C2 0 0 0 3.33 2.08 4.172.08

C3P1 0 0 0 - - 3.23 0
C3P2 3.23 3.23 0 - - 3.23 3.23
C3P3 0 0 0 - - 3.23 0

Mean C3 1.08 1.08 0 3.16 3.13 3.23 1.08

C4P1 1.64 1.64 - - - 6.25 4.76
C4P2 1.64 1.64 - - - 6.25 4.76
C4P3 1.64 1.64 - - - 4.76 3.33

Mean C4 1.64 1.64 - 3.52 2.7 5.75 4.25

C5P1 1.1 1.1 - - - 5.26 3.23
C5P2 1.1 1.1 - - - 6.25 5.26
C5P3 1.1 1.1 - - - 5.26 4.26

Mean C5 1.1 1.1 - 2.03 1.46 5.59 4.25

C6P1 1.56 0.83 - - - 5.51 4.76
C6P2 1.56 0.83 - - - 5.51 4.76
C6P3 1.56 0.83 - - - 6.25 5.51

Mean C6 1.56 0.83 - 1.72 1.64 5.76 5.01
C7P1 1.64 1.64 - - - 6.61 5.88
C7P2 1.19 0.83 - - - 7.33 6.61
C7P3 1.23 1.23 - - - 6.25 5.88

Mean C7 1.36 1.23 - 1.52 1.23 6.73 6.12

TABLE 2.2 – Moyenne et meilleur écart (γ andγ∗ resp.) sur les instances deHopper et Turton
[2001]
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Chapitre 2. Un nouvel algorithme génétique pour leSPP

Les paramètres deDGA ont été déterminés de manière empirique :p1 = 80 (taille de la popu-
lation),p2 = 0.7 (probabilité de mutation) etp3 = 1000 (nombre maximum de générations).BLF
a été codé selon[Hopper and Turton, 2001a]. Le gap moyenγ (respectivement, le meilleur écart
γ∗) est la moyenne sur 25 exécutions4 (respectivement sur les meilleurs résultats).

DGA est implémenté enC (compilateurgcc). Tous les résultats ont été obtenus en exécutant
DGA sur une station Linux (2 Go RAM, Intel PIV à 2 Ghz). Pour information, le temps moyens
d’éxecution deDGA, avec utilisation de la fonction d’évaluationf2, varient de quelques secondes
(pour les plus petites instances) à environ de 24 heures (pour les plus gros jeux).

2.4.2 Résultats comparatifs

Dans le tableau 2.2 nous rappelons les résultats des algorithmes les plus performants (GRASP
[Alvarez-Valdeset al., 2008b] et la recherche tabouRT de [Alvarez-Valdeset al., 2007] et ceux
d’un AG récent appelé “AG1”[Bortfeldt, 2006] 5 souvent considéré comme l’AG le plus efficace
pour le problème. Dans le tableau 2.2, “-” représente une information inconnue. De plus, aucune
valeur moyenne (γ) n’est mentionnée pourRT car l’information n’est pas précisée dans[Alvarez-
Valdeset al., 2007].

Dans le tableau 2.2, nous pouvons observer queDGA présente une bonne performance sur les
9 premières instances (catégories C1–C3) : l’optimum est atteint pour 7 d’entre elles. Cependant,
pour les 9 autres instances,DGA est moins compétitif.

Des résultats similaires ont été observés sur un autre ensemble de 35 instances proposées
dans[Hopper, 2000] 6. À notre connaissance, il semblerait queDGA soit l’unique méthode capable
d’atteindre l’optimum pour les 5 premières instances (cf. tableau 2.3).

Une comparaison des opérateurs de croisement

Problème n HOPT WAX OBX
Na1a 17 200 0 0
Na1b 17 200 0 0
Na1c 17 200 0 5
Na1d 17 200 0 0
Na1e 17 200 0 4

Na3 29 200 5 6

TABLE 2.3 – Comparaison meilleur écartγ∗ entreWAX etOBX

Le croisement est l’un des principaux composants d’unAG. Dans cette section nous rapportons
une analyse expérimentale pour comparer notre opérateurWAX avec le croisementOBX proposé

4. 10 exécutions pour les autres approches considérées dansle tableau 2.2.
5. p1 = 50 etp2 = 0.33. p3 est variable :n ≤ 60⇒ p3 = 1000, 61 ≤ n ≤ 100⇒ p3 = 500, n > 100 ⇒ p3 =

100
6. Instances disponibles depuis par exemplehttp://www.math.tu-dresden.de/~belov/publ/

downl/2D/Hopper_PhD_Thesis.pdf
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2.5 Conclusion

par [Leunget al., 2001] (cf. la section 2.2.1 pour une description d’OBX). OBX semble être un
opérateur de croisement efficace dans ce type de représentation pour leSPP, selon[Soke and
Bingul, 2006]. Les jeux de test utilisés pour l’analyse correspondent à unsous-ensemble de ceux
décrits dans[Hopper, 2000]. WAX a trouvé l’optimum pour les 5 premières instances et, pour Na3
WAX a présenté une meilleure performance par rapport aOBX (cf. le tableau 2.3).

FIGURE 2.14 – Comparaison entre les croisementsWAX etOBX

La figure 2.14 montre un exemple des meilleurs profils de convergence sur trois instances du
mêmeDGA en utilisantWAX etOBX (25 exécutions). Nous pouvons observer une convergence plus
rapide avecWAX qu’avecOBX.

La supériorité deWAX surOBX pourrait s’expliquer par laspécificitéde notre croisement (dédié
auSPP), alors qu’OBX est un opérateurgénérique(i.e. pouvant s’appliquer à d’autres problèmes
de permutations).

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons discuté de l’application desAG comme méthodes de résolution
pour leSPP.

En général, les algorithmes génétiques existants pour leSPP sont basés sur la représentation
par permutations, l’utilisation d’algorithmes décodeurs, commeBF, BL, BLF, etc. L’inconvénient
majeur de ce type d’algorithmes est le temps pris pour le décodage.

Les opérateurs de croisement les plus utilisés sont génériques et peuvent s’appliquer à tout
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Chapitre 2. Un nouvel algorithme génétique pour leSPP

problème représenté par des permutations. Le principal problème de ces opérateurs est qu’ils ne
sont pas capables de distinguer la (ou les) bonne(s) proprieté(s) des parents à transmettre aux des-
cendants. C’est pour cela que nous avons proposé un nouvel opérateur de croisement“spécifique”
appeléWAX.

Il est important aussi de compter avec une fonction d’évaluation capable de donner une bonne
estimation aux individus qui ont de bonnes caractéristiques. C’est pour cela que nous avons pro-
posé l’utilisation d’une fonctionhiérarchique capable de filtrer les individus apparemment simi-
laires mais qui présentent une distribution différente desrectangles.

Finalement, notre algorithmeDGA est compétitif par rapport à l’état de l’art sur les jeux de test
de petites tailles mais il a des difficultés pour trouver des solutions sur les grandes instances.
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Chapitre 3

Fonctions d’évaluation et mécanismes
de diversification dans les algorithmes
de recherche locale appliqués auSPP
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La recherche locale (RL) a donné de bons résultats sur leSPP. Les composants
importants d’un algorithme deRL sont principalement la représentation, la
fonction d’évaluation, le voisinage et la diversification.Il existe différentes mé-
thodes deRL : la recherche tabou, le recuit simulé ou la descente par exemple.
Dans ce chapitre nous faisons d’abord une description générale de laRL, pour
ensuite expliquer le cas particulier de la recherche tabou appliquée auSPP.
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Chapitre 3. Fonctions d’évaluation et mécanismes de diversification dans les algorithmes de
recherche locale appliqués auSPP

3.1 Introduction

Les méthodes de recherche locale (RL) sont souvent présentées comme des méthodes appro-
chées très efficaces pour trouver des solutions de “bonne qualité” [Aarts and Lenstra, 1997].

La recherche locale se fonde sur l’idée d’améliorer une solution existante de manière itérative.
Plus précisément, elle passe d’une solution à une autre en appliquant des transformations (ou
“mouvements”) à partir d’une solution initiale.

La recherche locale se caractérise essentiellement par trois éléments : fonction d’évaluation,
voisinage et mouvements. Une description générale d’un algorithme deRL est montrée dans l’al-
gorithme 3.1.

Concernant leSPP, il existe plusieurs techniques de résolution de typeRL, comme la Re-
cherche Tabou (RT) ou le Recuit Simulé (RS) par exemple[Aarts and Lenstra, 1997].

Ce qui les distingue est généralement lecritère d’arrêt (ligne 3 dans l’algorithme cf. 3.1), le
voisinageemployé (ligne 4), lecritère d’acceptationdu mouvement (ligne 5) et lamise à jourde
la meilleure configurations∗ (ligne 8).

