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Résumé

Les problèmes d'ordonnancement dans le secteur industriel sont en tête des problèmes

d'optimisation les plus étudiés. Cependant, les approches de résolution ne sont pas adaptées

à un environnement dynamique et de plus en plus incertain. Les travaux présentés dans

cette thèse se situent dans le cadre de résolution du problème d'ordonnancement d'ateliers

de type job shop �exible (FJSSP) sans et avec incertitudes. Nous avons proposé un algo-

rithme d'optimisation par essaims particulaires (PSO) ainsi que deux architectures multi

agent à base de PSO nommées MAPSO1 et MAPSO2 pour résoudre le problème FJSSP

sans incertitudes. Après avoir testé nos algorithmes sur di�érents benchmarks , les résultats

obtenues ont montré leurs e�cacités. Nous avons proposé d'utiliser des systèmes embarqués

pour le déploiement d'un processus d'optimisation intelligent et coopératif comme le PSO.

Ainsi l'architecture MAPSO2 a été testée sur un système physiquement distribué compor-

tant deux systèmes embarqués. Plusieurs améliorations ont été proposées donnant naissance

à MAPSO2 + et MAPSO2++. Nous avons proposé aussi une approche prédictive basée sur

PSO nommée 2s-PSO pour résoudre le problème FJSSP avec la prise en compte des pannes

de machines. Les expérimentations ont montré que l'algorithme 2s-PSO augmente la robus-

tesse et la stabilité de la solution. Ainsi, et comme dernière contribution, nous avons proposé

une heuristique de ré-ordonnancement pour réparer l'ordonnancement en cas d'ine�cacité

sous incertitudes.

Mots Clés : FJSSP, PSO, Système Multi Agent, Système Embarqué, Panne,

Incertitude, Ré-ordonnancement, Makespan, Robustesse, Stabilité.
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Abstract

Scheduling problems in the industrial sector are the most studied optimization problems.

However, resolution approaches are not suited to a dynamic and increasingly uncertain en-

vironment. The work presented in this thesis is aiming for solving the Flexible Job Shop

Scheduling Problem (FJSSP) without and with uncertainties. We propose a Particle Swarm

Optimization (PSO) algorithm as well as two multi-agent architectures based on PSO called

MAPSO1 and MAPSO2 to solve the FJSSP problem without uncertainty. Testing our algo-

rithms on di�erent benchmarks has shown the e�ectiveness of the obtained results. We are

also proposing to use embedded systems for the deployment of an intelligent and cooperative

optimization system based on PSO. Thus the MAPSO2 architecture has been distributed

on a physically distributed system comprising two embedded systems. Several improvements

have been proposed giving rise to MAPSO2 + and MAPSO2 ++. A predictive approach ba-

sed on PSO called 2s-PSO is also developed to solve the FJSSP problem with consideration

of machine failures. Experimental results con�rmed that the 2s-PSO algorithm increases the

robustness and stability of the solution. As a �nal contribution, we proposed a rescheduling

heuristic to repair schedules in the event of failure under uncertainties.

Key-words : FJSSP, PSO, Multi Agent System, Embedded System, Machine

Breakdown, Uncertainty, Rescheduling, Makespan, Robustness, Stability.
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Introduction Générale

Les problèmes d'optimisation occupent à notre époque une place prépondérante ;

l'optimisation étant nécessaire dans di�érents domaines de production, du transport, de la

logistique, etc.

Comprendre, analyser et formuler un problème d'optimisation nécessite en premier lieu une

dé�nition des paramètres, des variables, de l'espace de recherche ainsi que des fonctions à

optimiser. Une fois le problème modélisé et formulé, une méthode adaptée pour la résolution

du problème posé sera choisie.

A ce niveau, di�érentes approches peuvent être choisies et utilisées pour obtenir des solutions

optimales en utilisant des heuristiques et des méta-heuristiques telles que la recherche tabou,

l'algorithme génétique et l'algorithme d'optimisation par essaims particulaires.

Le chercheur est confronté à des di�cultés concernant le choix d'une méthode e�cace ca-

pable de produire une solution de bonne qualité en un temps de calcul raisonnable et le

réglage optimal des divers paramètres d'une méta-heuristique en raison de l'inexistence de

théorèmes de convergence applicables aux di�érents types de problèmes. Ces approches ont

toutefois des limites, elles ne sont pas adaptées à des situations dynamiques. L'adaptation

des méthodes de recherche opérationnelle pour les systèmes dynamiques soulèvent beaucoup

des problèmes. C'est le contexte général de nos travaux de recherche.

Les problèmes d'ordonnancement dans le secteur industriel, sont en tête des problèmes d'opti-

misation les plus étudiés. Améliorer leur productivité et renforcer leur place sur le marché est

un souci permanent pour les industriels. Cette thèse s'articule autour du problème d'ordon-

nancement dans les ateliers �exibles de production (Flexible Job Shop SchedulingProblem

FJSSP).

De très nombreuses études se sont intéressées à la résolution de problèmes déterministes. Les

auteurs considéraient dans ce cas que les données du problème sont parfaitement connues,

et proposent des méthodes pour trouver un ordonnancement statique. Néanmoins, dans un

atelier de production plusieurs sortes d'incertitudes peuvent surgir comme la variabilité du

temps de traitement d'une opération, la survenue d'une panne machine, l'arrivée d'un nou-
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veau job, etc. Ceci rend l'ordonnancement initialement conçu inexécutable et irréalisable.

Par conséquent le caractère incertain ne doit pas être négligé lors de la résolution du pro-

blème d'ordonnancement.

L'objectif est de proposer un système souple, capable de prendre les décisions d'ordonnan-

cement et de faire face promptement aux imprévus et aux incertitudes internes liées aux

pannes. Nous proposons de distribuer le processus d'optimisation en utilisant les systèmes

embarqués. Ainsi la solution �nale sera déléguée par des entités décentralisées intelligentes

et communicantes.

Comme première contribution, nous proposons un algorithme PSO (Particle Swarm Optimi-

zation) pour traiter le problème FJSSP sans incertitudes puis deux architectures multi agent

à base de PSO nommé Multi Agent Particle Swarm Optimization 1 (MAPSO1) et Multi

Agent Particle Swarm Optimization 2 (MAPSO2) pour décentraliser la décision. Néanmoins

en utilisant le système multi agent la distribution reste virtuelle car les agents sont déployés

sur la même machine. Nous proposons donc de la distribuer sur un système physiquement

distribué comportant des systèmes embarqués. D'autres nouvelles améliorations d'architec-

ture sont proposées à savoir MAPSO2+ et MAPSO2++. Les entités doivent communiquer

et coopérer entre elles a�n que ces solutions soient cohérentes et faisables. Nous discutons

aussi l'ajout de capteurs pour ajuster et régler la communication entre les agents distants.

Cette thèse s'intéresse aux processus d'ordonnancement et de ré-ordonnancement dans un

système �exible de production avec présence d'incertitudes internes, liées aux pannes de ma-

chines. Nous proposons une méthode préventive à base de PSO nommée two stage Particle

Swarm Optimization (2s-PSO).

En raison de l'existence de machines identiques, les pièces à usiner peuvent avoir des routages

alternatifs (Routing �exibilité). Nous utilisons cette caractéristique pour la création d'une

nouvelle heuristique de ré-ordonnancement. Nous utilisons le même codage de particule avec

une �exibilité de taille.

La thèse s'articule autour de quatre chapitres :

Le premier passe en revue, les problèmes d'ordonnancement, leurs principales caractéris-

tiques, les types d'ateliers de production, ainsi que les di�érentes méthodes, exactes et ap-

prochées, pouvant être utilisées pour résoudre ce type de problème d'optimisation. On décrit

par la suite le contexte de notre recherche et les notions nécessaires à sa compréhension en

passant en revue les di�érentes méthodes existantes pour résoudre le problème d'ordonnance-

ment de type job shop �exible sans incertitude. Nous proposons de structurer cet état de l'art

selon le type d'architecture utilisée centralisée ou bien distribuée. Une revue de la littérature
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est faite en premier lieu sur l'ordonnancement sous incertitude, les di�érents types d'incer-

titudes ainsi que les techniques de leur modélisation et en deuxième lieu, sur les approches

de l'ordonnancement dans un milieu incertain. Nous structurons l'état de connaissances se-

lon la classi�cation de [CCAT14] qui distingue trois classes : les approches proactives, les

approches réactives et les approches hybrides. Nous décrivons par la suite les techniques de

ré-ordonnancement utilisées pour réparer un ordonnancement sous incertitudes.

Au deuxième chapitre, nous exposons la modélisation mathématique du problème de job

shop �exible, décrivant les variables, les paramètres, les contraintes ainsi que la fonction

objective puis nous nous focalisons sur la description de l'algorithme PSO proposé. Nous

détaillerons par la suite le codage de la particule utilisée, les méthodes d'initialisation, y

compris celle proposées, les topologies de voisinage ainsi que l'algorithme proprement dit.

Nous présenterons les deux nouvelles architectures multi agent proposées basées sur l'algo-

rithme PSO nommé MAPSO1 et MAPSO2. Une description détaillée de leurs structures, du

nombre d'agents utilisés, le rôle de chaque agent créé et les connaissances propres de chaque

agent(les agents qu'il connaît et avec lesquels il peut communiquer). Nous décrirons dans

une dernière partie les résultats de la phase expérimentale en procédant à la véri�cation de

l'algorithme PSO proposé pour l'ordonnancement déterministe sur des benchmarks existants

dans la littérature et nous e�ectuerons une comparaison des deux architectures MAPSO1 et

MAPSO2.

Le chapitre suivant sera consacré à l'implémentation embarquée de l'algorithme d'optimi-

sation par essaims particulaires. Le déploiement de l'architecture MAPSO2 sur un système

physiquement distribué est réalisé a�n de comparer les performances par rapport MAPSO2

centralisé. Les limites observées lors de la comparaison nous ont mené à proposer une version

améliorée nommé MAPSO2+ pour augmenter la �exibilité et l'adaptabilité de l'architecture

à des situations dynamiques. L'intégration de cette architecture sur le système physiquement

distribué est aussi présentée dans ce chapitre. Nous détaillerons une autre nouvelle amélio-

ration de l'architecture, nommée MAPSO2++, qui discute à la fois l'intégration de système

embarqué et l'ajout des capteurs de températures/humidité dans le déploiement d'un pro-

cessus d'optimisation �exible et intelligent (PSO dans notre cas). Une contribution dans ce

contexte sera présentée consistant à la réduction du temps d'exécution de l'architecture phy-

siquement distribuée tout en jouant sur la con�guration de la taille du sous essaim délégué

devant être traité par chaque agent exécutant intégré dans un système embarqué.

Dans le dernier chapitre, nous proposerons une nouvelle méthode d'ordonnancement prédic-

tif sous incertitudes basée sur l'algorithme PSO. L'objectif est d'obtenir une solution robuste
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de bonne performance peu sensible à ces incertitudes. Nous détaillerons les di�érentes étapes

de l'algorithme proposé nommé 2s-PSO. Un exemple illustratif sera présenté. Puis nous vali-

derons l'algorithme proposé pour l'ordonnancement robuste par la simulation, pour juger la

qualité de la robustesse face à plusieurs types d'incertitudes. Nous détaillerons par la suite

la nouvelle heuristique de ré-ordonnancement proposée à base de PSO. A�n de valider notre

méthode, nous avons implémenté la technique RSR et accompli une étude comparative entre

le deux résultats en les simulant sur di�érents types de pannes. En conclusion nous présen-

terons un bilan �nal des résultats, les limites et les perspectives de recherches à l'issue de

cette thèse.
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Chapitre 1

Ordonnancement du job shop �exible

1.1 Généralités sur l'ordonnancement

1.1.1 Introduction

Ce chapitre est introductif à notre thème de recherche : le problème d'ordonnan-

cement dans les ateliers de production. Nous présentons en premier lieu les points essentiels

concernant l'ordonnancement, les critères d'optimisation ainsi que les di�érents types des

ateliers de production (Flow shop, job shop, etc).

Dans un deuxième temps, une description des principales méthodes d'optimisation utilisées

dans la littérature est donnée.

En�n nous développons largement le problème d'ordonnancement de type job shop �exible

en faisant un tour d'horizon sur les méthodes de résolution existantes dans la littérature.

Notre état de l'art est divisé en deux parties : ordonnancement déterministe et ordonnance-

ment dynamique sous incertitudes.

1.1.2 L'ordonnancement

1.1.2.1 Dé�nition

Au cours des dernières années, les problèmes d'ordonnancement ont fait l'objet de nom-

breuses études de recherche. En e�et, les champs d'application de la théorie d'ordonnance-

ment sont diverses, notamment dans les systèmes informatiques, dans la gestion des projets,

l'organisation des activités de services, le transport, l'administration ainsi que dans les sys-

tèmes de production.

En informatique le processeur exécute les tâches selon un ordre bien déterminé qui dépend du

type d'ordonnancement sous le pilotge de l'ordonnanceur. En gestion de projet, l'ordonnan-

cement consiste à organiser dans le temps et à déterminer les dates d'exécution des activités

constituant le projet.
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Ordonnancer le fonctionnement d'un système industriel de production consiste à gérer l'al-

location des ressources au cours du temps, à déterminer les séquences d'opérations en �xant

leurs dates d'exécution tout en optimisant au mieux un ensemble de critères.

Plusieurs dé�nitions de l'ordonnancement sont données :

� " Ordonnancer, c'est programmer l'exécution d'une réalisation en attribuant des res-

sources aux tâches et en �xant leurs dates d'exécution " [CC88].

� " Le problème d'ordonnancement consiste à organiser dans le temps la réalisation de

tâches, compte tenu de contraintes temporelles (délais, contraintes d'enchaînement, ...)

et de contraintes portant sur l'utilisation et la disponibilité de ressources requises "

[EL99].