3.2 Les méthodes de recherche locale appliquées auSPP

3.2.1 Recherche locale

Dans leSPP, nous considérons un ensemble de solutions faisables et unefonction d’évaluation
pour mesurer la qualité des solutions et les comparer deux à deux. Le problème est de trouver une
solution optimale. LaRL est probablement la technique utilisée la plus efficace pource type de
problèmes.

3.2.2 Représentation et configuration initiale

Pour commencer la recherche d’une solution optimale dans l’ensemble des solutions faisables,
il est nécessaire d’utiliser une structure de données pour représenter une solution. La taille de la
représentation, c’est à dire la quantité de bits de stockage, est liée à la taille de l’instance[Aarts
and Lenstra, 1997]. Une solution est représentée par un ensemble de variables dont les valeurs
possibles appartiennent à certains domaines.

3.2.3 Voisinage

Dans un problème combinatoire comme leSPP, nous ne pouvons pas examiner toutes les
solutions en temps raisonnable. La recherche locale examine une partie des solutions en suivant
un voisinage.

Un voisinageN (s) est une fonction qui définit, pour chaque solutions, un ensemble de solu-
tions (appelées “voisins”) proches selon un critère spécifique.

Un algorithme deRL commence par générer une solution initiale puis entre dans un processus
itératif d’exploration du voisinage. Si un voisin a une évaluation meilleure que celle de la solution
courante, celle-ci est remplacée par ce voisin pour continuer le processus de recherche. Sinon,
l’algorithme accepte ce voisin sous certaines conditions.
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3.3 Un schéma général

3.2.4 Mouvement

Le processus de recherche réalise des petits changements dans la solution courante. Généra-
lement cela consiste à changer la valeur d’une ou plusieurs variables. Un changement est appelé
“mouvement”.

3.3 Un schéma général

SoientS l’ensemble des solutions de l’espace de recherche etf la fonction d’évaluation. Le
problème consiste à trouvers∗ ∈ S tel quef(s∗) ≤ f(s),∀s ∈ S.

Algorithme 3.1: Schéma général d’une recherche locale
s← GénérerConfigurationInitiale()
s∗ ← s

3 tant que Continuer()faire
4 s′ ← ChoisirVoisin(N (s))
5 si Accepter(s′) alors

s← s′

si f(s) < f(s∗) alors
8 s∗ ← s

fin
fin

fin
retourner s∗

3.4 SPP et recherche locale

Dans[Lodi et al., 1999], les auteurs développent un algorithme tabou pour résoudreun pro-
blème de Bin Packing en deux dimensions proche deSPP. Concernant les contraintes d’orientation
des pièces et de découpe guillotine, le problème est divisé en 4 sous-problèmes. 1) Orientation fixe
(i.e. sans rotation possible) avec découpe guillotine ; 2) Orientation libre avec découpe guillotine ;
3) Orientation fixe avec découpe libre ; 4) Orientation libreavec découpe libre. Le troisième cas
est leSPP.

Cette procédure, résumée dans l’algorithme 3.2, comprend deux étapes. D’abord on construit
une solution initiale. Après, l’algorithme tabou cherche àminimiser la quantité de récipients. Le
voisinage échange des objets entre les récipients. Dans la solution initiale il y a un objet par
récipient. À chaque itération, l’algorithme choisit un récipient et une séquence de mouvements
avec l’objectif de le vider.

La procédure SEARCH() explore le voisinage défini pour l’actuel paramètrek, pour chaque
objet j dans le récipientt. Les mouvements candidats sont évalués en exécutant l’algorithmeA
sur les sous-instances générées pour tous les ensembles possibles formulés par lesk-tuplesdej et
les autres récipients.
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Chapitre 3. Fonctions d’évaluation et mécanismes de diversification dans les algorithmes de
recherche locale appliqués auSPP

Algorithme 3.2: Recherche tabou deLodi et. al.[1999]

construire une solution initiale d’évaluationz∗ avec l’algorithmeA(1, ..., n)
calculer une borne inférieureL de l’évaluation d’une solution optimale
si z∗ = L alors

stop ;
fin
initialiser la liste tabou
mettre 1 seul objet par récipient
z ← n (évaluation de la solution trouvée par tabou)
tant que le temps limite n’est pas atteintfaire

choisir le récipientt à vider
diversité← false
k ← 1 (définit la taille et la structure du voisinage)

tant que diversité = false andz∗ > L faire
kin ← k (sauvegarde dek car il peut être modifié dans la procédure SEARCH)
SEARCH(t,k,diversité,z)
z∗ ← min{z∗, z}

si k ≤ kin alors
choisir le nouveau récipientt à vider

fin
fin
si z∗ 6= L alors

appliquer la diversification
sinon

break
fin

fin
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3.5 Le cas particulier de la recherche tabou

Les comparaisons effectuées sur les jeux de test proposés par [Berkey and Wang, 1987] ont
montré que Tabou obtenait des résultats satisfaisants.

Burke et Kendall [Burke and Kendall, 1999] ont fait une comparaison de trois méta-
heuristiquesAG, RT etRS appliquées à un problème de “stock cutting” :AG a été le moins efficace
des trois.

Hopper et Turton[Hopper and Turton, 2001a] comparent différentes heuristiques et méta-
heuristiques sur des instances avec optimal connus. Dans une première partie de la recherche, les
auteurs ont fait une analyse des deux algorithmes de placement les plus utilisés :BL etBLF. Les
résultats ont montré queBLF, malgré sa complexité enO(n3), a été le plus efficace. Les auteurs
ont ensuite comparé différentes méthodes, dont le recuit simulé (RS), la descente ou la recherche
aléatoire. L’algorithme le plus efficace a été une hybridationRS + BLF.

Iori et al. [Iori et al., 2003] ont proposé un algorithme hybride composé de deux méta-
heuristiques et de processus locaux pour améliorer la qualité des solutions trouvées (dont laRT
de [Lodi et al., 1999]). L’algorithme commence par construire une solution initiale pour ensuite
appliquer un algorithme de post-optimisation.

Comme deuxième algorithme, les auteurs proposent une hybridationAG + RT avec représen-
tation par permutations et évolution élitiste. L’opérateur de croisement utilisé correspond à OX3
[Davis, 1985].

A chaque génération, une solution est sélectionnée comme solution initiale pour l’algorithme
tabou. Une fois que l’algorithme tabou est fini, la solution finale est incluse dans la population.

Parmi les variantes proposées par Iori et al. 2003[Iori et al., 2003] AG + RT a présenté les
meilleurs résultats sur les jeux de test de Hopper et Turton[Hopper and Turton, 2001a].

Alvarez-Valdes et al.[Alvarez-Valdeset al., 2007] ont créé l’un des algorithmes tabou les plus
efficaces pour un problème de découpe sans contrainte de guillotine. Les composants essentiels
de l’algorithme sont une initialisation par l’algorithme GRASP d’Alvarez-Valdes et al. [2005]
[Alvarez-Valdeset al., 2005] et l’utilisation de deux types de mouvements pour remplir etreplacer
les espaces vides.

Harwig et al[Harwig et al., 2006] ont développé un algorithme tabou adaptatif pour résoudre
un problème de bin-packing. La solution initiale est créée par un algorithme de placement appelé
pcf-BL (variante de l’algorithmeBL). Les résultats sont intéressants par rapport aux meilleurs
résultats publiés sur les jeux de test proposés dans[Berkey and Wang, 1987; Lodiet al., 1999].

Soke et Bingul[Soke and Bingul, 2006] ont proposé un algorithme génétique hybride et un
algorithmeRS avec représentation par permutations. Les deux algorithmes ont montré de bons
résultats sur le jeu de test de[Hopper and Turton, 2001a], mais le plus efficace a été l’AG hybride.

3.5 Le cas particulier de la recherche tabou

3.5.1 Schéma général

Les composants classiques d’un algorithme tabou sont : la représentation et la configuration
initiale, la fonction d’évaluation, le mouvement et le voisinage, la liste tabou, les critères d’aspira-
tion et la diversification (cf. Algorithme 3.3).
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Chapitre 3. Fonctions d’évaluation et mécanismes de diversification dans les algorithmes de
recherche locale appliqués auSPP

Algorithme 3.3: Schéma général d’un algorithme tabou.
Engendrer une configuration initiales
s∗ ← s
T ← ∅ liste tabou
tant que condition d’arrêt non satisfaitefaire

m←meilleur mouvement (i.e. minimisantf ) parmi ceux non tabou
ou ceux vérifiant un critère d’aspiration
Modifier s en effectuant le mouvementm
Mettre T à jour
si f(s) < f(s∗) alors

s∗ ← s
fin

fin
retourner s∗

3.5.2 Représentation et configuration initiale

En général, pour obtenir une configuration initiale, on applique un algorithme de placement ou
“décodeur”. Les plus connus sontBF, BLF, BL (et leurs variantes). La majorité de ces algorithmes
travaille avec une représentation par permutations,[Lodi et al., 1999; Ioriet al., 2003; Harwiget
al., 2006; Alvarez-Valdeset al., 2007; Burkeet al., 2009].

Représentation directe

Une représentation directe est spécifique au problème et contient l’information essentielle qui
décrit une solution.

La figure 3.1 montre un exemple de représentation directe où nous pouvons voir clairement
l’information de la solution.

Hamiez et al.[Hamiezet al., 2009] ont proposé un algorithme avec représentation directe pour
le SPP.

3.5.3 Fonction d’évaluation

La fonction d’évaluation est l’un des composants qui permetde guider la recherche dans les
algorithmes deRL. Voici quelques exemples de fonctions d’évaluation utilisées par les algorithmes
de typeRL.

Alvarez-Valdes et al.[Alvarez-Valdeset al., 2007], modélisent leSPP comme un problème de
sac-à-dos avec valuation des objets, l’objectif étant de maximiser la valeur des pièces coupées :

f(x) = Σivi ∗ xi
oùxi est la quantité de pièces de typei etvi est la valuation associée aux pièces de typei.
Les auteurs utilisent également une deuxième fonction d’évaluation ayant d’autres objectifs :
g(x) = k1S + k2|L|+ k3C + k4F

où S évalue la symétrie (on préfère des solutions non symétriques où les espaces vides sont
concentrés le plus en haut et le plus à droite possible,S = 0 si une symétrie est détectée, sinon
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3.5 Le cas particulier de la recherche tabou

Objet
Dimensions Localisation

largeur hauteur x y
r1 1 2 4 1
r2 1 3 0 1
r3 5 2 0 0
r4 6 1 0 4
r5 3 2 1 1

FIGURE 3.1 – Représentation directe

S = 1). |L| est le nombre d’espaces vides (on préfère des solutions avecpeu d’espaces vides).
C est la concentration des espaces vides (on préfère des solutions où les espaces vides sont plus
centrés et concentrés). SoitER le plus petit rectangle contenant tous les espaces vides :C =
1− (0.75∗ rd+0.25∗ ra), rd est la distance entre le centre deER et le centre du packing divisée
par la distance entre le centre du packing et le point de coordonées (0, 0). ra est le rapportsurface
de ERsur aire de la bande. F = 1 si la solution initiale n’est pas réalisable,F = 0 sinon.ki
sont des paramètres. Notons que le fait d’employer une deuxième fonction d’évaluation revient à
utiliser une fonction hiérarchique.

L’algorithme tabou de Hamiez et al.[Hamiezet al., 2009] a comme objectif principal de
minimiser la hauteur maximale des objets placés :

f(s) =

{

0 si⌈R⌉ = ∅
∑

ri∈⌈R⌉ w
r
i ∗ (y

r
i + hri −H∗ + pH) autrement

(3.1)

où ⌈R⌉ ⊆ R est l’ensemble des objetsri/yri + hri > H∗ − pH avec0 < pH < H∗ entier utilisé
pour décrémenter la hauteurH etH∗ est la meilleure hauteur atteinte.

3.5.4 Voisinage

Dans[Lodi et al., 1999], un mouvement consiste à choisir un récipient et essayer de le vider.
Dans l’algorithme tabou de Iori et al.[Iori et al., 2003] un mouvement consiste à couper un

récipient enm récipients. Chaque objet placé est affecté à un nouveau récipient, les autres sont
conservés dans le même récipient.
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Chapitre 3. Fonctions d’évaluation et mécanismes de diversification dans les algorithmes de
recherche locale appliqués auSPP

Voisinages relatifs au problème de bin packing

Dans[Harwig et al., 2006], il existe 4 types de mouvements :

1. Ce mouvement commence par choisir deux objets à échanger.Quand les objets sont replacés
ils peuvent provoquer un conflit avec un autre objet déjà placé. Dans ce cas, l’objet en conflit
est retiré du récipient et ajouté à la liste des objets non placés.

2. Ce mouvement considère l’objet d’airehriw
r
i maximale. Cet objet est placé dans un autre

récipient et les objets qui sont en conflit sont replacés dansle même récipient sans dépasser
ses bornes. Les objets qui dépassent sont éjectés et replacés dans un autre récipient.

3. Sélectionner un objet et le changer de place dans le même récipient. La nouvelle place pour
l’objet correspond à un des espaces vides dans le récipient.Le remplissage de l’espace vide
peut entraîner une chaîne d’éjection (cf. §1).

4. Ce mouvement consiste à échanger deux objets entre deux récipients différents. Les objets
doivent être de tailles différentes et ne pas provoquer d’éjection.

Voisinages utilisés dans les problèmes de découpe

Un des algorithmes tabou les plus efficaces est présenté dans[Alvarez-Valdeset al., 2007] où
nous pouvons trouver deux types de mouvements reposant sur la notion de “bloc” (ensemble de
rectangles) :

– Réduction d’un bloc : sélectionner un bloc déjà placé dans la solution et libérer l’espace.
Après, avec un algorithme constructif, les blocs les plus proches sont replacés aux coins les
plus proches, pour après remplir les espaces vides avec de nouveaux blocs non placés.

– Insertion d’un Bloc : les rectangles en conflit sont retirés.

Voisinages spécifiques au SPP

Dans[Hamiezet al., 2009] il existe deux types de mouvements, chacun avec un objectif dif-
férent :

– Réduire la hauteur du packing : le mouvement replace certains objets en haut du packing
dans des espaces vides situés plus bas selon les règles de placement de l’algorithmeBLF.

– Éviter les solutions avec des espaces vides hauts et minces(appelés “tours”) : ce mouvement
essaye de supprimer les tours en y plaçant des objets (en testant les quatre coins de la tour
considérée) qui n’y sont pas adjacents et dont l’aire est plus grande que l’aire de la tour
considérée.

3.5.5 Liste tabou et critères d’aspiration

La liste tabou est une structure utile pour tenter d’éviter de répéter des mouvements déjà ef-
fectués. En pratique, on interdira un mouvement pendant un certain temps (cette durée est parfois
appelée “teneur”).

Les critères d’aspiration sont des exceptions au statut tabou.
Dans[Alvarez-Valdeset al., 2007], la liste tabou est liée à la fonction d’évaluation et à certains

espaces vides.
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3.6 Conclusion

Dans[Harwig et al., 2006] l’algorithme travaille avec des contraintes tabou pour prévenir
l’exécution de mouvements récents. L’algorithme tabou présente deux types de contraintes tabou :

– Tabou Bin : cette contrainte empêche qu’un objet retourne au récipient d’où il est sorti dans
n’importe quelle orientation.

– Tabou Order : cette contrainte empêche un objet de reprendre la place antérieurement utili-
sée dans un récipient.

Tabou Bin et Tabou Order utilisent une teneur tabou adaptative. Si le mouvement sélectionné
n’améliore pas la valeur de la fonction d’évaluation, la teneur tabou est décrémentée de 1 (en
respectant une valeur limite inférieure), par contre, si lemouvement sélectionné améliore la valeur
de la fonction d’évaluation, la teneur tabou est incrémentée de 1 (en respectant une valeur limite
supérieure).

Concernant les critères d’aspiration, dans[Harwig et al., 2006; Alvarez-Valdeset al., 2007;
Hamiezet al., 2009], les mouvements tabous sont acceptés s’ils permettent d’améliorer la qualité
de la meilleure solution trouvée.

3.5.6 Diversification

Le mécanisme de diversification permet d’explorer de nouvelles zones dans l’espace de re-
cherche, en particulier quand l’algorithme se stabilise dans un optimum local.

Dans[Harwig et al., 2006] les auteurs appliquent une sélection de mouvements dynamiques
comme stratégie de diversification. Cette stratégie consiste à modifier la fréquence et la taille de
certains voisinages :

– Nombre des objets à placer.
– Quantité des objets dans un récipient.
– Nombre d’itérations depuis la meilleure solution trouvée.
– Nombre d’itérations depuis le dernier mouvement d’amélioration
– Nombre de mouvements consécutifs pour remplir un récipient depuis un autre.
– Nombre de mouvements consécutifs entre récipients (“swap” des objets).
– Nombre de mouvements consécutifs à l’intérieur du récipient.
– Stratégie de recherche spécifique pour le cas avec une quantité d’objets dans un récipient

inférieure à 7 ou pas.
Dans[Alvarez-Valdeset al., 2007] le processus de diversification utilise une mémoire pour

garder la fréquence d’apparition de chaque objet dans la solution : on favorise les objets qui n’ap-
paraissent pas souvent dans la solution. Cette diversification se traduit par une modification de la
fonction d’évaluation.

Finalement, dans[Hamiezet al., 2009], le processus de diversification repose sur un ensemble
de solutions de bonnes qualités. Le processus consiste à sélectionner au hasard une solution dans
l’ensemble des meilleures solutions. La solution choisie est perturbée par un mouvement aléatoire.