D'une manière plus simple, l'ordonnancement est la programmation dans le temps de l'exé-

cution d'une série de tâches (activités ou opérations) sur un ensemble de ressources physiques

(machines), cherchant à optimiser un ou plusieurs objectifs (coûts, délais, qualité, etc), tout

en respectant des contraintes.

Résoudre un problème d'ordonnancement, consiste à choisir pour chaque opération une date

de début, de telle sorte que les contraintes du problème soient respectées (la solution est

alors dite admissible ou réalisable) et qu'un ou plusieurs critères donnés soient optimisés.

Le mot ordonnancement, ou "schedule" dans la terminologie anglaise, désigne une solution

du problème d'ordonnancement. Cette solution précise principalement ces trois importantes

caractéristiques :

� l'a�ectation des tâches aux ressources nécessaires,

� le séquencement indiquant l'ordre de passage des tâches sur les ressources,

� le datage, qui précise les temps de début et de �n d'exécution de chaque tâche sur les

ressources.

Quel que soit le contexte d'ordonnancement, la résolution nécessite la détermination des

tâches, des ressources, des contraintes et des critères à prendre en considération lors du

processus d'optimisation. Nous présenterons dans les paragraphes suivants une dé�nition

détaillée de chacun de ces éléments.

1.1.2.2 Les tâches

Une tâche est une entité élémentaire de travail (job). Elle fait référence à une opération

caractérisée dans le temps, par une date de début et/ou de �n, et dont la réalisation nécessite

une durée opératoire préalablement dé�nie. Un job est constitué d'un ensemble d'opérations.
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La réalisation ou l'exécution d'une tâche requiert l'utilisation d'une ou plusieurs ressources.

Ils existent des tâches morcelables (préemptibles) pouvant être exécutées par morceaux, et

d'autres non morcelables devant être exécutées en une seule fois et sans interruption.

1.1.2.3 Les ressources

Une ressource est un moyen technique ou humain destiné à être utilisé pour la réalisation

d'une tâche spéci�que ou de plusieurs tâches. Il existe deux familles de ressources :

• Les ressources renouvelables : ce sont les ressources réutilisables après la �n d'exécu-

tion des opérations. En d'autres termes, ce sont les ressources qui redeviennent dispo-

nibles après leur utilisation comme les machines, les opérateurs, les outils de produc-

tion, etc. Dans cette famille, on distingue deux catégories : les ressources disjonctives

qui ne peuvent exécuter qu'une seule tâche à la fois et les ressources cumulatives qui

peuvent être utilisées par plusieurs tâches simultanément mais en nombre limité. Quelle

que soit la nature de la ressource renouvelable, sa disponibilité peut varier au cours du

temps.

• Les ressources consommables : comme leur nom l'indique ce sont les ressources, qui

après avoir été allouées à une tâche, ne sont plus disponibles, c'est le cas des matières

premières, de l'argent, de l'énergie, etc.

1.1.2.4 Les contraintes

La notion de contrainte est relative à un ensemble de variables de décision. Selon [EL99],

les contraintes expriment les restrictions que peuvent prendre conjointement une ou plusieurs

variables de décision. Elles représentent les limites imposées par l'environnement.

Il existe plusieurs contraintes qui di�èrent d'un problème à un autre :

• Les contraintes temporelles, ou de localisation temporelle, représentent des restrictions

sur les valeurs que peuvent prendre les variables de décision temporelles d'ordonnan-

cement. Ces variables concernent les décisions de localisation des tâches dans le temps.

On peut citer comme exemple :

� La contrainte de précédence, appelée encore contrainte de succession, qui lie le

début d'une activité à la �n d'une autre. Certaines tâches doivent être achevées

avant une date préalablement �xée. Ces contraintes sont imposées généralement

par la cohérence technologique (les gammes opératoires dans le cas d'ateliers)

décrivant le positionnement devant être respecté entre les tâches.
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� Les contraintes de dates butoirs, qui exigent le respect d'un échéancier préa-

lablement �xé. Dans le plan de production par exemple, le respect d'une date

de livraison est primordial. Dans certain cas, d'autres contraintes sont imposées

comme celle de synchronisation, de simultanéité [EL99].

• Les contraintes de ressources concernent l'utilisation de ces ressources et leurs dis-

ponibilités. La nature des ressources di�érentes engendre également des contraintes

d'utilisation di�érentes. En e�et, les ressources disjonctives induisent une contrainte

de réalisation des tâches sur des intervalles temporels disjoints pour une même ressource

alors que les ressources cumulatives impliquent la limitation du nombre de tâches à

réaliser en parallèle. La contrainte de disponibilité détermine la quantité de ressources

disponibles au cours du temps.

1.1.2.5 Les critères d'optimisation

Les critères d'optimisation constituent les objectifs qu'on souhaite optimiser. Dans le pro-

cessus de résolution du problème d'ordonnancement, chaque critère est souvent représenté

par une fonction objective à optimiser (minimisation ou maximisation). Ces exigences qua-

litatives et quantitatives à satisfaire, permettent d'évaluer la qualité de l'ordonnancement

établi. Evaluer la qualité de l'ordonnancement revient à mesurer sa fonction objective. Le

choix de la solution la plus satisfaisante dépend de la satisfaction des exigences du problème

étudié.

Les critères dépendant d'une application donnée sont très nombreux. On trouve par exemple :

• Les critères liés à l'utilisation des ressources :

� Maximiser l'utilisation de la machine la moins gourmande en énergie.

� Minimiser la charge d'une machine ou le temps d'inactivité de l'ensemble des

machines.

� Minimiser l'ensemble de ressources nécessaires pour réaliser un ensemble de tâches.

� Maximiser l'utilisation moyenne de ressources. Ce critère met en évidence les pé-

riodes creuses et les périodes d'utilisation à plein régime du système de production

et nous renseignera sur les taux d'utilisation des ressources.

• Les critères liés aux temps :

� La minimisation des dates d'achèvement des activités.

� La minimisation des retards sur les dates d'achèvement des tâches.
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� La minimisation du temps de transport dans les ateliers de production.

En fonction du nombre d'objectifs on parle d'optimisation mono-objective (l'optimisation

d'un seul critère) et d'optimisation multi-objective (l'optimisation de plusieurs critères). En

optimisation multi-objective, ces critères peuvent être combinés ensemble pour former une

fonction multi-objective à optimiser. Par contre, la satisfaction de plusieurs critères à la fois

est souvent délicate et peut mener à des situations contradictoires [BD93].

Nous nous intéressons aux problèmes d'ordonnancement dans les ateliers �exibles de pro-

ductions. Dans ce qui suit, nous présenterons la notion d'atelier de production ainsi que les

types d'ateliers.

1.1.3 Les systèmes �exibles de production

1.1.3.1 Dé�nition

L'objectif majeur des entreprises est de conserver ou d'améliorer leur position dans le

marché. Pour ce faire, les industriels doivent augmenter la productivité, essentiellement en

quantité et en qualité de production, tout en réduisant les coûts au maximum.

Le développement de nouvelles technologies dans le monde manufacturier a donné naissance

à l'émergence d'une nouvelle classe de systèmes de production : les systèmes �exibles de

production (SFP) ou Flexible Manufacturing system (FMS) selon la terminologie anglaise.

La littérature propose di�érentes dé�nitions des SFP, on peut citer :

- Celle de [KHL86]

" Un SFP est un système de production hautement automatisé capable de produire une grande

variété de types de produits en utilisant le même équipement et le même système de contrôle

".

- Celle de [BOP88]

" Un SFP combine un ensemble de machines de production à commande numérique inter-

reliées par un système automatisé de transport/manutention (T/M) et une infrastructure

informatique permettant la gestion et le contrôle du système ".

- Celle de [ML93]

" Un SFP est un système de production capable de produire di�érents types de pièces, il

est composé d'un ensemble de machines à commande numérique interreliées par un système

automatisé de T/M. La gestion et le contrôle de ce système sont informatisés". Cette dé�-

nition intègre l'aspect fonctionnel et structurel.

En conclusion et selon ces di�érentes dé�nitions, tout système �exible de production exige la
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présence des trois sous-systèmes suivants : un système de fabrication composé de machines,

un système automatisé de transport/manutention (tapis roulants avec embranchements, ro-

bots dédiés au déplacement des pièces, etc) et un système informatique de contrôle assurant

des fonctions de plani�cation, suivi de la production a�n de surveiller et de piloter le dérou-

lement de la production.

Les systèmes de production sont très variés. Le nombre de machines mises en jeu ainsi que

leurs dispositions détermine un type d'atelier di�érent.

On distingue : type single machine shop, type �ow-shop, type job-shop, type open-shop, etc.

1.1.3.2 Les types des systèmes �exibles de production

1.1.3.2.a Single Machine Shop

C'est l'atelier de production le plus simple constitué d'une seule machine pour exécuter

toutes les opérations, la machine fonctionne en continu nécessitant à chaque fois une nouvelle

con�guration pour la fabrication d'un produit di�érent. Par conséquent, le fonctionnement

d'une seule machine est dicté par la séquence dans laquelle les produits passent par la

machine.

1.1.3.2.b Flow-Shop

Ce sont des ateliers où la ligne de fabrication est constituée de plusieurs machines en

série ; toutes les opérations passent par les machines dans le même ordre. Ils sont appelés

également ateliers à cheminement unique.

Une gamme opératoire impose un ordre de passage des produits sur les machines, et donc

un ordre des opérations associées à chaque travail.

Dans ce type d'atelier, chaque travail (job) a une gamme opératoire identique.

Il existe le type �ow-shop hybride où une machine peut exister en plusieurs exemplaires

identiques fonctionnant parallèlement.

1.1.3.2.c Job-Shop

Appelés également ateliers à cheminement multiple, ce sont des ateliers où les opérations

sont réalisées selon un ordre bien déterminé, variant selon la tâche à exécuter. Chaque job a

sa gamme opératoire propre en utilisant cet atelier.

Une extension du modèle job-shop classique est le job-shop �exible ; sa particularité réside

dans le fait que plusieurs machines sont potentiellement capables de réaliser un sous-ensemble
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d'opérations. Nous détaillerons le problème d'ordonnancement dans le job shop �exible dans

le chapitre suivant.

1.1.3.2.d Open-Shop

Ce sont des ateliers à cheminement libre. Ce type d'atelier est moins contraignant car

l'ordre des opérations n'est pas �xé a priori. L'ordre de passage sur les machines est libre

pour tous les travaux, i.e., il n'existe aucune relation de précédence entre les opérations d'un

même travail.

1.1.3.3 Les types de �exibilité dans les systèmes de production �exibles

Le concept de �exibilité est capital et intimement lié aux systèmes de production. En

e�et, plusieurs sortes de �exibilités sont présentes. On peut citer :

� La �exibilité du système de fabrication ou encore la �exibilité des machines qui peuvent

exécuter di�érents types d'opérations avec un temps de changement raisonnable.

� La �exibilité du réseau des mouvements de produits entre les unités de production

ou encore �exibilité de manutention des matériaux à savoir la capacité d'o�rir des

itinéraires de transfert alternatif à di�érents types de produits.

� La �exibilité des opérations, la possibilité de fabriquer le même produit en changeant

la séquence d'opérations.

� La �exibilité de séquence de machine (Machine-sequence �exibility) qui est la capacité

de produire un produit avec une séquence de machines di�érentes. Ce type de �exibilité

est connu aussi sous le nom de �exibilité de routage "Routing Flexibility" à ne pas

confondre avec la �exibilité de transport ou le routage entre les machines.

� La �exibilité liée aux incertitudes qui apparaissent aussi bien dans des activités à long

terme comme les prévisions des ventes, que dans des aspects plus opérationnels comme

la gestion des pannes ou la mise en place de politiques de maintenance préventive.

� La possibilité d'introduire de nouveaux types de produits dans la production.

Dans le sens le plus large, la �exibilité peut être dé�nie comme " la capacité de production

pour faire face aux changements internes et externes " [PC94]. Nous nous intéressons aux

problèmes d'ordonnancement dans l'atelier de type job shop �exible connu en terminologie

anglaise par "Flexible Job Shop Scheduling Problem FJSP".

Nous présenterons dans la section suivante les méthodes de résolution d'un problème d'op-

timisation et en particulier le problème d'ordonnancement.
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1.1.4 Les méthodes de résolution

La di�culté de résolution des problèmes d'ordonnancement, émane du grand nombre

d'entités à gérer, de la multiplicité des tâches, des contraintes citées précédemment ainsi que

la présence des incertitudes. La majorité des problèmes d'ordonnancement sont en général

des problèmes d'optimisations.

Pour faire face aux problèmes d'optimisation, des techniques de recherche opérationnelle sont

utilisées. En présence d'un problème d'optimisation, le choix d'une méthode e�cace capable

de produire une solution optimale en un temps de calcul raisonnable, est une di�culté à

laquelle tout décideur est confronté.

Nombreuses sont les méthodes proposées dans la littérature pour l'ordonnancement de la

fabrication dans les ateliers.

Ces méthodes de résolution développées peuvent être classées en deux catégories : les mé-

thodes exactes qui garantissent la complétude de la résolution et les méthodes approchées

qui perdent la complétude pour gagner en e�cacité.

1.1.4.1 Les méthodes exactes

Une méthode exacte est une méthode qui fournit une solution optimale pour un problème

d'optimisation. Les méthodes exactes sont exigeantes en ressources, et elles requièrent des

temps d'exécutions conséquents. En e�et, une manière intuitive de résoudre les problèmes

d'optimisation discrets consiste à énumérer une partie ou toutes les solutions admissibles.

Néanmoins, pour un grand nombre de problèmes, cette énumération s'avère impossible à

cause des temps de calcul prohibitifs entrainés par l'énumération.

L'utilisation de ce type de méthodes s'avère particulièrement intéressante dans les cas des

problèmes de petites tailles.

Souvent quand il s'agit des problèmes de grande taille ou de taille critique, plusieurs cher-

cheurs s'orientent vers l'utilisation des méthodes exactes en simpli�ant ou éliminant cer-

taines contraintes pour obtenir des bornes inférieures ou supérieures. Ces bornes constituent

un point de comparaison et servent à évaluer la qualité des di�érentes méthodes approchées

proposées pour la recherche de solutions admissibles.

La méthode par séparation et évaluation (branch and bound), la programmation linéaire

ou la programmation dynamique (la méthode simplexe) sont des exemples de ce type de

méthodes. A côté des algorithmes classiques exacts de résolution, des algorithmes approchés
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ont été développés. Dans ce qui suit nous présentons les principales méthodes approchées

utilisées en recherche opérationnelle.

1.1.4.2 Les méthodes approchées

L'espace de recherche de problème d'optimisation de taille critique est énorme et mul-

tidimensionnel menant à un processus de recherche laborieux. Plusieurs chercheurs se sont

orientés vers l'utilisation de méthodes de résolution approchées, comme les heuristiques ou

les métaheuristiques.

A l'inverse d'un algorithme exact permettant de garantir l'optimalité de la solution obtenue,

un algorithme approché tente de s'en approcher le plus possible. Ce type de méthodes fournit

des solutions de bonnes qualités en un temps de calcul raisonnable.

1.1.4.2.a Les heuristiques

Ce sont des méthodes très simples à mettre en oeuvre et qui dépendent du domaine

d'utilisation. Le principe de base de ce type de méthode est de construire progressivement,

en intégrant des stratégies de décision, une solution proche de celle optimale tout en cherchant

à avoir un temps de calcul raisonnable [PB01].

Les stratégies de décisions sont souvent des critères d'optimisation locaux (une règle de

construction donnée) menant à des solutions admissibles (réalisables) de qualité relativement

bonne. Parmi ces stratégies, on peut citer FIFO (First In First Out) où la première tâche

arrivée est la première à être ordonnancée, EDD (Earliest Due Date) où la tâche ayant

l'échéance la plus imminente est prioritaire, SPT (Shortest Processing Time) où la tâche

ayant le temps opératoire le plus court est traitée en premier, LPT (Longest Processing

Time) où la tâche ayant le temps opératoire le plus important est traitée en premier.

On note que la qualité d'une heuristique est évaluée sur la base de plusieurs jeux d'instances

de taille variable a�n de déterminer la déviation moyenne du critère par rapport à sa valeur

optimale et mesurer le temps de calcul en fonction de la taille du problème.

1.1.4.2.b Les métaheuristiques

Les méthodes dites, métaheuristiques sont des méthodes de recherche générales "géné-

riques" indépendantes du problème étudié, dédiées à la résolution d'une large gamme de

problèmes d'optimisation.

Le mot métaheuristique se compose de deux mots grecs :

� heuristique venant du verbe heuriskein et signi�e "trouver" ;
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� meta signi�ant "au-delà" et indiquant un passage d'un niveau à un niveau "supérieur"

pour étudier ou manipuler des informations de niveau inférieur.

Une métaheuristique n'est pas propre à un problème précis, mais adaptable et applicable

à une large classe de problèmes. Elle consiste à explorer l'espace de solutions possibles a�n

de trouver une solution satisfaisante dans un temps de calcul raisonnable aussi bref que

possible. Ces approches suscitent un intérêt croissant, de nombreuses métaheuristiques ont

été conçues pour la résolution d'une famille de problèmes de plus en plus complexes dites

NP-di�cile tels que le problème d'ordonnancement.

Les métaheuristiques sont ainsi des méthodes de recherche générales, dédiées aux problèmes

d'optimisation di�cile. Elles sont, en général, présentées sous forme de concepts.

Parmi les métaheuristiques, on peut citer celles basées sur la recherche locale, tels que le

recuit simulé et la recherche Tabou, celles basées sur les algorithmes évolutionnistes tels que

les algorithmes génétiques et en�n les algorithmes basés sur la recherche globale tels que les

algorithmes de colonies de fourmis et les algorithmes d'optimisation par essaim particulaires.

Dans ce qui suit, nous présentons brièvement les méthodes basées sur la recherche locale,

la recherche tabou et l'algorithme génétique ; l'optimisation par essaim particulaires sera

présentée en détail dans le chapitre 2.

a) Les méthodes basées sur la recherche locale

appelées aussi les méta-heuristiques à base de voisinage. Il s'agit d'une procédure de

recherche itérative qui commence par une première solution réalisable, puis l'améliore

progressivement vers une autre voisine en appliquant une série de modi�cations (ou

mouvements), dans le but d'améliorer un critère bien déterminé.

Pour cela il faut introduire une structure de voisinage qui consiste à spéci�er un voi-

sinage pour chaque solution. Ainsi, à chaque itération, la recherche s'oriente vers une

nouvelle solution réalisable qui di�ère légèrement de la solution courante en remplaçant

celle-ci par une meilleure située dans son voisinage. La recherche se termine dès qu'il

n'existe plus de meilleure solution dans le voisinage. Dans ce cas on dit qu'un optimum

local est rencontré.

L'inconvénient majeur de cette méthode est de rester bloquée dans des endroits (mi-

nimums locaux). En e�et, la qualité de cet optimum local trouvé est souvent assez

médiocre et dépend fortement de l'ensemble des transformations (mouvements) consi-

dérées à chaque itération.

Des méthodes de recherche locale plus sophistiquées ont été développées a�n de contour-
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ner ces minimums locaux. Ces approches autorisent de dégrader provisoirement le cri-

tère dans le but d'atteindre des endroits plus prometteurs menant à des solutions

optimales dites minimums globaux.

Le recuit simulé [KGV83] et la recherche tabou [Glo89] ; [Glo90] sont des exemples de

ces méthodes.

• Le recuit simulé : L'algorithme du recuit simulé a été proposé par [KGV83] et

inspiré d'un processus utilisé en métallurgie (appelé le recuit). A�n d'améliorer la

qualité d'un solide et atteindre des états de basse énergie, on chau�e à des tem-

pératures de plus en plus élevées, puis on le laisse refroidir lentement de manière

à ce que les atomes aient le temps de s'ordonner régulièrement. En se basant sur

cette constatation, une température initiale sera attribuée au critère à optimiser.

L'algorithme de récuit simulé cherche aléatoirement à chaque itération une solu-

tion voisine qui améliore le critère à optimiser. Une nouvelle solution voisine de

coût supérieur à celui de la solution courante ne sera pas forcément rejetée. En

e�et, les mouvements non améliorés sont autorisés avec une certaine probabilité

en tenant compte de la di�érence entre les coûts ainsi que du facteur température

T associé au critère.

• La recherche Tabou : Il s'agit d'une méta-heuristique d'optimisation combina-

toire présentée par Glover [Glo89] , [Glo90]. C'est une autre méthode se basant

principalement sur la notion de voisinage et de mouvements interdits.

Le voisinage d'une solution est un ensemble de solutions réalisables que l'on peut

obtenir en e�ectuant un mouvement prédé�ni (permutation de deux opérations

par exemple). Partant d'une solution initiale, le processus itératif de l'algorithme,

tente de converger vers la solution optimale en remplaçant à chaque itération la

solution courante par la meilleure solution trouvée dans son voisinage même si ce

choix entraîne une détérioration de la valeur de la solution courante.

Les solutions explorées sont ajoutées dans une liste dite "la liste tabou" de taille

�xée à l'avance. Cette liste tabou sert à court terme de mémoire et empêchera

tout déplacement vers les dernières solutions visitées. Le mécanisme consiste à

interdire, (d'où le nom de tabou) l'accès aux dernières solutions.

Il est à noter que la con�guration du nombre de voisinage, la taille de la liste tabou

et les conditions d'arrêt peuvent être très di�érentes suivant le type de problème

à traiter.

15



b) L'algorithme Génétique

Les algorithmes génétiques font partie de la famille des méta-heuristiques à base de

population, connus sous l'appellation des algorithmes évolutionnaires. A l'inverse des

méthodes de recherche locale qui font intervenir une solution unique, les méthodes

évolutives manipulent un groupe de solutions admissibles à chacune des étapes du

processus de recherche.

Parmi les méthodes évolutionnistes, nous citons les algorithmes génétiques.

L'algorithme génétique s'inspire de l'évolution naturelle des espèces en exploitant la

simulation des mécanismes de variation et de sélection e�ectués dans les processus

évolutifs naturels pour résoudre des problèmes [Hol92].

Dans cet algorithme, l'analogie entre la théorie de l'évolution consiste à considérer les

solutions du problème à optimiser comme des chromosomes et des individus soumis à

l'évolution.

Le principe d'un algorithme génétique est simple. On part d'une population initiale de

solutions du problème (ensemble d'individus). Cette population évolue progressivement

vers une population contenant les meilleurs chromosomes �ls héritants des meilleures

qualités des chromosomes parents à chaque génération.

L'algorithme s'appuie alors sur deux phases : la sélection (favorisant les individus ayant

un meilleur �tness), et la recombinaison qui génère une nouvelle population d'individus

enfants en conservant les "bonnes" caractéristiques de leurs parents.

Les nouveaux individus sont générés par le mécanisme de croisement et de mutation

et évoluent par génération successive de telle sorte qu'ils soient plus performants que

leurs prédécesseurs c'est-à-dire ils optimisent mieux la valeur de la fonction objectif

(fonction �tness). La di�culté de la procédure réside dans la représentation ou le

codage des solutions, la con�guration de la taille de la population ainsi que le critère

d'arrêt.

Une autre méthode à base de population est l'algorithme de colonies de fourmis.

c) Les algorithmes de colonies de fourmis

Cette approche inventée par Dorigo et ses collaborateurs [DG97] s'e�orce de simuler

la capacité collective de résolution de certains problèmes, observée chez une colonie

de fourmis dont les membres sont pourtant individuellement dotés de facultés très

limitées.

Les algorithmes de colonies de fourmis sont nés d'une constatation simple : les insectes
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sociaux, et en particulier les fourmis, communiquent entre eux de manière indirecte

par le dépôt de substances chimiques sur le sol, appelées phéromones, pour atteindre

depuis leur nid un objectif précis "une source de nourriture". Le phéromone marque

ainsi leurs trajets et permet à leurs congénères de les suivre.

Grâce à ce moyen de communication, les fourmis arrivent à résoudre collectivement des

problèmes trop complexes, notamment les problèmes de choix du plus court chemin

entre une source de nourriture et leur nid.

d) L'optimisation par essaim particulaires

La méthode d'Optimisation par Essaim Particulaires (OEP) ou Particle Swarm Op-

timization (PSO) selon la terminologie anglaise, a été proposée en 1995 par James

Kennedy et Russel Eberhart [KE95]. L'algorithme cherche à simuler la capacité des oi-

seaux à voler de façon synchrone et leur aptitude à changer brusquement de direction.

Comme l'algorithme génétique, l'algorithme d'optimisation par essaim particulaire

fonctionne à base de population d'individus. Chaque individu est appelé "particule"

et l'ensemble est appelé essaim ou " swarm". Mais elle se distingue par le fait qu'elle

n'utilise pas les opérateurs d'évolution (sélection, mutation, croisement).

L'OEP ou PSO est un algorithme itératif, à chaque itération les particules changent

leur position (état) avec le temps en se basant sur leur expérience et des connais-

sances de ses meilleures voisines. Bien que chaque individu ait une intelligence limitée,

le groupe possède une organisation globale, une dynamique de déplacement relative-

ment complexe et peuvent trouver ensemble des solutions à un problème grâce à la

collaboration des individus entre eux. L'intelligence globale de l'essaim résulte, donc,

des interactions entre ses di�érentes particules. Cet algorithme sera détaillé dans le

chapitre suivant.

Plusieurs méta-heurstiques sont développées a�n de résoudre un problème d'optimisation.

La di�culté réside alors dans le choix de la méthode la plus appropriée. La résolution des

problèmes d'ordonnancement dans les ateliers de production, constitue une des principales

préoccupations des industriels.

Dans ce qui suit nous présenterons un état d'art sur les méthodes développées pour résoudre

le problème de job shop �exible FJSP.
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1.2 Ordonnancement déterministe de FJSP

Le problème d'ordonnancement de job shop �exible FJSP est un problème de type "NP-

di�cile" ou "NP-hard" [CMM03]. Le mot "NP" vient de l'abréviation de "Non deterministic

Polynomial time". Les problèmes de ce type ne peuvent à priori être résolus en un temps

polynomial que par des méthodes approchées (heuristiques) ; au cours de leur exécution, ces

algorithmes font des choix dont l'optimalité n'est pas démontrable.

Le problème du FJSP est plus di�cile que le job shop classique car il introduit un niveau

de décision supplémentaire à côté de l'ordonnancement, à savoir l'a�ectation des opérations,

c'est à dire décider pour chaque opération quelle est la machine qui doit la traiter parmi celles

disponibles. La di�culté consiste alors à choisir les meilleures a�ectations des machines aux

opérations et le meilleur ordre a�n d'optimiser un objectif [GJ09].

Plusieurs travaux ont été e�ectués a�n d'aborder le problème de job shop �exible détermi-

niste sans considération des incertitudes. Dans la section suivante nous présenterons un tour

d'horizon des méthodes existantes dans la littérature. Notre état d'art est structuré selon

l'architecture et le modèle utilisé lors du développement de la méthode de résolution. En

e�et, les approches précédemment présentées peuvent être soit centralisées dans une seule

entité globale soit distribuées sur plusieurs entités décisionnelles.

1.2.1 Les approches centralisées

Globalement, les systèmes d'ordonnancement les plus répandus s'appuient sur une po-

litique centralisée de résolution (en-ligne ou hors-ligne) des problèmes d'ordonnancement

avec ou sans prise en compte des incertitudes. En e�et, le processus de résolution des pro-

blèmes d'ordonnancement est classiquement assimilé à un problème de décision globale car

la fonction d'ordonnancement gère l'organisation de la totalité des ressources, et requiert une

connaissance globale des paramètres du système. Cette organisation centralisée des décisions

suppose alors l'existence d'une entité qui supervise les activités des ressources, et prend des

décisions globales, celles-ci devant être respectées par l'ensemble des ressources gérées.