3.6 Conclusion

Pour leSPP, laRL est une des techniques les plus efficaces. On y trouve des algorithmes méta-
heuristiques comme la descente, la recherche aléatoire, lerecuit simulé ou la recherche tabou
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Chapitre 3. Fonctions d’évaluation et mécanismes de diversification dans les algorithmes de
recherche locale appliqués auSPP

par exemple. La majorité de ces algorithmes utilise un algorithme décodeur commeBL ou ses
variantes. Concernant la représentation, la plus communément utilisée est celle reposant sur des
permutations mais la représentation directe commence à prendre de l’importance. Un voisinage
fréquemment utilisé consiste à changer une paire d’objets.
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Chapitre 4

Un nouvel algorithme de recherche
tabou pour le SPP
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Dans les méthodes approchées, laRL s’est montrée efficace dans la résolution
duSPP. Entre les différentes techniques, la recherche tabou (RT) est l’une de
celles les plus utilisées pour résoudre les problèmes d’optimisation [Glover
and Laguna, 1997].
Notre approche dans ce chapitre est le développement d’un algorithme deRT
spécifique pour leSPP. Notre algorithme a des composants novateurs incluant
des connaissances du problème : fonction d’évaluation fondée sur les caracté-
ristiques du placement, voisinage consistant et diversification basée sur l’his-
torique de la recherche.
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Chapitre 4. Un nouvel algorithme de recherche tabou pour leSPP

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentonsCTS (pour “Consistent Tabu Search”)[Gómez-Villoutaet
al., 2010], un algorithme de recherche tabou dédié auSPP. Comparé aux autres algorithmes pour
le SPP, notre approche possède quelques caractéristiques particulières :CTS utilise la notion de
voisinage consistant[Dupontet al., 2004; Dupontet al., 2005] et évalue des placements, éven-
tuellement partiels, en utilisant plusieurs informationsdu problème. Finalement, notre algorithme
inclut un mécanisme de diversification basé sur l’historique de la recherche. Les résultats expéri-
mentaux montrent queCTS présente un certain intérêt pour résoudre leSPP.

La recherche tabou (RT) est l’une des méta-heuristiques les plus utilisées pour résoudre les
problèmes d’optimisation[Glover and Laguna, 1997]. Elle explore un voisinage en utilisant une
mémoire. Soient (S, f ) l’espace de recherche et la fonction d’évaluation respectivement.

Un voisinageN (pour “neighborhood”) surS est une fonction qui associe à chaque individu
s ∈ S d’autres solutionsN (s) ⊆ S. Toute solutions′ ∈ N (s) est un voisin des. Pour un voisinage
N , une solutions est un “optimum local” sis est la meilleure solution entre les solutions (voisins)
dansN (s). La transition d’une solution à un voisin est appelée “mouvement”. On applique un
mouvementµ à une solutions en la changeant légèrement pour visiter une solution voisine s′.
Cette opération est dénotées′ = s⊕ µ.

SoitΓ(s) l’ensemble de tous les mouvements que l’on peut appliquer às : N (s)={s ⊕ µ/µ ∈
Γ(s)}.

Un algorithme deRT typique commence avec une solution initiales ∈ S et, dans un processus
itératif, visite d’autres solutions. À chaque itération, on cherche l’un des meilleurs voisinss′ ∈
N (s) pour remplacer la solution courantes, même sis′ n’améliore pas la valeur de la fonction
d’évaluation de la solution actuelle.

Finalement, pour tenter d’éviter les cycles et permettre une exploration plus efficace, l’algo-
rithme utilise une mémoire à court terme appelée “liste tabou”. L’utilisation d’une telle mémoire
permet d’éviter de visiter des solutions déjà visitées auparavant.

4.2 Composants

Dans les sections suivantes (4.2.1-4.2.4) nous décrivons les composants spécifiques de notre
recherche tabou, où toutes les variablesp (avec indices) sont des paramètres dont les valeurs sont
données dans la partie expérimentation (section 4.3). La procédure généraleCTS est finalement
résumée dans la Section 4.2.5.

4.2.1 Processus de résolution

SoientH(s) la hauteur d’un placements (objectif, à miniminiser) etSPPk>0 le problème de
satisfaction suivant : existe t-il une solutions auSPP tel queH(s) ≤ k ?. Le problème d’optimi-
sationSPP est équivalent à trouver lek minimum tel queSPPk admette une solution.

L’algorithme commence par construire une configuration complètes0 de hauteurH(s0), par
exemple créée avec un algorithme décodeur discuté dans le chapitre 3 (section 3.5.2).CTS cherche
alors une solutions pourSPPk<H(s0) et ensuite essaie de résoudreSPPH(s)−pH (pH > 0).
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4.2 Composants

Espace de recherche : une représentation directe

Beaucoup d’approches pour leSPP, ou ses proches variantes, considèrent un espace de re-
chercheS composé de l’ensemble des permutations des objets[Gómez-Villoutaet al., 2007;
Soke and Bingul, 2006; Yeung and Tang, 2004; Ioriet al., 2003].

Plus précisément, pour un ensembleR den objets à placer, une permutations ∈ S de [1,..., n]
est construite (statiquement ou dynamiquement) en utilisant uneheuristique de sélectionσ 1 suivie
d’uneheuristique de placementφ donnée (“décodeur”). En d’autres termes, étant donnés un opé-
rateur de sélectionσ et un décodeurφ, on peut placer tous les objets en utilisantφ conformément
à l’ordre imposé parσ, voir l’algorithme 4.1 oùsρ est l’élément de rangρ dans la permutations.
Le problème est donc de trouver une permutation particulière s∗ ∈ S (parmi lesn! disponibles)
tel que le placement résultant soit optimal i.e.H(s∗) = HOPT (HOPT est la hauteur optimale).

De nombreuses heuristiques de sélection / placement (en général gloutons) ont été proposées
[Asik and Özcan, 2009; Burkeet al., 2009; Alvarez-Valdeset al., 2007; Alvarez-Valdeset al.,
2008b].

Algorithme 4.1: L’algorithme glouton le plus simple pour leSPP.
Entrées : un opérateur de sélectionσ et une heuristique de placementφ
R

′

← R
pour ρ = 1 to n faire

Sélectionner un rectangleri ∈ R
′
selonσ

R
′
← R

′
\ {ri}

sρ ← i
Placer l’objetri dans la bande selonφ

fin
retourner f(s) et s

CTS ne repose pas sur des permutations2, mais adopte une représentation directe où une solu-
tion s ∈ S (optimale ou non, éventuellement partielle) est un ensemble {L,E} avec :

– L ⊆ R est l’ensemble des rectangles correctement placés dans la bande, i.eri vérifie (1.2)
avecyri + hri ≤ k∀ri ∈ L et (ri, rj) vérifie (1.3-1.4)∀(ri, rj 6=i) ∈ L × L. Soit L̄ = R\L
l’ensemble des objets non placés dans la bande.

– E pour “Empty” est l’ensemble des espaces vides rectangulaires dans la bande. Chaque
espace videei ∈ E est caractérisé par la coordonnée(xei , y

e
i ) de son coin inférieur gauche,

une largeur0 < we
i ≤ W , et une hauteur0 < hei ≤ k, avec0 ≤ xei ≤ W − we

i et
0 ≤ yei ≤ k − hei .
Chaque espace videei ∈ E est un rectangle maximal3, i.e.ei n’est pas inclus dans un autre
espace videej : ∀(ei, ej 6=i) ∈ E×E, xei < xej ∨x

e
i +we

i > xej +we
j ∨ y

e
i < yej ∨ y

e
i +hei >

1. σ introduit donc un ordre sur les objets.
2. D’autres approches n’utilisant pas les permutations pour modéliser le problème, ou ses variantes proches peuvent

aussi être trouvées i.e. dans[Hamiezet al., 2009; Sohet al., 2008; Bortfeldt, 2006]
3. La notion “espace vide maximal rectangulaire” semble avoir été présentée indépendamment dans[El Hayeket

al., 2008] (dénommée “aire maximale”) et[Neveuet al., 2008] (“trou maximal”). |E| est dans le pire cas enO(n2)
selon[El Hayeket al., 2008].
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Chapitre 4. Un nouvel algorithme de recherche tabou pour leSPP

yej + hej .

Configuration initiale

La RT a besoin d’une configuration initiales0 qui spécifie où commence la recherche dans
l’espace de rechercheS. CTS utilise l’algorithme 4.1 pour construires0, où l’heuristique de place-
mentφ est “Bottom Left Fill” (BLF) de[Bakeret al., 1980] et l’opérateur de sélectionσ ordonne
les rectanglesri ∈ R en premier lieu par largeur décroissante, ensuite par hauteur décroissante
(quand deux objetsri etrj 6=i ont la même largeur), et au hasard si nécessaire (quandri etrj 6=i ont
mêmes largeur et hauteur).