Récemment, l'algorithme génétique (AG) a été adopté avec succès pour résoudre FJSP. Il

s'appuie sur la théorie Darwinienne de la sélection naturelle des espèces : les individus qui

ont hérité de caractères bien adaptés à leur milieu ont tendance à vivre assez longtemps pour

se reproduire, alors que les plus faibles ont tendance à disparaître. C'est une méthode qui se

base sur l'évolution des populations de génération en génération a�n de trouver la meilleure

solution du problème. Chaque population est composée par un ensemble d'individus appelés
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chromosomes. Chaque chromosome représente une solution du problème. Cette population

évolue durant une succession d'itérations, appelées générations. Au cours de chaque géné-

ration, une série d'opérateurs sont appliqués aux individus, pour créer la population de la

génération suivante. Les chromosomes �ls (enfants) issus du mécanisme de croisement et de

mutation remplacent les chromosomes parents.

Récemment, plusieurs travaux dans la littérature ont tenté de développer des algorithmes

génétiques de façon centralisée comme [KHB02] ;[PMC08] ; [ZGS11]. [KHB02]ont proposé un

algorithme génétique pour résoudre FJSP mono-objectif et multi-objectif. Une approche de

la localisation a été aussi proposée pour déterminer l'a�ectation des machines.

[PMC08] ont proposé un algorithme génétique avec plusieurs techniques de création de la

population initiale telle que l'approche par localisation, l'approche de recherche du minimum

global et la sélection aléatoire. Ils ont généré la population initiale par ces trois méthodes

avec des pourcentages di�érents a�n que la qualité de cette population soit bonne et ceci

a�ecte la convergence de l'algorithme [PMC08].

[MlSlH10] ont proposé un AG hybride a�n d'optimiser les di�érentes fonctions objectifs sui-

vantes : minimiser le makespan qui est la date �n d'exécution de la dernière tâche dans

l'atelier de production, réduire la charge totale du travail, tout en minimisant la charge du

travail de la machine la plus chargée [MlSlH10].

[ZGS11] ont développé un algorithme génétique et ont proposé deux méthodes d'a�ectation :

la méthode de sélection globale (GS) et la méthode de sélection locale (LS) pour générer

une population initiale de haute qualité à l'étape d'initialisation et accélérer la vitesse de

convergence de l'algorithme.

Tous ces travaux cités précédemments utilisent l'algorithme génétique pour résoudre FJSP

de façon centralisée mais ils di�èrent l'un de l'autre dans le codage de la solution, la méthode

utilisée pour générer la population initiale, la sélection des meilleurs chromosomes, etc.

En dehors des AG, un autre algorithme à base de population a été adopté avec succès pour

résoudre FJSP : c'est l'optimisation par essaims particulaires.

La première étape de cet algorithme est la création de l'essaim c'est-à-dire l'initialisation des

particules qui représentent des solutions potentielles au problème d'optimisation. Chacune

de ces particules est dotée par un vecteur de position, une vitesse qui permet à la parti-

cule de se déplacer et un voisinage c'est-à-dire un ensemble de particules (Neighbours) qui

interagissent directement sur la particule, en particulier celle qui a le meilleur critère. Ces

solutions survolent dans l'espace de recherche, pour trouver l'optimum global.

Venter et Sobieszczanski ont introduit un algorithme PSO parallèle pour améliorer les per-
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formances de l'approche [VSS06]. Les auteurs dans [JCT07] ont proposé une amélioration

du PSO en ajoutant la méthode chaotique pour optimiser la meilleure solution globale.

Les auteurs dans [BGWT09] ont proposé un algorithme PSO pour résoudre FJSP avec scis-

sion de lot.

Récemment, l'hybridation du PSO avec d'autres méta-heuristiques pour mieux résoudre le

FJSP a également été adoptée avec succès. De nombreux travaux ont été proposés pour ce

sujet. [XW05] ont introduit une hybridation entre PSO et le recuit simulé a�n de résoudre

FJSP dans le but de minimiser le makespan [XW05]. [LPX+10] ont proposé une hybridation

entre PSO et l'algorithme de la recherche Taboue avec l'utilisation de nouveaux opérateurs

de mutation et de croisement de l'algorithme génétique. Tanga et al ont proposé un algo-

rithme hybride qui combine PSO et GA [TZLZ11].

Nous remarquons que di�érentes métaheuristiques sont utilisées pour résoudre le problème

de FJSP de façon centralisée. Elles di�èrent par la structure et le codage de la solution, la

création de la population initiale ainsi que les mouvements utilisés pour passer d'une solution

à autre, le critère à optimiser.

Nous remarquons aussi qu'un ensemble d'approches se basant sur l'hybridation entre deux

méthodes d'optimisation a�n d'améliorer la performance de l'algorithme. Cette hybridation

va engendrer notamment une augmentation du temps de résolution en vue d'obtenir une

meilleure solution.

Dans le cas d'une application embarquée, le temps d'exécution et l'énergie consommée sont

deux facteurs très importants et critiques. Nous avons focalisé notre étude sur l'optimisation

du facteur temps. La di�culté réside alors dans le choix de la bonne méthode et la bonne

con�guration pour trouver un compromis entre la qualité de la solution d'une part et le

temps de la résolution d'autre part.

Pour se faire, nous avons fait une étude comparative des méthodes centralisées existantes.

Notre objectif étant de résoudre le problème de FJSP tout en optimisant le makespan de la

solution �nale en se basant sur ce critère dans l'étude comparative.

Le tableau suivant résume les valeurs trouvées par les méthodes proposées par les chercheurs.

Comme le montre le tableau 1.1, l'utilisation de l'algorithme génétique et l'algorithme

d'optimisation par essaim particulaire permet de trouver des solutions de meilleure qualité

en comparaison aux autres métaheuristiques.

L'avantage d'une organisation centralisée réside dans la cohérence globale des décisions avec

toutefois un inconvénient majeur : cette architecture est mal adaptée aux environnements
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Table 1.1: Comparaison entre des métaheuristiques minimisant le Makespan

Travaux Méthode Instance Makespan

[KHB02] GA
4*5 18
8*8 16
10*10 7

[KHB02] AL+GA
4*5 16
8*8 15
10*10 8

[XW05] PSO+SA
4*5 -
8*8 16
10*10 7

[LPX+10] TS+PSO
4*5 12
8*8 -
10*10 7

[GSG08] hGA
4*5 -
10*10 7
8*8 14

[BGWT09] LSPSO
10*10 5
8*8 12

dynamiques et aux aléas qui peuvent surgir dans le système. En cas de panne, le système

se bloque en attendant la décision issue du serveur exécutant l'algorithme centralisé. Les

chercheurs s'orientent vers l'utilisation d'une architecture distribuée. Dans la section suivante

nous présentons les travaux qui ont été réalisés dans ce sujet.

1.2.2 Les approches distribuées

Le progrès technologique en matière de systèmes de calculs et de réseaux de communica-

tions a permis de modi�er le mode d'organisation classique centralisé des systèmes de gestion

de production. Des approches de résolution distribuées sont développées. Ces méthodes s'oc-

cupent de la répartition et la distribution des calculs d'ordonnancement sur plusieurs acteurs

autonomes. Les décisions d'ordonnancement étant réparties, ces approches requièrent tou-

tefois des méthodes spéci�ques de gestion a�n d'assurer la cohérence globale des di�érents

choix.

A l'inverse de la résolution parallèle, qui dé�nit des algorithmes parallèles implémentés sur

plusieurs processus pour une exécution simultanée, la résolution distribuée nécessite l'éla-

boration d'algorithmes évolués capables de favoriser les interactions. L'interaction dans les

algorithmes distribués peut être considérée comme une coordination entre les di�érentes en-

tités, ou une coopération pour atteindre un objectif donné ou encore une négociation.

La majorité des travaux proposent des approches basées sur les Systèmes Multi-Agents
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(SMA). Un système multi-agent est un système arti�ciel composé d'une population d'agents

autonomes qui coopèrent les uns avec les autres pour atteindre des objectifs communs, chaque

agent poursuivant ses objectifs individuels [CLW04]. Ces agents se caractérisent par leur ca-

pacité de la mise en oeuvre en parallèle de la méta-heuristique. En outre, parmi les avantages

importants de toute méthode multi-agent est de permettre à un agent de résoudre des sous-

problèmes locaux de prendre des décisions locales tout en participant à la décision globale.

La solution globale est issue suite aux interactions entre les di�érents agents.

Au cours des dernières années, de bons résultats ont été obtenus en utilisant des approches

distribuées basées sur les systèmes multi-agents pour résoudre des problèmes d'ordonnance-

ment comme le job shop �exible. En fait, la prochaine génération de systèmes de fabrication

pointe vers un contrôle de plus en plus distribué.

Dans ce contexte, [CLW04] ont proposé un système multi agent basé sur l'algorithme géné-

tique pour résoudre JSP. Dans cette approche, le traitement, la sélection, le croisement et la

mutation sont contrôlés d'une manière intelligente. [AZ10] ont proposé un algorithme géné-

tique parallèle à base d'agents pour le problème d'ordonnancement de job shop. Dans cette

approche, la population initiale est créée par des agents en utilisant la méthode proposée

dans [CLW04]. Ils dé�nissent une politique de migration pour coordonner les échanges de

migrants entre les di�érents agents.

Les auteurs de [EG04] proposent un modèle multi-agents basé sur la recherche tabou pour

résoudre le FJSP.Les auteurs dans [AEJG12] proposent une nouvelle approche utilisant des

systèmes multi-agents pour résoudre le FJSP. Le modèle proposé combine une approche

d'optimisation locale basée sur Tabou (TS) et une approche globale d'optimisation basée sur

un algorithme génétique. [WD12] proposent un nouveau système multi-agents d'ordonnan-

cement MASS pour résoudre FJSP. Le système est inspiré par les stratégies de négociation

du système immunitaire humain. [EG08] proposent une approche multi-agents basée sur une

nouvelle technique locale de diversi�cation pour résoudre FJSP. Parmi les approches évo-

quées durant ces dernières années, on note les approches distribuées basées sur PSO. [HE13]

proposent un modèle multi-agents basée sur l'hybridation de TS et PSO, appelé Flexible

Job Shop Multi-Agent Tabou Search Particules Swarm Optimization (FJS MATSPSO) qui

est inspiré à partir de [EG08]. Le modèle proposé est composé d'agents responsables des

ressources à un processus d'optimisation locale basée sur TS et un agent responsable de

l'optimisation globale basée sur PSO.

La nature �exible de système production rend l'adoption de ce type d'organisation distri-

buée facile. Cette dernière s'occupe de la répartition des calculs sur des entités autonomes
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de résolution. Ces métaheuristiques présentées précédemment utilisent le type d'architecture

distribuée a�n d'améliorer la qualité de la solution trouvée et donner plus de �exibilité. Mais

leur limite est de ne pas prendre en considération les incertitudes qui peuvent surgir dans

les ateliers de production.

En e�et, les systèmes réels de production sont des environnements dynamiques caractérisés

par des événements non plani�és imprévisibles. Plusieurs sortes d'aléas peuvent arriver en

cours de la production et peuvent être de di�érentes origines [CCAT14]. Ceci rend les pro-

blèmes d'ordonnancement dans ces systèmes de plus en plus complexe et de plus en plus

di�cile à résoudre.

La prise en compte des incertitudes sur les données du problème a donné lieu à un nouveau

champ de recherche appelé ordonnancement robuste ou ordonnancement dynamique. L'en-

vironnement étant dynamique et sensible aux changements, la solution produite doit résister

aux perturbations de l'environnement tout en maintenant des bonnes performances.

Dans ce qui suit nous présenterons des notions sur les incertitudes, les di�érents types ainsi

que les techniques de leurs modélisations. En deuxième lieu, nous présenterons les méthodes

de résolution développées dans la littérature pour aborder ce problème.

1.3 Ordonnancement de FJSP sous incertitudes

1.3.1 Dé�nition de l'ordonnancement sous incertitudes

La littérature scienti�que a connu ces dernières années une émergence de la probléma-

tique d'ordonnancement avec prise en compte des perturbations. Dans un environnement

industriel, la probabilité qu'un ordonnancement prévisionnel soit exécuté comme prévu est

faible. En e�et, l'environnement d'application de l'ordonnancement est naturellement dyna-

mique et perturbé.

Des paramètres internes, propres au système assurant la réalisation d'un ordonnancement

(capacité des ressources, durées opératoires, etc), ainsi que des paramètres externes, corres-

pondants aux informations données par les fournisseurs (délais, volumes de production, etc)

souvent supposés connus et constants alors qu'en réalité, ils sont incertains et susceptibles

de varier dans le temps de façon plus ou moins prévisible et pouvant constituer une source

d'incompatibilité possible du modèle avec le réel. Parmi ces imprévisions on peut citer :

� durées opératoires réelles des tâches pouvant di�érer de celles estimées.

� indisponibilité d'opérateur ou de matière première.

� indisponibilité des machines en raison d'une panne.
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� une variation de la date d'échéance d'une opération, l'arrivée d'un job aléatoire, etc.

Ces aléas modi�ent et perturbent l'état d'un système de production.

Les données du problème d'ordonnancement sont assorties de valeurs numériques pour pré-

senter l'état du système réel (temps d'exécution, vitesse d'une machine) susceptibles de

changer .

Nous dé�nissons, en premier lieu, les di�érents types d'incertitudes et nous présenterons un

état de l'art sur les techniques d'ordonnancement sous incertitudes.

1.3.2 Les types d'incertitudes dans l'atelier de production

Ils existent plusieurs types de changements susceptibles d'intervenir, désignés souvent

par les termes d'incertitudes, aléas et parfois de variations [BMZ95].