BLF est capable de remplir des espaces vides complètement entourés de pièces. Dans le
chapitre 1 nous avons un exemple d’une configuration construite parBLF dans la figure 1.11,
où le rectangler5 doit être placé.BLF a une complexité, dans le pire de cas, enO(n3) [Hop-
per and Turton, 2001a] ou enO(n2) [Chazelle, 1983] selon les implémentations. Nous em-
ployons ce décodeur et cet ordre car quelques expériences antérieures[Imahori et al., 2006;
Hopper and Turton, 2001a] suggèrent que l’algorithme de placementBLF surpasse en général
d’autres décodeurs4.

Notons ques0 est une solution pourSPPk ∀k ≥ H(s0). Ainsi, s0 fournit une borne supérieure
triviale pour leSPP : HOPT ≤ H(s0).

Fonction d’évaluation

Cette mesure est l’un des composants clefs de la recherche tabou parce que cela guide la
recherche.

SoientMw = maxri∈L̄{w
r
i } (resp.Mh = maxri∈L̄{h

r
i }) la largeur (resp. la hauteur) maxi-

male d’un objet non placé,α = |{ri ∈ L̄/wr
i = Mw}| le nombre de rectangles non pla-

cés de largeurMw, δ =
∑

ej∈E
(W − xej)(k − yej) la “densité” d’un placement considéré5 et

Ma = maxej∈E{w
e
j ∗ h

e
j} l’aire maximale d’un espace vide.CTS utilise la fonctionf formelle-

ment définie par 4.1 (à minimiser) pour évaluer une solutions ∈ S (éventuellement partielle), voir
un exemple dans la figure 4.1.

f(s) =

{

MwMhα si E = ∅
MwMhαδ

Ma
autrement

(4.1)

La valeurf(s) mesure la qualité de la solutions pour le problèmeSPPk considéré :
– f(s) = 0 signifie ques est une solution pourSPPk. Elle est “parfaite” si elle ne contient

aucun espace vide (E = ∅). Dans ce cas,s est une solution optimale pour leSPP (i. e.
SPPk′ n’admet aucune solution∀k

′
< k) : HOPT = k

– f(s) > 0 indique un placement partiel. Ici,E = ∅ (aucun espace vide) veut dire queSPPk′
n’a pas de solution∀k

′
≤ k et qu’une borne inférieure triviale est trouvée pour leSPP :

HOPT > k.

4. Cependant, tandis queBLF a une garantie de performance asymptotique de3HOPT , d’autres heuristiques sont
parfois plus efficaces : 2.7[Coffmanet al., 1980], 2 [Schiermeyer, 1994], 1 + e [Bakeret al., 1981].

5. Une “petite” valeur deδ indique que (presque) tous les espaces vides sont concentrés près du coin supérieur droit
de la bande.
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4.2 Composants

FIGURE 4.1 – Soientr1 le carré unitaire (i.e.wr
1 = hr1 = 1) et k = 2. f(s1) = 9 carE 6= ∅,

Mw = wr
3 = 3, Mh = hr3 = 1, α = 1, δ = (3.1)(2.0) + (3.2)(2.0) = 6, etMa = 2. De même,

f(s2) = 1 carE 6= ∅,Mw = 1,Mh = 1, α = 1, δ = 1, etMa = 1. f(s3) = 0 carE = ∅ etα = 0.

La fonction d’évaluationf et la fonction objectifH, sont utilisées pour comparer deux pla-
cementss1 et s2 (éventuellement partiels) :s1 est “meilleur” ques2 si l’évaluation des1 est
inférieure à celle des2, formellementf(s1) < f(s2). Cependant,f est inappropriée quands1 et
s2 sont deux solutions deSPPk, i.e quandf(s1) = f(s2) = 0. Dans ce cas,s1 est meilleur ques2
si H(s1) < H(s2).

D’autres fonctions d’évaluation ont été proposées pour leSPP. Neveu et al.[Neveuet al.,
2007] considèrentu “le nombre d’unités sur la plus haute ligne de la bande” pour définir fN(s) =
W ∗ (H(s) − 1) + u. Hamiez et al.[Hamiezet al., 2009] ont proposé une fonction d’évaluation
similaire formellement définie par 4.2 qui repose sur l’ensemble⌈R⌉ ⊆ R des rectangles en haut
de la bande où⌈R⌉ = {ri ∈ R/yri + hri > H∗ − pH}, pH est un paramètre entier, etH∗ est la
meilleure hauteur trouvée, initialementH(s0) la hauteur de la solution de départ. On peut observer
quefN etfH calculent une mesure uniquement basée sur les rectangles situés en haut de la bande
et ne considèrent pas ce qui se passe au-dessous de ces rectangles. Notre fonction d’évaluation
est plus informée car elle comprend une mesure (le composantδ) rattachée à cette information
supplémentaire.

fH(s) =

{

0 si ⌈R⌉ = ∅

Σri∈⌈R⌉w
r
i ∗ (y

r
i + hri −H∗ + pH) autrement

(4.2)

4.2.2 Un voisinage consistant

Le voisinageN est également un composant important car il définit la façon dont l’espace de
recherche est exploré.

Le principal objectif du voisinage deCTS est de vider l’ensemblēL. Il essaie de mettre dans
la bande un rectangleri non encore placé (ri passe dēL à L) dans le coin en bas et à gauche
d’un espace vide (définissant un premier sous-voisinageNE) ou à la place d’un rectangle déjà
dans la bande (définissant un second sous-voisinageNL). Notons que le voisinage deCTS semble
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Chapitre 4. Un nouvel algorithme de recherche tabou pour leSPP

assez proche de celui utilisé parIDW [Neveuet al., 2008] : les rectangles non placés dansCTS (L̄)
correspondent aux rectangles placés les plus hauts pourIDW et les emplacements possibles sont
les mêmes dans les 2 cas.

Le déplacement d’un rectangleri deL versL̄ peut générer des conflits avec un ensembleLi de
rectangles placés :Li = {rj 6=i ∈ L/xri < xrj+wr

j ∧x
r
i +wr

i > xrj ∧y
r
i < yrj +hrj∧y

r
i +hri > yrj}.

Tous les rectangles en conflit avec le rectangleri sont retirés de la bande (∀rj ∈ Li, rj passe deL à
L̄). Ce principe, connu sous le nom de “chaîne d’éjection”, estutilisé pour respecter les contraintes
(1.3 1.4). D’autres exemples de voisinages consistants sont disponibles (pour d’autres problèmes)
e.g. dans[Dupontet al., 2004; Dupontet al., 2005].

Finalement, quand un rectangle est éjecté, de nouveaux espaces vides sont générés etE est
mis à jour à l’aide des procédures incrémentales détailléesdans[Neveuet al., 2008].

VoisinageNE

CTS examine deux cas avec deux objectifs différents : diminuer le nombre de rectangles non

placés, i. e. minimiser |̄L| (définissantN |L̄|
E ), ou faire un placement plus dense (ND

E ).

– Le cas deN |L̄|
E . Tous les rectangles non placésri ∈ L̄, sont replacés dans la bande dans

le coin en bas et à gauche de tous les espaces videsej ∈ E tel queej puisse contenirri
entièrement : formellement,ri et ej doivent vérifierxej + wr

i ≤ W ∧ yej + hri ≤ k ∧ we
j ≥

wr
i ∧ hej ≥ hri .

– Le cas deND
E . Tous les rectangles non placésri ∈ L̄ sont replacés dans la bande dans le

coin en bas à gauche de tous les espaces videsej ∈ E mais ici aucune restriction de taille
n’est imposée.ri et ej doivent juste vérifierxej + wr

i ≤W ∧ yej + hri ≤ k.

VoisinageNL

À partir d’une solutions, tous les rectangles non placésri ∈ L̄, sont replacés dans la bande
dans le coin en bas à gauche de tous les rectangles déjà placésrj ∈ L tel queri et rj soient de
différentes tailles :ri et rj doivent vérifier(wr

i 6= wr
j ∨ h

r
i 6= hrj) ∧ x

r
j +wr

i ≤W ∧ yrj + hri ≤ k.

Stratégie de recherche

Notre voisinageN est composé de trois sous-voisinages :N |L̄|
E ,ND

E etNL. Ils sont explorés

par CTS selon un ordre hiérarchique : le premier voisinage exploré est toujoursN |L̄|
E , ND

E est

utilisé seulement siN |L̄|
E est vide,NL est (peut-être) appliqué en dernier. Notre voisinage est

montré formellement dans l’algorithme 4.2.

Remarquez que si la configurations n’a pas de voisin, i.e.N (s) = N
|L̄|
E (s) = ND

E (s) =
NL(s) = ∅, aucun mouvement n’est réalisé et la diversification est invoquée (voir sect. 4.2.4).

4.2.3 Liste tabou

Un mouvementm deCTS d’une solutions à un voisins′ ∈ N (s) consistant en la localisation
d’un rectangle non encore placéri ∈ L̄ dans la bande, il semble assez naturel d’interdire à l’objet
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4.2 Composants

Algorithme 4.2: Le voisinage est exploré selon un ordre hiérarchique

Soits = {L,E} une configuration

siN |L̄|
E (s) 6= ∅ alors

retourner N |L̄|
E (s)

sinon
siND

E (s) 6= ∅ alors
retourner ND

E (s)
sinon

siNL(s) 6= ∅ alors
retourner NL(s)

sinon
retourner ∅

fin
fin

fin

ri de quitter la bande pendant un certain temps. Ce mouvement “inverse” sera stocké dans une
liste tabouτ pour une durée0 < pτ ≤ n (entier) pour indiquer queri ne peut pas être enlevé de la
bande au moins jusqu’à l’itérationm+ pτ .

τ est vidée au début de la recherche ou quandCTS trouve une solution au problème de satis-
faction considéré (SPPk).

4.2.4 Diversification

Soit s∗ la meilleure configuration complète trouvée parCTS à l’itérationm∗ (au début de la
recherches∗ est la configuration initiales0 construite parBLF).

Quand une solutions n’a pas de voisin (i.e.N (s) = ∅) ou s∗ n’est pas modifiée après un
certain nombrep∗ > 0 d’itérations,CTS réinitialise la liste tabouτ et recharges∗ danss (s ←
s∗, τ ← ∅). s est ensuite perturbée selon deux schémas différents de diversification dénommésDI

(pour “Interchange”, réalisée selon une probabilitépD) etDT (pour “Tetris”, probabilité1− pD).
Après la perturbation,p∗ mouvements supplémentaires sont autorisés pour modifiers∗.

DI : échange de 2 pièces

L et L̄ sont initialisés en accord avec la définition du problèmeSPPk aveck = H(s∗)− pH :
L ← {ri ∈ R/yri + hri ≤ k}, L̄ ← R\L. La diversificationDI considère alors tous les couples
(ri, rj) ∈ L× L̄ tel queri et rj soient de tailles différentes, formellementri et rj doivent vérifier
(wr

i 6= wr
j ∨ hri 6= hrj) ∧ xri + wr

j ≤ W ∧ yri + hrj ≤ k. Cela échange simplement deux éléments
(sélectionnés au hasard) et metrj à l’état tabou.
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Chapitre 4. Un nouvel algorithme de recherche tabou pour leSPP

DT : une perturbation basée sur l’historique

Durant la recherche,CTS garde pour chaque rectangleri ∈ R le nombreFi (pour “fréquence”)
de fois queri quitte la bande, i.e. le nombre de fois queri passe deL à L̄ 6.

Le schéma de diversificationDT considère une permutationπF qui ordonne tous les objets
ri ∈ R d’abord par fréquences croissantes, ensuite par largeurs décroissantes (quandFi = Fj 6=i),
puis hauteurs décroissantes (wr

i = wr
j 6=i), et au hasard si cela est nécessaire (hri = hrj 6=i). Soit⌊F ⌋

l’ensemble composé par les premierspτ éléments deπF .
Tous les rectanglesri ∈ ⌊F ⌋ sont d’abord temporairement enlevés de la bande et leurs fré-

quences sont mises à jour7. Ensuite, le placement partiel est poussé en bas à la base de la bande,
comme dans le fameux jeu Tetris. Finalement, tous les objetsri ∈ ⌊F ⌋ sont ordonnés comme dans
la Section 4.2.1 et replacés dans la bande avecBLF, voir la figure 4.2.

Soit Retirer les éléments de⌊F ⌋ Replacer les éléments de⌊F ⌋
⌊F ⌋ = {r1, r2, r3, r5} et pousser en bas

FIGURE 4.2 – La diversificationDT . Les expériences ont montré que presque tous les rectangles
de basses fréquences (Fi) se situent dans le bas de la bande.

CTS traite maintenantSPPk aveck = H(s)− pH : L← {ri ∈ R/yri + hri ≤ k}, L̄← R\L.
Cela veut dire queCTS considère éventuellement des problèmesSPPk aveck ≥ H(s0) ≥ H(s∗).

4.2.5 Schéma général

La procédureCTS est résumée dans l’algorithme 4.3.CTS procède de manière itérative pour
résoudre une série de problèmes de satisfactionSPPk. S’il trouve une solutions pourSPPk (i.e.
L̄ = ∅), il essaie alors de résoudre le problème suivantSPPH(s)−pH (cf. lignes 4-11). Remarquez
queH(s) = H(s∗) (ligne 5) peut seulement arriver après la diversificationDT ou au début du
processus de recherche.

Notons queCTS peut aussi finir avant que le nombre maximalpM ≥ 0 de mouvements permis
ne soit atteint (ligne 3). Cela peut arriver chaque fois ques∗ s’actualise, (lignes 2 et 6) ou quand
la hauteur optimaleHOPT est connue (ou une borne supérieure) etH(s∗) ≤ HOPT .

6. F1≤i≤n = 0 au début de la recherche.
7. Fi ← 2Fi est utilisé ici pour éviter de considérer (presque) le même ensemble⌊F ⌋ dans les utilisations suivantes

de la diversificationDT tandis queFi ← Fi + 1 est appliqué quand on réalise un mouvement.
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4.2 Composants

Algorithme 4.3: CTS
Entrée : une configuration initiales.

2 m← 0, s∗ ← s, m∗ ← 0 //initialisation
3 tant quem ≤ pM faire
4 si L̄ = ∅ alors
5 si H(s) < H(s∗) or (H(s) = H(s∗) et probabilitép≈ verifiée)alors
6 s∗ ← s
7 m∗ ← m

fin
9 τ ← ∅//liste tabou

10 L← {ri ∈ R/yri + hri ≤ H(s)− pH}
11 L̄← R\L

fin
siN (s) = ∅ alors

Div ← TRUE //Diversification
sinon

m← m+ 1
Soit ⌊N (s)⌋ l’ensemble des voisinss′ des les mieux évalués selon 4.1 :
⌊N (s)⌋ = {s′1 ∈ N (s)/∀s′2 ∈ N (s), f(s′1) ≤ f(s′2)}
si f(s′) > 0∀s′ ∈ ⌊N (s)⌋ alors

si (m−m∗) modp∗ = 0 alors
Div ← TRUE

sinon
Div ← FALSE

fin
Sélectionner uns′ ∈ ⌊N (s)⌋ au hasard

sinon
Div ← FALSE
Sélectionner uns′ ∈ ⌊N (s)⌋ minimisantH (cf. eq 1.1) au hasard

fin
fin
si Div alors

//Diversification
s← s∗
τ ← ∅
Modifier s en utilisantDI ouDT selon une probabilitépD

sinon
s← s′

Mise à jour deτ
fin

fin
retourner H(s∗) et s∗
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Chapitre 4. Un nouvel algorithme de recherche tabou pour leSPP

4.3 Expérimentations

Nous utilisons les 21 instances bien connues de Hopper et Turton [Hopper and Turton, 2001a]
pour évaluer le fonctionnement de notre algorithmeCTS. Pour mémoire, les caractéristiques prin-
cipales de ces instances sont données dans le tableau 2.1 (cf. chapitre 2).

4.3.1 Protocole de tests

CTS est implémenté en langagec. Tous les résultats ont été obtenus sur un ordinateur cadencé
à 2.83 Ghz (quad-core Intel® Xeon® E5440 et 8 Go de RAM)8.

Les valeurs des paramètres deCTS sont variables selon les instances, exceptépH qui vaut
toujours 1 (pH est utilisé pour construire la configuration de départ deSPPk, l’actuel problème
de satisfaction considéré). Déterminées de manière empirique, ces valeurs sont données dans le
Tab. 4.1. Pour mémoire,p≈ est la probabilité que s remplaces∗ quandH(s) = H(s∗), pτ est la
teneur tabou,p∗ est le nombre maximal de mouvements pour mettre à jours∗, pD est la probabilité
d’appliquer la diversificationDI etpM est le nombre maximal de mouvements par exécution.