• Incertitude : Les connaissances sur un système réel sont souvent imparfaites, les valeurs

de données d'un problème d'ordonnancement ne sont pas connues à priori, pouvant

subir des modi�cations après le calcul de l'ordonnancement ou pendant son exécution.

C'est le cas, par exemple, de la durée opératoire d'une tâche variant durant l'exécution

de l'ordonnancement.

• Les aléas : désigne les types particuliers d'incertitudes "événements" qui modi�ent les

données. La probabilité de la survenue d'un aléa peut ainsi être connue ou pas. On peut

citer comme exemple d'aléas, le cas d'une machine tombant en panne ou le changement

de priorité pour l'exécution d'une tâche donnée.

D'une manière générale nous parlerons d'incertitudes. Par ailleurs, de nombreux critères ont

été proposés pour classi�er de manière plus �ne les di�érents types d'incertitudes. [MU99] a

considéré deux classes d'incertitudes : celles liées aux travaux (ajout ou retrait d'un travail)

et celles liées aux ressources (changement et/ou manque de ressources, etc).

Une autre classi�cation a été présentée par [ABPR02] qui ont classi�é les incertitudes en

fonction de leur niveau de connaissance. Ainsi dans les environnements manufacturiers, trois

types d'incertitudes sont identi�és :

-des incertitudes complètement inconnues, qui sont des événements imprévus pour lesquels

aucune information n'est disponible à l'avance (par exemple, une grève ou un accident dans

le lieu de travail ou une absence d'un ouvrier, etc),

-des suspicions du futur, issues de l'intuition et de l'expérience des décideurs,

-des incertitudes partiellement connues (pannes machines,...) pour lesquelles un modèle d'in-

formation est disponible.
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[BT06] a classi�é les incertitudes en incertitudes stratégiques, tactiques et opérationnelles.

Les incertitudes stratégiques sont externes liées aux conditions environnementales et aux

changements de technologie, ils a�ectent principalement la prise de décision à long terme.

Les incertitudes tactiques peuvent modi�er la prise de décision à moyen terme, les perturba-

tions dans l'information et les �ux des matières sont des exemples de ce type. L'absentéisme

de l'opérateur et le changement des durées de traitement de l'opération sont des exemples des

incertitudes opérationnelles qui a�ectent principalement la prise de décision à court terme.

1.3.3 Modélisation de l'incertitude

La prise en compte des incertitudes dans le problème d'ordonnancement rend la ques-

tion de leur modélisation inévitable. Le choix du modèle pour présenter cette information

incertaine, imprécise et incomplète et la rendre plus proche du modèle réel est un enjeu très

intéressant. Le chercheur est confronté à des choix arbitraires, également valides, de simpli�-

cation et d'agrégation. L'e�ort de modélisation implique la recherche d'un compromis entre

une représentation proche de la réalité, et une représentation intelligible.

La littérature o�re plusieurs modélisations. Dans [BMS05], quatre types de modèles sont

distingués : les modèles stochastiques, les modèles �ous, les modèles par intervalles et les

modèles par scénarios. Nous présentons dans les sections suivantes les quatre modèles.

1.3.3.1 Modèle probabiliste

ou encore modèle stochastique : les données du problème d'ordonnancement sont asso-

ciées à des variables aléatoires et à des distributions de probabilité en se basant sur des

informations issues d'analyses statistiques appliquées à l'historique d'une organisation.

1.3.3.2 Modèle �ou

La théorie des sous-ensembles �ous se présente comme un outil privilégié pour la modé-

lisation des situations présentants des imprécisions [Zad65].

Ce modèle permet d'exprimer des informations recueillies en langage naturel, ou des va-

leurs approximatives dues à des di�cultés de mesure. Ces variations sont présentées par des

fonctions d'appartenance.

1.3.3.3 Modèle par intervalles

Un modèle par intervalles peut être vu comme un cas particulier des modèles précédents

puisque chaque paramètre peut prendre sa valeur, selon une densité de probabilité uniforme,
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dans un intervalle de valeurs ou encore un ensemble continu de valeurs possibles. Les para-

mètres associés à ce modèle sont généralement les dates de disponibilité ainsi que les durées

opératoires dates de début et de �n des tâches.

1.3.3.4 Modèle par scénarios

Cette modélisation nécessite la construction d'un ensemble de scénarios (appelés aussi

instances ou jeux de données) contenant des valeurs numériques. Les paramètres du pro-

blème prennent une valeur dans un ensemble discret de valeurs possibles. Chaque ensemble

correspond à un scénario, c'est-à-dire à un problème d'ordonnancement déterministe distinct.

1.3.4 Les mesures de performance de l'ordonnancement sous incer-
titudes

En intégrant les aléas et les incertitudes lors de sa résolution, le problème d'ordonnan-

cement devient de plus en plus complexe et plus di�cile à résoudre. Des nouvelles mesures

de performance ont été proposées a�n de satisfaire cet objectif en intégrant de nouveaux

critères en terme de stabilité, robustesse et �exibilité.

1.3.4.1 La robustesse

Un nouveau critère de performance s'est imposé avec l'ordonnancement dynamique à

savoir la robustesse.Il existe dans la littérature plusieurs dé�nitions de la robustesse en

ordonnancement, en voici quelques-unes :

� " Un ordonnancement robuste est un ordonnancement capable de satisfaire des exi-

gences de performance a priori dans un environnement incertain " [LP91].

� " Un ordonnancement robuste est un ordonnancement qui est insensible à des pertur-

bations imprévues de l'atelier de production, étant donnée une politique de contrôle a

priori " [JLDWS94].

� " La robustesse est la capacité d'un ordonnancement prédictif à faire face à des événe-

ments imprévus" [DB00].

� " Un ordonnancement robuste est un ordonnancement capable d'absorber certaine

quantité d'événements inattendus sans avoir à être ré-ordonnancé" [Davenport Beck

00].

� " Un ordonnancement est dit robuste quand on prévoit sa bonne performance par rap-

port aux autres face à un certain ensemble de scénarios, et quand on utilise la technique

de décalage à droite pour ré-ordonnancer " [J+01].
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� " Un ordonnancement est robuste si ses performances se dégradent un peu par les per-

turbations, c'est-à-dire que la performance d'un ordonnancement robuste est insensible

aux perturbations [LAR07].

� " Un ordonnancement prédictif est dit robuste si la qualité de l'ordonnancement �nal

exécuté (on line) est proche de la qualité du l'ordonnancement prédictif calculé (o�ine)"

[BVLB09].

Il est di�cile de donner une dé�nition type de la robustesse en ordonnancement de pro-

duction, toutes les dé�nitions citées précédemment sont di�érentes, mais complémentaires.

Nous constatons que les dé�nitions de la robustesse di�èrent de la capacité de faire face à

des aléas, de résister à l'aproximation, de gérer le risque, etc.

Cette hétérogénéité implique également que la robustesse soit mesurée de façon di�érente.

Plusieurs mesures génériques sont proposées [BMS05]. Ils di�èrent principalement selon les

spéci�cités du domaine applicatif considéré [HL05].

Dans un contexte d'optimisation, il est important de mesurer la robustesse a�n de pouvoir

déterminer la solution la plus robuste.

Nous présentons dans le chapitre quatre quelques mesures de robustesse utilisées dans notre

travail. De manière générale il s'agit de trouver une solution de bonne performance peu

sensible aux incertitudes. Nous retenons la dé�nition proposée par [BMS05], un ordon-

nancement est robuste si sa performance est peu sensible à l'incertitude des données et aux

aléas.

1.3.4.2 La stabilité

La stabilité d'un ordonnancement est attribuée à la distance entre l'ordonnancement de

référence et l'ordonnancement réalisé pour un scénario donné. La distance peut être mesurée

par le nombre d'activités perturbées, la di�érence entre la date de début de l'activité plani-

�ée et la date de début de l'activité réalisée, etc.

Selon [WSPC93], un ordonnancement est stable s'il présente une petite déviation soit dans le

temps, soit dans la séquence entre l'ordonnancement prédictif et celui réalisé. Di�érentes me-

sures de la stabilité et de la robustesse ont été dé�nies pour le problème de l'ordonnancement

FJSP [J+01], [AHE11].

1.3.5 Classi�cation des méthodes de résolution sous incertitudes

Les approches de résolution proposées dans la littérature pour résoudre le problème FJSP

supposent implicitement que l'ordonnancement statique peut être appliqué comme prévu.
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Toutefois il est aujourd'hui irréaliste d'ignorer l'aspect dynamique et incertain de l'environ-

nement d'application.

Plusieurs méthodes ont été développées pour prendre en compte l'incertitude lors de la ré-

solution du problème. Dans la section suivante, nous présentons di�érentes approches d'or-

donnancement sous incertitudes.

Ces approches de résolution proposées dans la littérature sont classées selon plusieurs cri-

tères.

Plusieurs classi�cations ont été proposées selon la nature, la façon et l'instant des décisions

prises durant les étapes de résolution du problème, à savoir les décisions hors-ligne (par un

algorithme statique) et les décisions en-ligne (moyennant un algorithme dynamique).

[MU99] classent les méthodes de résolution sous incertitudes en quatre catégories : l'approche

réactive, l'approche prédictive-réactive, l'approche robuste et l'approche à base de connais-

sances.

La première catégorie est complètement réactive n'utilisant aucun ordonnancement de réfé-

rence pour construire la nouvelle solution. La deuxième approche se basant sur l'exploitation

d'un ordonnancement déterministe de référence lors de la phase réactive. L'approche robuste

recouvre quant à elle les approches proactives qui tentent de prendre en compte l'incertain

lors de la phase d'ordonnancement hors-ligne uniquement. La dernière catégorie "les ap-

proches à base de connaissance" peut être considérée comme une sous-catégorie particulière

des approches réactives. En fait, l'objectif de ce type de méthode est de fournir un méca-

nisme pour la sélection dynamique d'une politique de ré-ordonnancement approprié, parmi

un ensemble d'alternatives possibles.

Selon [DB00], il existe seulement deux types d'approches : les approches proactives et les

approches réactives.

[La05] a proposé une autre classi�cation et il distingue trois types d'approches : les ap-

proches réactives, les approches prédictives-réactives et les approches proactives-réactives.

Dans cette classi�cation, l'auteur a intégré les approches proactives dans les approches

proactives-réactives.

D'autres classi�cations ont été élaborées selon la nature des outils utilisés pour modéliser

l'incertitude. On peut citer par exemple le travail de [HL05] cinq types d'approches sont

distingués : les approches réactives, les approches stochastiques, les approches �oues, les ap-

proches proactives et les approches basées sur l'analyse de sensibilité. Cette classi�cation se

base plus particulièrement sur les problèmes d'ordonnancement de projet sous incertitudes.

Plusieurs types de modèles ne sont pas considérés dans certaines classi�cations, la classi�-
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cation de [DB00] ignore l'approche proactive-réactive, ni l'approche prédictive-réactive celle

de [La05] intégre les approches proactives dans les approches proactives-réactives.

De ce constat, [CCAT14] ont proposé une nouvelle classi�cation globale qui couvre les di�é-

rentes méthodes d'ordonnancement sous incertitudes dans plusieurs types de problèmes (or-

donnancement de projet, ordonnancement des ateliers, etc). Elle comporte trois approches, à

savoir les approches proactives, les approches réactives et les approches dites hybrides. Cette

dernière regroupe les approches prédictives-réactives et les approches proactives-réactives.

Nous structurons notre état d'art sur l'ordonnancement de FJSP sous incertitudes selon

cette récente classi�cation de [CCAT14]. Nous distinguons principalement trois types : les

approches proactives, les approches réactives, les approches hybrides (prédictive-réactive et

proactive-réactives).

1.3.5.1 Les approches proactives

Les approches proactives appelées aussi "approches robustes" se basent sur la prise en

compte des incertitudes uniquement lors de la phase d'ordonnancement hors-ligne. Il s'agit

de produire un ordonnancement, ou un ensemble d'ordonnancements, relativement insensible

aux incertitudes en jouant sur la �exibilité de l'atelier de production. L'ordonnancement est

calculé hors ligne par anticipation en tenant compte a priori des connaissances sur les incer-

titudes probables.

Ce type d'approche est applicable aux incertitudes partiellement connues pouvant être mo-

délisées. Si le degré d'incertitude est très élevé, ou si aucun modèle d'incertitudes n'est a

priori disponible, alors une approche réactive sera plus appropriée.

Plusieurs approches proactives ont été proposées pour résoudre le problème FJSP en te-

nant compte de l'incertitude et des événements imprévus : [Jen03] propose un algorithme

génétique pour trouver un ordonnancement robuste avec faible makespan (la date de �n

d'exécution de la dernière tâche) pour le problème de job shop. Il a dé�ni également une

nouvelle mesure de robustesse. [FF10] développent une méthode multi-objectifs basée sur

l'algorithme génétique pour résoudre le problème de job shop �exible tout en tenant compte

de l'arrivée dynamique des jobs. [AHE12] proposent un algorithme génétique hybride pour

obtenir un ordonnancement prédictif tout en tenant compte du fait que les temps de traite-

ment des opérations soient incertains.

Les pannes des machines dans les ateliers de production constituent la source d'incertitudes

la plus étudiée par les chercheurs [HSL13].

Plusieurs travaux ont abordé ce sujet comme [AHE11] qui ont proposé un algorithme géné-
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tique hybride pour le problème de job shop �exible. Ils ont proposé aussi trois mesures de

robustesse et de stabilité a�n de trouver la meilleure qui permet d'obtenir un ordonnance-

ment robuste, �able et avec min Makespan. [XXC13] proposent un ordonnancement robuste

pour le problème FJSP avec la prise en compte des pannes aléatoires des machines. Il s'agit

d'une optimisation multi-objectif : min makespan et max robustesse. [DM12] se concentrent

sur l'optimisation multi objectif FJSP en considérant les maintenances des machines. Ils pro-

posent une hybridation entre l'algorithme génétique et le recuit simulé. [HSL13] appliquent

Novel Clone Immune Algorithm pour résoudre FJSP tout en considérant les pannes des ma-

chines et proposent une nouvelle mesure de stabilité re�étant la stabilité de l'allocation des

machines pour chaque opération.

Récemment, PSO a été utilisé pour résoudre le problème FJSP sous incertitudes. [PYY13]

proposent un algorithme d'optimisation par essaim particulaires quantiques (QPSO) a�n de

résoudre le FJSP sous incertitude, principalement sur le temps de traitementet de livraison

incertain. [SM16] proposent une méthode multi-objectifs basée sur QPSO pour générer un

ordonnancement prédictif pouvant simultanément optimiser le makespan et la mesure de ro-

bustesse. [SLW+15]proposent un Algorithme Évolutionnaire Hybride avec le Réseau Bayésien

(BN) pour résoudre le FJSP sous incertitudes temporelles. L'approche combine l'algorithme

PSO et GA comme étant deux agorithmes évolutionnaires typiques.

Dans notre travail, nous limitons l'incertitude à des pannes de machines c'est-à-dire l'indis-

ponibilité temporaire d'une machine.

1.3.5.2 Les approches réactives

A l'inverse des approches proactives, les approches réactives prennent en compte l'incer-

tain lors de la phase d'ordonnancement dynamique (en-ligne). C'est-à-dire sans anticipation

des incertitudes, il s'agit plutôt de réagir en temps réel, de façon opportune, lorsque des aléas

surviennent.

Ces approches quali�ées aussi de "dynamiques" car les décisions sont prises dynamiquement

et en temps réel au fur et à mesure de l'apparition des aléas, en privilégiant la rapidité des

décisions sur leur qualité.

Le nouveau ordonnancement est élaboré sur la base de l'état courant du système d'activités

(état des ressources et des tâches) et exploitera éventuellement des informations relatives à

l'aléa considéré (durée d'une panne, estimation d'un retard). Un ordonnancement de réfé-

rence, déterminé hors-ligne et de nature déterministe, est aussi parfois utilisé pour trouver

la nouvelle solution.
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Parmi les méthodes réactives fréquemment utilisées, nous citerons celle qui consiste à dis-

patcher les opérations aléatoirement vers les machines disponibles selon les règles à base de

priorité connue sous le terme "priority dispatching rules".

Une autre alternative réactive est d'utiliser les systèmes multi agent. [LAR07] présentent une

architecture multi-agents complète pour une plani�cation dynamique des ateliers de type job

shop tout en tenant compte de plusieurs types d'incertitudes. Néanmoins la distribution reste

virtuelle car l'approche multi agent est intégrée dans la même machine.

[MCP10] proposent une nouvelle approche basée sur le réseau de neurones ou encore Neural

Network (NN) a�n de sélectionner en temps réel la règle de priorité la plus appropriée et la

plus convenable à appliquer. Dans [ZPST12], les auteurs ont proposé une approche réactive

pour résoudre le problème FJSP en utilisant des champs potentiels numériques. Les Champs

potentiels sont utilisés pour allouer dynamiquement les jobs à des ressources sans prédiction.

Le temps d'élaboration des décisions d'ordonnancement, nécessaires à la prise en compte

d'un aléa, doit être su�samment court relativement à la dynamique du système d'activités

considéré.

1.3.5.3 Les approches hybrides

Plus récemment, des approches hybrides ont été developpées pour résoudre le problème de

FJSP avec incertitude. Cette famille combine les deux approches précédentes et conduit soit

à des approches prédictives-réactives, soit à des approches proactives-réactives [CCAT14].

1.3.5.3.a Les approches prédictives-réactives

Ces approches sont constituées de deux phases : la première phase consiste à construire

un ordonnancement déterministe hors-ligne ne prenant en considération que les événements

prévisibles. Par exemple, les jobs qui doivent être prévus sont tous disponibles dès le départ,

les processing times sont déterminés, les machines et d'autres ressources sont disponibles

durant l'horizon de l'ordonnancement. Durant la deuxième phase, cet ordonnancement est

utilisé, en ligne, et adapté alors en temps réel, pour tenir compte des perturbations [COP04].

Comme exemple on peut citer le travail de [GST+15] qui a proposé quatre heuristiques pour

l'ordonnancement du FJSP tout en considérant les insertions des nouveaux jobs. Les objectifs

étant de minimiser le temps maximal d'achèvement (makespan), de minimiser le temps de

retard, de minimiser la charge de la machine la plus surchargée ainsi que la charge totale des

machines (Totalworkload). Ils utilisent les mêmes heuristiques durant la phase d'ordonnance-

ment et la phase de ré-ordonnancement en tenant compte toujours des nouvelles insertions.
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Le ré-ordonnancement consiste à modi�er pendant une période de temps, la plus réduite

possible, l'ordonnancement prédictif de référence perturbé, de sorte que cet ordonnancement

soit réutilisable rapidement.

1.3.5.3.b Les approches proactives-réactives

L'approche proactive-réactive est aussi constituée de deux phases, une première hors ligne

pour déterminer un ordonnancement robuste tenant compte de l'aspect incertain de certaines

données et la deuxième phase consiste à adapter cet ordonnancement en-ligne en fonction

de l'état du système au moment de son exécution, grâce à un algorithme dynamique.

Comme nous l'avons mentionné dans les sections précédentes, une approche d'ordonnance-

ment proactive exploite une connaissance a priori des perturbations lors de la construction de

l'ordonnancement prédictif initial. Toutefois, il est irréaliste de vouloir tenir compte proacti-

vement de tous les événements aléatoires pouvant surgir au niveau de l'atelier. De ce fait, les

approches proactives-réactives rajoutent une phase réactive a�n de réagir aux événements

incertains non pris en compte dans la phase proactive.

La di�érence entre les approches prédictives-réactives et les approches proactives-réactives

est principalement due au fait que, dans les approches proactives-réactives, aucun réordon-

nancement n'est fait en-ligne ; une solution d'ordonnancement évaluée est choisie parmi un

ensemble de solutions [CCAT14].

La plupart des méthodes de résolution des approches proactives-réactives permettent de

construire un ensemble d'ordonnancements statiques de telle sorte qu'il soit facile de passer

de l'un à l'autre, en cas de perturbation.

Les auteurs dans [WCCC09] ont proposé une approche qui construit un ordonnancement

robuste minimisant la déviation entre l'ordonnancement initial de base (baseline) et l'ordon-

nancement prévu. Dans la phase réactive, lorsque des événements imprévus apparaissent,

l'ordonnancement est rapidement révisé en temps réel en fonction des informations de fabri-

cation. [EKBA17] proposent les "Dual-AntsColony"(DAC), une nouvelle approche hybride

d'optimisation des colonies de fourmis (ACO) .

L'approche combine la recherche locale avec un ensemble de règles d'expédition (dispatching

rules) pour résoudre les FJSP avec indisponibilité des machines due essentiellement aux acti-

vités de maintenance préventive (MP). L'objectif étant de minimiser le temps d'achèvement

(makespan).

Comme c'est décrit précédemment, plusieurs approches ont été développées a�n de résoudre

le problème de FJSP sous incertitudes. Les di�érentes méthodes se distinguent par la méta-
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heuristique utilisée, le codage de la solution, le type d'incertitude considéré, l'objectif à

optimiser, la façon de réagir (hors-ligne/en-ligne), les mesures de robustesse et stabilité uti-

lisées, etc.

Le choix de la méthode est toujours un grand dé� à surmonter. La comparaison entre les

méthodes d'ordonnancement sous incertitudes est di�cile vue cette grande diversité.

L'étude comparative dans le cas statique ayant montré que l'algorithme génétique ainsi que

l'algorithme d'optimisation par essaims particulaires sont les méta-heuristiques les plus per-

formantes pour améliorer la qualité de la solution.

Selon nos connaissances, il n'existe à ce jour aucun travail de recherche ayant proposé une

approche basée sur l'optimisation par essaim particulaire pour aborder le problème FJSP en

tenant compte de ce type d'incertitude (panne des machines).

Nous proposons ainsi une approche basée sur le PSO a�n de comparer entre deux approches

prédictives (PSO ou GA) pour trouver la plus appropriée pour résoudre FJSP sous ce type

d'incertitudes.

L'approche proposée étant prédictive avec deux objectifs : augmenter la stabilité et la ro-

bustesse de la solution tout en ayant un temps de makespan faible.

Le développement des systèmes capables de résister aux événements imprévisibles tout en

maintenant des performances élevées est primordial. Le ré-ordonnancement est l'une des

techniques de réparation souvent utilisée pour palier et corriger l'ordonnancement préventif

en tenant compte de l'état du système. La section suivante sera consacrée pour un état d'art

sur les di�érents types de ré-ordonnancement.

1.3.6 Les techniques de Ré-ordonnancement

Plusieurs méthodes de ré-ordonnancement ont été proposées pour le problème de job

shop classique [KVR15]. Dans la section suivante nous décrivons les plus utilisées. Vieira et

al. proposent une étude sur la plupart des méthodes de ré-ordonnancement dans les systèmes

de production [VHL03].

Les techniques de ré-ordonnancement peuvent être classées en trois groupes :

ré-ordonnancement à droite, ré-ordonnancement total et ré-ordonnancement partiel [VHL03].

1.3.6.1 Méthode de décalage à droite

En anglais, elle s'appelle "Right Shift Rescheduling" (RSR). Cette règle, souvent utilisée

dans le cas d'une panne de ressources. Il s'agit d'accommoder une panne par le déplace-

ment global à droite de l'ordonnancement après réparation de la machine en question. En
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fait, cette méthode consiste à retarder l'exécution des tâches directement et indirectement

a�ectées par une panne en maintenant la même séquence de départ (l'ordre de passage des

opérations sur les machines).

Les opérations directement a�ectées sont celles réalisées par la machine en question (en

panne) et les opérations indirectement a�ectées sont celles liées par les contraintes de précé-

dences. Bien que cette méthode permet de maintenir la stabilité de l'atelier, elle peut donner

en contre partie des mauvaises performances [SOS93].

Cette méthode est appliquée soit d'une manière continue dans ce cas on parle du

ré-ordonnancement continu qui consiste à calculer un ordonnancement à chaque fois qu'un

nouvel événement surgit. Ceci peut mener toutefois à un temps de calcul prohibitif qui peut

par conséquent retarder la production. En outre la solution est instable dans le temps, phé-

nomène peu souhaitable en pratique.

A l'inverse, le ré-ordonnancement périodique appliqué à des intervalles réguliers requiert

moins de calcul que le ré-ordonnancement continu. Toutefois, ce type de ré-ordonnancement

donne de performances moins bonnes, surtout à la survenue d'une ou plusieurs perturbations

importantes entre deux instants de ré-ordonnancement.

Si la panne interrompt le traitement d'une opération, alors l'opération interrompue est dé-

calée à droite par la quantité de temps d'arrêt. Toutes les autres opérations sont décalées à

droite par la quantité de temps d'arrêt [AS97].

1.3.6.2 Ré-ordonnancement total

c'est comme une méthode d'ordonnancement classique mais cette fois il s'agit d'ordonnan-

cer un sous ensemble d'opérations. Cette technique a été proposée par [Sno01]. Elle consiste

à décomposer le problème en sous-problème résolus en séquences. Elle est principalement

proposée pour résoudre le problème de type job shop JSP avec l'arrivée des nouveaux jobs

comme étant source d'incertitude. L'objectif considéré est la minimisation du retard moyen.

Pour réduire la complexité du temps de calcul, les auteurs ont décomposé le problème en

n sous-problèmes, qu'ils résolvent en séquences. Chaque sous-problème est résolu par un

algorithme génétique.

1.3.6.3 Ré-ordonnancement Partiel

Parmi les techniques de ré-ordonnancement partiel existantes, on peut citer la méthode

"A�ected Operations Rescheduling" (AOR) proposée par [AS97]. Cette méthode est basée

sur l'algorithme " binary branching algorithm", les opérations et les machines sont représen-
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tées par un arbre binaire. Le principe fondamental de la technique AOR consiste à accom-

moder n'importe quelle incertitude en poussant le début d'opérations par quelques unités

de temps en avant (en les retardant) par le temps minimum exigé. [SR03] proposent une

méthode se basant sur AOR appelé "Modi�ed A�ected Operation Rescheduling" (mAOR).

La méthode développée utilise le même concept principal que l'AOR tout en prenant compte

des di�érents types d'incertitudes autres que l'indisponibilité de la machine telles que la va-

riation du temps de traitement, l'arrivée d'un job inattendu, l'arrivée d'un job urgent.

[DJ12] proposent des heuristiques de ré-ordonnancement pour le job shop en considèrant la

minimisation du retard du job comme un objectif principal et non seulement le makespan et

/ ou la stabilité comme les autres approches existantes.

Les méthodes précédemment décrites abordent le problème de ré-ordonnancement du job

shop classique.

Quelques travaux seulement ont abordé ce problème pour le job shop �exible FJSP. [UG09]

ont proposé une représentation adaptative pour sélectionner la politique de routage pour

faire face aux échecs. [SSH13] ont proposé une méthode de ré-ordonnancement en temps réel

pour gérer la �exibilité de routage. Ils utilisent une optimisation des colonies de fourmis, des

algorithmes génétiques, un recuit simulé et la recherche taboue pour résoudre le problème

de sélection de routage en temps réel a�n de réduire la congestion dans le système.

Toutes ces di�érentes méthodes de ré-ordonnancement présentées varient les unes des autres

selon le type d'incertitude à résoudre, le type de procédure de réparation totale ou partielle, la

méthode heuristique utilisée pour l'optimisation, la fonction objective minimisant di�érents

paramètres tels que makespan, stabilité, tardiveté moyenne ou optimisation multi-objectif

combinant di�érentes métriques.