Instances p≈ pτ p∗ pD pM
C1P1 0.5 2 200 1 7000000
C1P2 0.5 2 200 1 7000000
C1P3 0.5 2 200 1 7000000

C2P1 0.5 2 200 1 5000000
C2P2 0.5 2 200 1 5000000
C2P3 0.5 2 200 1 5000000

C3P1 0.5 3 200 1 2000000
C3P2 0.5 3 500 0.7 2000000
C3P3 0.5 3 200 1 2000000

C4P1 0.5 5 500 1 2000000
C4P2 0.5 3 200 1 2000000
C4P3 0.5 4 200 1 2000000

C5P1 0.5 6 200 1 2000000
C5P2 0.5 3 200 1 2000000
C5P3 0.5 4 500 0.7 2000000

C6P1 0.5 3 200 1 2000000
C6P2 0.5 6 500 1 2000000
C6P3 0.5 5 200 1 2000000

C7P1 0.5 3 200 1 2000000
C7P2 0.5 3 500 1 2000000
C7P3 0.5 3 500 1 2000000

TABLE 4.1 – Valeurs des paramètres variables deCTS

8. Le temps de résolution va de quelques secondes (pour les plus petites instances) à près de 33 heures (pour les
instances de plus grandes tailles).
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4.4 Conclusion

La comparaison est basée sur l’écartγ d’une solutions à l’optimum (HOPT ) : γ(s) = 100 ∗
(1 − HOPT/H(s)). PourCTS, nous donnons une moyenneγ̄ sur 5 exécutions et la meilleure
valeur atteinte (γ∗).

4.3.2 Résultats comparatifs

CTS est comparé dans le tableau 4.2 avec cinq algorithmes : deux procédures de Recherche
Tabou, dénotées TS1[Iori et al., 2003] 9 et TS2[Hamiezet al., 2009], l’un des Algorithmes Gé-
nétiques les plus efficaces (GA) de Bortfeldt[Bortfeldt, 2006], et les deux meilleures approches :
“Greedy Randomized Adaptive Search Procedure” (GRASP) d’Alvarez-Valdes et al.[Alvarez-
Valdeset al., 2008b] et une stratégie hybride HyperHeuristique + Intensification / Diversification
Walk (HH+IDW) de Neveu et al.[Neveuet al., 2008].

Dans le tableau 4.2, le symbole “-” (pourHH+IDW,GA, ou TS1) signifient quēγ ouγ∗ ne peut
pas être calculé ou que l’information n’est pas disponible dans[Neveuet al., 2008; Bortfeldt, 2006;
Iori et al., 2003]. “MeanCi” est la moyenne des valeurs sur la catégorieCi. Les lignes agrégées
“C1 − Cj” donnent les valeurs moyennes pour toutes les catégoriesC1 àCj . Ces valeurs peuvent
être utilisées pour identifier jusqu’à quelle catégorie l’algorithme est efficace. La dernière ligne
montre le nombre de cas à l’optimum.

Selon le tableau 4.2, TS1 a la pire performance pour le jeu de test. Presque tous les autres
algorithmes (exceptés TS1 etGA) ont résolu les catégories C1 et C2, voir la ligne “C1-C2” où
γ∗ = 0.00 ou γ̄ = 0.00.

À notre connaissance, les uniques approches qui résolvent les 9 cas C1P1-C3P3 à l’optimum
sont la recherche tabou d’Alvarez-Valdes et al.[Alvarez-Valdeset al., 2007] et les procédures
exactes décrites dans[Kenmochiet al., 2009; Sohet al., 2008]. Dans le tableau 4.2,CTS est la
seule méthode qui atteint les mêmes résultats qualitatifs,voir la ligne “C1-C3” oùγ∗ = 0.00
seulement pourCTS. De plus, remarquez queCTS atteint ici la meilleure valeur pour̄γ (0.29 <
0.36 < 0.89 < 1.64 < 2.69).

Les résultats agrégés montrent queCTS est compétitif vis à vis des concurrents si l’on consi-
dère les cas jusqu’à C5. De plus, la ligne “C1-C4” indique la meilleure valeur deγ∗ pour CTS
(0.41 < 0.68 ≤ 0.68 ≤ 0.68 < 2.38 < 5.40) et γ̄ (0.63 < 0.68 < 1.08 < 1.84 < 2.90).
La même observation est valable en ligne “C1-C5” seulement pour γ∗ (0.62 < 0.76 ≤ 0.76 ≤
0.76 < 2.20 < 5.31) mais la différence est faible entre le meilleurγ̄ (0.76 pourGRASP) et le
résultat deCTS (0.85).

CTS obtient de moins bonnes valeurs deγ∗ ou γ̄ queGRASP etHH+IDW seulement en ajou-
tant les deux plus grandes catégories. Pour C1-C6, notons, cependant, que la différence demeure
raisonnable pourγ∗ (0.83 − 0.77 = 0.06).

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présentéCTS, un algorithme à voisinage consistant de Recherche
Tabou pour le problème de placement en deux dimensions (SPP). CTS repose sur quelques com-
posants déjà utilisés ou similaires à d’autres approches, comme la représentation directe du pro-

9. TS1 est peut-être le premier algorithme de recherche tabou pourSPP.
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Chapitre 4. Un nouvel algorithme de recherche tabou pour leSPP

Instances
CTS TS1 TS2 GA GRASP HH+IDW

γ γ∗ γ∗ γ γ∗ γ γ∗ γ γ∗ γ γ∗
C1P1 0.0 0.0 9.09 0.0 0.0 - - 0.0 0.0 - -
C1P2 0.0 0.0 9.09 4.76 0.0 - - 0.0 0.0 - -
C1P3 0.0 0.0 4.76 0.0 0.0 - - 0.0 0.0 - -

Mean C1 0.0 0.0 7.65 1.59 0.0 1.59 1.59 0.0 0.0 0.48 0.0

C2P1 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 - - 0.0 0.0 - -
C2P2 0.0 0.0 6.25 0.0 0.0 - - 0.0 0.0 - -
C2P3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 - - 0.0 0.0 - -

Mean C2 0.0 0.0 2.08 0.0 0.0 3.33 2.08 0.0 0.0 1.87 0.0

C3P1 0.0 0.0 3.23 0.0 0.0 - - 0.0 0.0 - -
C3P2 2.60 0.0 9.09 3.23 3.23 - - 3.23 3.23 - -
C3P3 0.0 0.0 9.09 0.0 0.0 - - 0.0 0.0 - -

Mean C3 0.87 0.0 7.14 1.08 1.08 3.16 3.16 1.08 1.08 2.58 1.08

C4P1 1.64 1.64 6.25 1.64 1.64 - - 1.64 1.64 - -
C4P2 1.64 1.64 4.76 1.64 1.64 - - 1.64 1.64 - -
C4P3 1.64 1.64 3.23 1.64 1.64 - - 1.64 1.64 - -

Mean C4 1.64 1.64 4.75 1.64 1.64 3.52 2.70 1.64 1.64 2.43 1.64

C5P1 2.17 2.17 5.26 1.10 1.10 - - 1.10 1.10 - -
C5P2 1.96 1.10 3.23 1.10 1.10 - - 1.10 1.10 - -
C5P3 1.10 1.10 6.25 1.10 1.10 - - 1.10 1.10 - -

Mean C5 1.74 1.46 4.91 1.10 1.10 2.03 1.46 1.10 1.10 1.78 1.10

C6P1 1.80 1.64 4.76 1.64 0.83 - - 1.56 0.83 - -
C6P2 2.44 2.44 3.23 0.83 0.83 - - 1.56 0.83 - -
C6P3 2.28 1.64 3.23 1.64 0.83 - - 1.56 0.83 - -

Mean C6 2.17 1.91 3.74 1.37 0.83 1.72 1.64 1.56 0.83 1.75 1.10

C7P1 2.20 2.04 - 1.23 1.23 - - 1.64 1.64 - -
C7P2 2.04 2.04 - 1.23 1.23 - - 1.19 0.83 - -
C7P3 2.20 2.04 - 1.23 1.23 - - 1.23 1.23 - -

Mean C7 2.15 2.04 - 1.23 1.23 1.52 1.23 1.36 1.23 1.42 1.10

C1-C2 0.00 0.00 4.86 0.79 0.00 2.46 1.84 0.00 0.00 1.18 0.00
C1-C3 0.29 0.00 5.62 0.89 0.36 2.69 2.28 0.36 0.36 1.64 0.36
C1-C4 0.63 0.41 5.40 1.08 0.68 2.90 2.38 0.68 0.68 1.84 0.68
C1-C5 0.85 0.62 5.31 1.08 0.76 2.73 2.20 0.76 0.76 1.83 0.76
C1-C6 1.07 0.83 5.04 1.13 0.77 2.57 2.11 0.90 0.77 1.82 0.82
C1-C7 1.22 1.01 - 1.14 0.84 2.41 1.98 0.96 0.84 1.76 0.86

#HOPT/21 9 2 8 - 8 8

TABLE 4.2 – Moyenne et meilleur écart à l’optimum (γ andγ∗ resp.) sur les instances de Hopper
et Turton [2001]
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4.4 Conclusion

blème ou le voisinage mentionné e.g. dans[Hamiezet al., 2009]. CTS a néanmoins introduit deux
nouveaux éléments qui, à notre connaissance, n’ont jamais été essayés pour leSPP :

– Une fonction d’évaluation incluant une mesure relative aux espaces vides. Cela a été motivé
par le fait que la plupart des études antérieures sur leSPP emploient en général des fonctions
d’évaluation uniquement basées sur les rectangles.

– Un schéma de diversification (DT ) basé sur une mesure de fréquence. Nous avons observé
que certains rectangles restaient presque toujours dans labande ou changeaient rarement de
position.

Ces composants ont démontré leur utilité dans l’algorithmeCTS.
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Conclusion générale

Principales contributions

Les travaux réalisés tout au long de cette thèse mettent en évidence différentes contributions
autour duSPP de placement sur bande en deux dimensions (sans orientationdes pièces).

Tout d’abord, nous avons réalisé une étude des méthodes de résolution pour les problèmes de
placement et de découpe. Nous avons classé les méthodes en deux grands groupes. Les méthodes
les plus efficaces appartiennent à la classe des méthodes approchées, en particulier la recherche
locale.

L’algorithme génétique (AG) est une des méta-heuristiques les plus utilisées pourSPP. En
général, lesAG utilisent une représentation par permutations et un algorithme décodeur comme
BLF (ou ses variantes). Les opérateurs de croisement existantssont génériques à n’importe quel
problème avec cette représentation. Ces opérateurs ne sontpas spécifiques au problème, donc la
manipulation de l’information est “aveugle”.

Concernant les fonctions d’évaluation, elles se concentrent généralement sur la hauteur. Elles
ne sont pas très efficaces dès qu’il existe plusieurs individus différents avec la même hauteur.

Nous avons conçu un nouvel algorithme génétique appeléDGA (pour “Dedicated Genetic Al-
gorithm”). Il est composé d’un opérateur de croisement “spécifique” WAX et d’une fonction d’éva-
luation hiérarchique.

L’opérateurWAX tente de distinguer la (ou les) bonne(s) propriété(s) des parents à transmettre
aux descendants. La fonction d’évaluation hiérarchique est capable de différencier les individus
de même hauteur.

Les comparaisons expérimentales entreDGA et d’autres algorithmes (les plus récents et les
meilleurs) effectuées sur un ensemble d’instances bien connues et difficiles mettent en évidence la
compétitivité deDGA sur les instances de petites tailles, maisDGA éprouve quelques difficultés à
trouver de bonnes solutions pour les grandes instances.

Dans une deuxième étape de nos travaux, nous avons analysé d’autres méta-heuristiques clas-
siques appliquées auSPP : Recuit Simulé, Descente, Recherche Aléatoire, ÉvolutionNaïve et
Recherche Tabou. Parmi ces approches, les algorithmes basés sur laRT sont les plus efficaces.
Néanmoins, les stratégies les plus performantes actuellement sont des méthodes assez sophisti-
quées comme Reactive GRASP[Alvarez-Valdeset al., 2008b] ouHH+IDW [Neveuet al., 2008].
Elles reposent généralement sur de bonnes heuristiques gloutonnes de placement, de la recherche
locale, des structures de données efficaces ou de la recherche à voisinage variable par exemple.

Nous avons analysé l’influence de composants clés sur la performance globale des algorithmes
tels que : la représentation, le voisinage, la fonction d’évaluation et la diversification.

Suite à l’étude de ces composants importants, nous avons développéCTS (pour “Consistent
Tabu Search”) un algorithme de recherche tabou à voisinage consistant. Il est renforcé en introdui-
sant principalement deux nouveaux éléments qui, à notre connaissance, n’ont jamais été essayés
pourSPP : une fonction d’évaluation qui considère une mesure relative aux espaces vides pour
diriger de manière plus efficace le processus de recherche etun mécanisme de diversification basé
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sur l’historique de la recherche.
Ces composants se sont révélés utiles pourCTS. Nous pensons que les concepts ayant conduit

au développement de ces composants pourraient être applicables à d’autres problèmes d’optimi-
sation.

Perspectives de recherche

L’état actuel de nos travaux laisse entrevoir plusieurs pistes à explorer.
Dans l’algorithme génétiqueDGA, notre perspective de recherche est de tenter d’identifier

pourquoi il atteint de moins bons résultats quand il est appliqué aux instances de grandes tailles.
D’autres versions deWAX pourraient aussi être expérimentées afin de chercher à savoir si un ajout
de diversification s’avèrerait utile pour l’opérateur. De même, différentes améliorations pourraient
encore être apportées à la fonction d’évaluation afin de rendre l’algorithme plus performant en
termes de qualité et de temps de calcul.

En ce qui concerne l’algorithme tabouCTS, les résultats ont montré une bonne performance,
mais il présente de moins bons résultats sur les instances les plus grandes. Il s’avère donc néces-
saire d’étudier plus en détail les composants de l’algorithme et leur influence sur la qualité des
solutions, et le sur temps de calcul.

Une autre perspective intéressante est de tester nos algorithmes sur d’autres instances
comme celles utilisées dans[Beasley, 1985a; Beasley, 1985b; Christofides and Whitlock,1977;
Christofides and Hadjiconstantinou, 1995; Fekete and Schepers, 1997b].

Une dernière perspective de recherche est celle de renforcer l’algorithmeDGA sur des carac-
téristiques clés qui impactent de manière très importante sa capacité de recherche, comme par
exemple : utiliser un opérateur de mutation capable d’apporter une diversification plus spécifique
au problème traité ou utiliser une représentation directe.De même, comme perspective de re-
cherche sur l’algorithmeCTS, nous pensons considérer des composants plus “visuels” concernant
l’information représentative du problème, par exemple unediversification échangeant des pièces
proches d’un espace vide. Finalement, nous pourrions ajouter un critère d’aspiration.

Il est important de remarquer que nos algorithmes sont adaptables aux problèmes avec possi-
bilité d’orientation.
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MÉTHODES HEURISTIQUES POUR LE PROBLÈME DE PLACEMENT SUR
BANDE EN DEUX DIMENSIONS

Résumé
Les problèmes de placement sont généralement NP-difficiles, ou NP-complets suivant l’objec-

tif à atteindre. Il s’agit ici de positionner un ensemble d’objets dans un ou plusieurs “container(s)”,
de dimensions données ou de hauteur infinie, en respectant des contraintes liées à certaines carac-
téristiques (poids, quantité, rotation, équilibre, découpe guillotine...). Ces problèmes ont de nom-
breuses applications pratiques. Les stratégies de résolution les plus efficaces sont généralement les
méthodes approchées, en particulier la recherche locale. Dans cette thèse, nous nous intéressons à
un problème de placement particulier en deux dimensions (sans rotation possible des objets (rec-
tangulaires) ni prise en compte de la contrainte guillotine) connu sous le nom de “strip packing”
(SPP). L’objectif de ce problème est de minimiser la hauteuratteinte après placement (sans che-
vauchement) des objets. Nous avons développé deux approches “méta-heuristiques” incluant des
composants novateurs reposant sur une connaissance approfondie du problème. La première est
un algorithme génétique avec un nouveau croisement (très “visuel”) et une fonction d’évaluation
hiérarchique. La seconde est une recherche tabou avec représentation “directe” (i.e. n’utilisant pas
les habituelles permutations) dont les caractéristiques principales sont un voisinage consistant, une
diversification reposant sur l’historique de la recherche et une fonction d’évaluation qui mesure la
qualité de solutions éventuellement partielles. Les deux approches proposées, évaluées sur un jeux
de test bien connu et très difficile, se sont révélées performantes comparées à d’autres stratégies.

Mots-clés : problème de placement sur bande, algorithme génétique, recherche tabou, heuris-
tiques.

HEURISTIC METHODS FOR THE TWO DIMENSIONAL STRIP PACKING
PROBLEM

Abstract
Packing problems are usually NP-hard, or NP-complete according to the objective. One has to

locate a set of objects into one or more “container(s)”, withfix dimensions or of infinite height,
while respecting constraints related to some characteristics (weight, quantity, rotation, stability,
guillotine cuts...). The main interest of these problems are the numerous practical applications from
various domains. The most effective solution strategies for these problems are usually approximate
methods, local search in particular. In this thesis, we are interested in a particular two-dimensional
packing problem (without rotation nor guillotine cuts) known as “strip packing” (SPP). The objec-
tive of this problem, after locating rectangular objects without overlap, is to minimize the height of
the resulting packing. We developed two “meta-heuristic” approaches for the SPP, both including
innovative components based on problem knowledge. The firstone is a genetic algorithm with a
new (highly “visual”) crossover and a hierarchical fitness function. The second one is a tabu search
with “direct” representation (i.e. not using the classicalpermutations) whose main characteristics
are a consistent neighborhood, a “well-informed” diversification (based on the search history), and
a fitness function able to evaluate possibly partial solutions. The two proposed approaches, asses-
sed on a well-known and very difficult benchmark, show good performances compared with other
strategies. .

Keywords : strip packing problem, genetic algorithm, tabu search, heuristics.