La caractéristique principale d'un processus de ré-ordonnancement est de réagir rapidement

à des événements inattendus. Cependant, les techniques existantes n'accordent aucune im-

portance au temps nécessaire pour calculer le nouvel ordonnancement réparé.

De ce constat, nous proposons une heuristique de ré-ordonnancement partiel qui minimise

l'e�et d'une panne machine sur le temps de fabrication tout en s'intéressant aux temps de

calcul de l'approche.

Le problème de ré-ordonnancement peut être considéré comme un problème d'ordonnance-

ment contraint, dont l'objectif est de minimiser l'écart et la déviation. Ce terme fait référence

à la di�érence entre les horaires (heures de début et de �n) et dans les séquences d'opé-

rations entre l'ordonnancement initial prédictif et l'ordonnancement réalisé. La di�érence

d'horaires se réfère à l'écart de temps de départ tandis que la di�érence de séquence fait
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référence à l'écart de séquence. Une variété de mesures de performances guide la méthode

de ré-ordonnancement. Les plus utilisées sont des mesures de l'e�cacité (par exemple le ma-

kespan) et des mesures de stabilité (c'est-à-dire la déviation par rapport à l'ordonnancement

initial). Plus de détail est donné dans le dernier chapitre.

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les problèmes d'ordonnancement, leurs principales

caractéristiques, les types d'ateliers de production, ainsi que les di�érentes méthodes, exactes

et approchées, pouvant être utilisées pour résoudre ce type de problème d'optimisation.

Nous avons présenté aussi un état d'art sur les méthodes développées pour résoudre le pro-

blème de type job shop �exible FJSP sans et avec considération des incertitudes.

Le chapitre suivant sera consacré à la présentation de l'algorithme d'optimisation par essaims

particulaire développé ainsi que les architectures multi agent proposées.
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Chapitre 2

PSO et Multi agent PSO pour résoudre
FJSP

2.1 Introduction

L'utilisation des méthodes exactes pour résoudre le problème d'optimisation, comme

le problème d'ordonnancement de job shop �exible, requiert un ensemble de calculs, dont le

nombre évolue de façon exponentielle avec la taille du problème considéré. Il s'avère donc

préférable d'utiliser les méthodes approchées. De plus, le caractère dynamique et incertain

de l'environnement de production rend primordial la prise en compte de cet aspect lors de la

résolution du problème. Nous nous intéressons tout d'abord à la résolution de FJSP statique

déterministe en ignorant les incertitudes. Ceci a pour but de valider les performances de

l'algorithme avant d'entamer l'optimisation sous incertitudes.

Nous proposons une approche basée sur l'optimisation par essaims particulaires. Ensuite,

nous discuterons l'utilisation des systèmes multi agents pour la distribution de l'algorithme

et nous présenterons deux architectures multi-agent, basées sur l'algorithme OEP, nommées

MAPSO1 et MAPSO2.

Dans ce deuxième chapitre, nous introduisons le problème d'ordonnancement de type Job-

Shop Flexible (FJSP en anglais) ainsi que leur formulation, à savoir l'algorithme d'optimisa-

tion par essaim particulaire, le codage de la solution, le paramétrage ainsi que les méthodes

d'initialisations utilisées. Une description détaillée de deux architectures multi agent propo-

sées sera donnée.

2.2 La modélisation du problème FJSP

Le problème d'ordonnancement du job shop �exible est parmi les problèmes d'ordonnan-

cement les plus di�ciles à résoudre. Leur résolution de manière optimale s'avère très di�cile
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à cause de leur caractère fortement combinatoire et le grand nombre d'entités à gérer dans

l'atelier.

C'est une extension du job shop classique. Il s'agit d'ordonnancer n jobs sur m machines.

Chaque job étant constitué de plusieurs opérations.

A l'inverse du job shop classique où chaque opération est excutée par une machine spéci�que,

le job shop �exible o�re plusieurs machines identiques, alternatives ou redondantes capables

de réaliser les mêmes opérations. Dans ce cas, une opération donnée peut être réalisée par

une ou plusieurs ressources, la durée de traitement dépendant de la ressource utilisée.

Il existe deux types du problème de job shop �exible : FJSP avec �exibilité totale ou Total

FJSP en anglais (TFJSP) et FJSP avec �exibilité partielle ou encore Partial FJSP dans la

terminologie anglaise (PFJSP).

Le Total FJSP (TFJSP) implique que chaque Job de l'ensemble peut être traité par n'im-

porte quelle machine de l'ensemble de machines et le Partial FJSP (PFJSP) où un job donné

ne peut être traité que par un sous-ensemble spéci�que de l'ensemble des machines. Pour

modéliser le problème de job shop �exible, nous introduisons dans les sections suivantes les

paramètres, les variables et les contraintes.

2.2.1 Les paramètres

Les paramètres utilisés pour modéliser le problème d'ordonnacement FJSP sont comme

suit :

� P ensemble de jobs, P= 1, 2,.. n.

� M ensemble des machines M= M1,M2, ...,Mr.

Ij ensemble des opérations du job j, Ij= 1, 2,...,|Ij|, j∈ P.

�� Oij est l'opération i du job j. L'opération i est l'opération numéro i du job j.

� qi le nombre d'opérations du job i.

� Mij est l'ensemble de machines de l'opération Oij.

� pijr est le temps de traitement de l'opération Oij sur la machine Mr.

2.2.2 Les Variables

Les variables utilisées pour modéliser le problème d'ordonnancement FJSP sont comme

suit :
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� tij le temps d'achèvement de l'opération Oij(Completion time) ( i ∈ Ij), tij ∈ N.

µijr variable binaire égale à 1 si l'opération Oij est traitée par la machineMr ; 0, sinon.

�� bijkl variable binaire qui est égale à 1 si l'opération Oij est traitée avant l'opération

Okl ; 0, sinon.

� wijr temps d'attente de l'opération Oij dans la �le d'attente de la machine Mr.

� wvijklr variable binaire égale à 1 si l'opération Oij attend l'opération Okldans la �le

d'attente de la machine Mr ; 0, sinon.

2.2.3 Les contraintes

Les contraintes sont les règles qui limitent l'a�ectation des opérations. Dans notre cas :

� Les Contraintes disjonctives : une machine ne peut traiter qu'une seule opération

à la fois.

tij + pklr ∗ µklr +BM ∗ bijkl ≤ tkl +BM, ∀i, k ∈ I,∀j, l ∈ P, ∀r ∈Mr (2.1)

avec :

-i représente l'indice de l'opération i du job j, Oij.

-k représente l'indice de l'opération k of job l, Okl.

-BM est un grand nombre.

bijkl + bklij ≤ 1,∀i ∈ Ij, ∀k ∈ Il,∀j, l ∈ P (2.2)∑
r∈Mr

µijr = 1, ∀i ∈ Ij,∀j ∈ P (2.3)

� Les Contraintes de précédence : ou encore contrainte de succession entre les opé-

rations du même job. Ces contraintes assurent la séquence de production du job.

Le temps d'achèvement de l'opération considère le temps d'achèvement de l'opération

précédente du même job , le temps d'attente et le temps de transport si les deux opéra-

tions ne sont pas traitées par la même machine [TPB+13]. Dans notre travail, le temps

de transport est négligable.

La contrainte est modélisée comme suit :

t(i+1)j ≥ tij + p(i+1)jr2 + w(i+1)jr2∀i ∈ Ij, ∀j ∈ P, ∀r2 ∈Mr (2.4)

avec :

- p(i+1)jr2 représente le temps de traitement de l'opération O(i+1)j par la machine Mr2
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qui doit être executée après l'opération Oij du job j.

- r2 est la machine qui va traiter l'operation O(i+1)j.

� Les jobs sont indépendants et sans aucune priorité.

� Tous les jobs sont disponibles à l'instant zéro.

� Pas de préemption : une opération entamée sur une machine ne peut pas être inter-

rompue.

2.2.4 La Fonction objective

La résolution du problème de FJSP présente trois di�cultés principales :

� La première est relative à l'assignation ou l'a�ectation de chaque opération Oij de

chaque job à une machine Mk.

� La seconde correspond au calcul des temps de début tdij et des temps de �n tij de

l'opération Oij.

� La troisième est l'optimisation d'un critère bien déterminé tout en satisfaisant des

contraintes.

Le critère à optimiser est souvent modélisé par une fonction objective de minimisation ou

maximisation. Dans ce travail, notre premier objectif étant la minimisation du makespan

(Cmax), qui est la date de �n d'exécution de la dernière tâche. Il s'agit de trouver l'or-

donnancement qui a le plus petit temps total d'achèvement. La fonction objective est la

suivante :

Cmax = maxtij (2.5)

avec tij est le temps d'achèvement de l'opération Oij

2.3 Optimisation par Essaim Particulaire PSO

2.3.1 Description de la méthode

Comme nous l'avons mentionné, l'algorithme d'Optimisation par Essaim Particulaire

(OEP) ou Particle Swarm Optimization (PSO), s'inspire du comportement social des ani-

maux évoluant en essaim, tels que les nuées d'oiseaux et les bancs de poissons. C'est un

algorithme itératif à base de population des particules.

L'ensemble des particules est nommé "essaim" ou "swarm" selon la terminologie anglaise.

Chaque particule représente une solution potentielle au problème d'optimisation. Elle est

dotée par :
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- Un vecteur de position.

- Une vitesse qui permet à la particule de se déplacer.

- Un voisinage, c'est-à-dire un ensemble de particules (Neighbours) interagissant directement

sur la particule, en particulier celle qui a le meilleur critère.

Le principe de l'OEP est de déplacer l'ensemble de particules pour trouver la solution opti-

male. L'évolution d'une particule à une autre est fondée sur la communication et l'interaction

entre elles sans éliminer aucune solution quitte à dégrader la performance.

Le comportement collectif dans l'algorithme d'OEP se manifeste lors du mouvement et le

déplacement des particules. En e�et, à chaque itération la particule ajuste et modi�e sa

position en fonction de :

� sa position et sa vitesse actuelle,

� sa meilleure ancienne position,

� la meilleure position de son voisinage [CK02].

Ceci est formulé analytiquement par les relations suivantes :

vi(t+ 1) = wvi(t) + c1[x
∗
i (t)− xi(t)] + c2[x

∗
g(t)− xi(t)] (2.6)

avec :

-vi(t+ 1) et vi(t) étant les vitesses de la particule aux itérations t et t+ 1

-xi est la position courante de la particule i à l'itération t

-x∗i est la meilleure ancienne position de la particule i.

-x∗g est la meilleure position du voisinage de la particule i à l'itération t

-w facteur d'inertie �xé

-c1, c2 représentent des coe�cients de con�ance. Ce sont des valeurs aléatoires entre [0,1].

La mise à jour de la position de la particule se fait à travers l'équation suivante en se basant

sur la vitesse que l'on vient de calculer.

xi(t+ 1) = xi(t) + vi(t+ 1) (2.7)

2.3.2 Codage de la solution

Un aspect important de l'algorithme d'optimisation par essaim particulaire est la façon

dont sont codées toutes les solutions. Une représentation appropriée des particules est d'une

grande importance a�n de réussir l'application du PSO pour résoudre le problème FJSP.

Les problèmes FJSP comportent deux phases de décision :

- Une phase d'a�ectation des opérations aux machines adéquates.
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- Une phase de séquencement d'opérations (ordre d'exécution).

Par conséquent, une particule doit contenir ces deux informations.

Dans ce travail, nous utilisons le même codage que celui de [JCT07]. La position d'une parti-

cule ainsi que sa vitesse se composent en deux parties vectorielles : Process[ ] etMachine[ ].

- Un vecteur d'a�ectation Machine[ ] représente la machine sélectionnée correspondante

pour chaque opération. Chaque composante dans le vecteur Machine[ ], est un nombre

naturel m qui désigne le nombre d'une machine sélectionnée pour traiter l'opération corres-

pondante dans Process[ ].

- Un vecteur de séquence d'opération Process[ ] qui indique la séquence d'opérations sur

chaque machine. Chaque composante dans le vecteur Process[ ] désigne une opération du

job j. Le nombre de répétitions du nombre j indique le nombre d'opérations du job j.

La taille de deux vecteurs est identique soit le nombre total d'opérations.

Figure 2.1: Codage de la particule

La �gure 2.1 illustre un exemple d'une particule pour le problème job shop �exible composé

de 4 jobs et 5 machines noté FJSP 4*5.

Le nombre total d'opérations est 12, alors la particule est codée sous forme de deux vecteurs

de taille 12. Chaque nombre j dans le vecteur Process[ ] désigne une opération du job j et

les mêmes chi�res du job dans des positions di�érentes du vecteur représentent l'ordre des

opérations du job. Le nombre d'occurrence de chaque numéro correspond au nombre total

d'opérations de ce job. Dans cet exemple job 1 a 3 opérations, Job 2 a 3 opérations, job 3 a

4 opérations et job 4 a seulement 2 opérations.

Ces particules se déplacent dans l'espace de recherche, a�n de trouver l'optimum global. La

section suivante décrit le processus de mouvement.
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2.3.3 Con�guration des paramètres

Dans l'algorithme d'OEP, les particules se déplacent à l'intérieur d'un espace de recherche.

Pendant le déplacement, chaque particule ajuste sa position selon sa propre expérience et

selon l'expérience des particules voisines, se servant de sa meilleure position produite et de

celle de ses voisines. Le mouvement d'une particule à la recherche de l'optimum est donné

par l'équation (2.6) et l'équation (2.7) données précédemment.

L'algorithme OEP comprend certains paramètres qui in�uencent la performance de l'algo-

rithme. Malgré les e�orts récents de recherche, la sélection des paramètres de l'algorithme

reste dans une large mesure empirique. Plusieurs choix typiques des paramètres de l'algo-

rithme sont rapportés dans [Tre03] ; [CK02]. [Tre03] proposent des directives de sélection de

paramètres pour garantir la convergence optimale. Il existe plusieurs types d'ajustements de

coe�cients.

La combinaison des paramètres w, c1 et c2 permet de régler l'équilibre entre les phases de

diversi�cation et d'intensi�cation du processus de recherche. [CK02] ont démontré qu'une

bonne convergence peut être obtenue en rendant dépendants ces paramètres. L'utilisation

d'un facteur de construction permet de prévenir la divergence de l'essaim. Après avoir essayé

plusieurs con�gurations des coe�cients de con�ance a�n de trouver la meilleure, nous optons

pour l'utilisation du facteur de construction proposé par [Ken99] et présenté dans l'équation

ci-dessous :

k = 1− 1

α
+

√
|α2 − 4α|

2
(2.8)

avec α = c1 + c2 > 4 ; c1 = 2 ;c2 = 2, 1

Ainsi l'équation de vitesse devient comme suit :

vi(t+ 1) = k(vi(t) + c1[x
∗
i (t)− xi(t)] + c2[x

∗
g(t)− xi(t)]) (2.9)

L'algorithme d'optimisation par essaim particulaire étant dé�ni initialement dans le domaine

continu, il s'avère évidemment nécessaire d'e�ectuer une conversion du domaine continu vers

le domaine discret pour la résolution des problèmes d'ordonnancement.

Nous utilisons la même procédure que celle proposée par [JCT07]. Lors de la mise à jour

d'une position, pour chaque composant du vecteurMachine[ ] : si une composante x passe à

une fraction décimale x
′
, après avoir été calculée par l'équation (2.7), alors x prend la partie

entière par excès x =
⌈
x

′⌉
En outre, m étant le nombre total de machines constant, chaque composant du vecteur

Machine[ ] doit rester dans le même intervalle [1,m]. Si après la mise à jour une composante

43



sort de cet intervalle, on remplace la valeur par une valeur aléatoire dans cet intervalle.

Concernant le vecteur Process[ ], après avoir appliquer l'équation (2.7), l'algorithme or-

donne d'abord l'ensemble des composantes dans l'ordre croissant.

Puis, selon l'ordre, il construit le nouveau vecteur selon l'ordre en correspondance avec la

valeur initiale dans l'ancien vecteur Process[ ]. La �gure 2.2 illustre un exemple bien détaillé

de la procédure.

Figure 2.2: Exemple de mise à jour de la position d'une particule

Cette procédure nous permettra de construire une solution réalisable qui véri�e les

contraintes de précédence. Nous remarquons que le vecteur machine a été mis à jour aussi

selon l'ordre de vecteur Process [ ]. Ceci s'avère intéressant et utile s'il s'agit surtout d'un

problème d'ordonnancement de type P-FJSP. Dans ce cas la particule ne passe pas par un

processus de véri�cation de faisabilité de la solution car l'opération est bien attribuée à une

machine parmi l'ensemble de machines associées à cette opération. S'il s'agit d'un problème

de type T-FJSP, on peut diversi�er les solutions en changeant les machines même aléatoire-

ment grâce à la �exibilité des machines qui peuvent exécuter n'importe quelle opération.

Figure 2.3: Nouvelle position en changeant le vecteur Machine[ ]

La �gure 2.3 illustre le même exemple mais en changeant l'a�ectation des machines ce qui

nous amène à deux solutions di�érentes.

Pour diversi�er et mieux explorer autant que possible l'espace de recherche, nous devons
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véri�er qu'il existe une distance entre les particules.

Soit x1 et x2 deux positions. La distance entre ces deux positions est donnée par l'équation

suivante :

d(x1, x2) = ‖x1 − x2‖ (2.10)

Si la distance entre la position actuelle et la nouvelle position égale à 0, cela signi�e que la

particule ne bouge pas du tout ou qu'elle reste exactement à la même position.

Comme nous avons vu précédemment, la nouvelle position de la particule dépend de la

position courante, la meilleure position visitée est la meilleure position de son espace de

voisinage. La section suivante décrit les topologies de voisinage.

2.3.4 Topologie de voisinage

Une autre question importante qui mérite l'attention, est la topologie de la communica-

tion utilisée pour di�user l'information à l'intérieur de l'essaim.

Le voisinage d'une particule est un ensemble de particules voisines (Neighbours) qui inter-

agissent directement avec la particule, en particulier celle qui a le meilleur critère. La taille

de voisinage est variable et peut être modi�ée.

L'espace de voisinage à un rôle important dans l'intensi�cation qui consiste à explorer en

détail une région de l'espace de recherche jugée prometteuse.

Un élargissement temporaire du voisinage de la solution courante en augmentant le nombre

de particules voisines peut aider l'algorithme à visiter un autre ensemble de solutions qui

peut mener à la convergence.

De nombreuses topologies ont été proposées et améliorées de topologies statiques en topolo-

gies dynamiques.

Les deux méthodes les plus couramment utilisées sont connues sous le nom "gbest" et "lbest".

Elle font partie de la famille de topologie statique.

• Topologie de voisinage statique :

-Topologie en étoile ou Gbest : Dans la topologie en étoile "the star topology", les par-

ticules peuvent partager des informations à travers une structure entièrement connec-

tée. Cette topologie utilise un mécanisme de voisinage global où la trajectoire de la

recherche de chaque particule est in�uencée par la meilleure position trouvée par n'im-

porte quel membre de la population entière [Ken99].

-Topologie en anneau : basée sur un voisinage local, appelée aussi "the ring topology"

ou "lbest" [MK03]. Dans cette approche, les particules ne partagent que des informa-
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tions avec leurs n voisins directs dé�nis (le nombre de solutions voisines n est variable).

Quelques autres topologies ont été proposées pour équilibrer le comportement extrême

des approches de gbest et de lbest, telles que la topologie de communication dynamique

Dynamic Ring et Dynamic Clan.

• Topologie de voisinage dynamique :

-Dynamic Ring[WX08] : A chaque génération, un nouveau espace de voisinage est

fourni à la particule. Dans cette topologie, les particules sont disposées dans un anneau

régulier, comme dans le modèle classique en anneau.

-Dynamic Clan [BFCFdM09] : L'essaim est réparti en groupes ou clans de particules

et chaque clan admet un leader. Chaque clan contient un nombre �xe de particules qui

sont entièrement connectées. Dans cette topologie les auteurs ajoutent la possibilité de

migration des particules d'un clan à un autre. A chaque itération, la particule qui a la

meilleure position est choisie comme un leader.

Nous avons testé ces topologies citées ci-dessus et nous avons trouvé que les approches sont

proches en termes de qualité de la solution trouvée. L'algorithme converge presque vers la

même solution dans toutes les topologies, cependant le temps d'exécution de l'algorithme

devient plus court en se servant de la topologie étoile Gbest. Ainsi dans l'équation (2.9) la

solution voisine X∗g est remplacée par la particule globale gbest.

2.3.5 La phase de création de la population initiale

Plusieurs recherches ont montré que la qualité de la population initiale a�ecte d'une cer-

taine manière la qualité de la solution trouvée ou la vitesse de convergence de l'algorithme.

Ainsi, une étape trés importante lors de la résolution de notre problème consiste à produire

la meilleure qualité initiale de la population.

Le processus d'initialisation se décompose en deux phases : une phase d'a�ectation et une

phase de séquencement. La première consiste à choisir la machine qui va traiter l'opération

et la deuxième phase consiste à déterminer la séquence des opérations sur chaque machine.

L'algorithme d'optimisation par essaim particulaires, originalement conçu, est basé sur un

essaim des particules créé de façon aléatoire et se répètant ensuite en cycle d'évolution.

A�n de diversi�er l'espace de recherche, nous avons proposé d'utiliser trois approches lors

de la phase de création de la population initiale avec un pourcentage di�érent : une mé-

thode aléatoire [LPX+10], l'approche de localisation proposée par [KHB02] et une nouvelle

approche modi�ée dénotée "MMkacem" [NJA+13].
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• La méthode aléatoire :

consiste à choisir aléatoirement un numéro du job j et puis sélectionner une machine

aléatoire parmi l'ensemble de machines candidates, a noterMi, pour traiter l'opération

courante i du job j.

• L'approche de localisation :

proposée par [KHB02]. Cette méthode prend en considération le temps de traitement

ainsi que la charge du travail de la machine.

En fait, pour chaque opération de chaque job, la machine ayant le plus petit temps

de traitement sera sélectionnée. Ensuite une mise à jour de la charge de travail sera

e�ectuée sur la machine concernée. C'est-à-dire ajouter le temps de traitement de l'opé-

ration choisie au temps de traitement des autres opérations sur la même machine.

La �gure 2.4 montre un exemple illustratif de cette méthode. Les valeurs en gras dans

Figure 2.4: Approche de localisation

une colonne implique la mise à jour de charge de travail de cette machine.

On remarque que l'ordre des opérations dans la solution construite dépend de leur em-

placement dans le tableau. [KHB02] ont proposé de permuter aléatoirement deux jobs

dans le tableau pour diversi�er les solutions. Nous proposons de modi�er légèrement

la méthode en ajoutant un aspect aléatoire global. Ainsi la première étape consiste à

sélectionner aléatoirement le job puis appliquer l'approche de localisation de [KHB02].

La �gure 2.5 illustre ceci sur le même exemple donné précédemment.

Dans cet exemple, la première opération seléctionnée aléatoirement est O31 puis une

mise à jour est e�ectuée sur la machine choisie.
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Figure 2.5: Approche de localisation aléatoire

• Approche modi�ée "MMKacem" :

nous proposons de sélectionner aléatoirement le numéro du job et choisir la machine

ayant le plus petit temps de traitement sans e�ectuer la mise à jour de charge du tra-

vail. La �gure suivante illustre la méthode sur le même exemple.

Figure 2.6: Approche modi�ée

La création du swarm initial ou essaim initial est obtenue par une combinaison de di�érentes

approches avec un pourcentage di�érent. Ainsi nous optons à initialiser la population initiale

60% par l'approche modi�ée, 20% la méthode aléatoire et 20% par la méthode de localisation

de [KHB02]. La section suivante illustre l'algorithme d'PSO proposé.

2.3.6 L'algorithme PSO proposé

Selon la description ci-dessus, nous donnons l'algorithme PSO pour résoudre le FJSP dé-

terministe (voir l'algorithme 1) avec : la variable swarmsize étant la taille de la population

ou l'essaim, la variable generation représente la génération courante, Maxiteration représente

le critère d'arrêt qui est le nombre maximum de générations ou itérations. pBestParticule

étant la meilleure position visitée par la particule et gBestParticule est la meilleure solution
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globale.

Algorithme 1 L'algorithme PSO proposé

1: initialisation des paramètres Swarmsize, Maxiteration, k, c1, c2
2: generation 0

-Création de l'essaim initiale 60 % l'approche modi�ée "MMkacem", 20% approche de
localisation, 20% méthode aléatoire.
-Évaluer chaque particule en calculant la fonction objective Cmax donnée par l'équa-
tion (2.5).
-initialiser pBestParticule de chaque particule par une copie d'elle-même.
-initialiser gBestParticule comme la particule globale qui a la plus petite valeur de la
fonction objective dans la population courante.

3: while (generation < Maxiteration)
-generation=generation+1
-Mise à jour de la vitesse et de la position de chaque particule par l'équation (2.7) et (2.9).
-Evaluer la fonction objective de chaque particule.
-Mise à jour de pbestParticule de chaque particule.
-Mise à jour de la solution globale gbestParticule .
End while

4: Sortie : la meilleure solution globale gBestParticule (l'ordre des di�érentes opérations
des di�érents jobs, l'a�ectation des machines, la valeur de �tness).

L'algorithme PSO ainsi présenté a été développé premièrement sur une architecture cen-

tralisée a�n de tester et valider ces performances avant qu'il soit distribué.

La section suivante décrit les deux architectures distribuées proposées.

2.4 Les approches Multi agents basées sur PSO

Plusieurs approches distribuées ont été proposées pour résoudre le problème d'ordonnan-

cement de type job shop �exible. L'avantage d'une organisation distribuée réside principale-

ment dans la décentralisation du processus d'optimisation. Le but principal de l'utilisation

d'une architecture distribuée étant d'obtenir une solution hautement performante à savoir

une bonne qualité (Min makespan) mais aussi une robustesse et une stabilité face aux chan-

gements et aux événements non plani�és.

Nous avons opté pour l'utilisation des systèmes multi agents comme outils de distribu-

tion de l'algorithme. Deux architectures multi agents basées sur l'algorithme OEP nommées

MAPSO1 et MAPSO2, sont ainsi proposées pour distribuer le processus de résolution du

problème FJSP [NBJ+15b].

Dans cette section, nous présentons les deux architectures avec description de leurs struc-

tures, le nombre d'agents utilisés, le rôle de chaque agent, etc.
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2.4.1 Multi Agents PSO 1 (MAPSO 1)

A�n de comparer le temps d'exécution entre le PSO centralisé présenté précédemment et

le PSO distribué, nous proposons tout d'abord une architecture multi agents simple. Cette

architecture se compose de quatre agents : un Agent Sychroniseur (AS) et trois Agents

Exécutants (AE). Dans ce modèle, chaque agent dispose de ses propres connaissances (les

agents qu'il connaît et avec lesquels il peut communiquer), une mémoire locale et une boîte

aux lettres dans laquelle il stocke les messages reçus des autres agents.

Nous pouvons les décrire comme suit :

1. Agent Exécutant (AE) : Un processus d'optimisation basé sur la méthode d'op-

timisation par essaim particulaire est situé dans l'agent exécutant. Cet agent crée sa

sous-population dans la première étape avec une méthode d'initialisation spéci�que,

puis exécute l'algorithme de PSO. Dans la deuxième étape, il transmet la meilleure

particule trouvée à l'agent de synchronisation (SA). Le nombre d'agents executeur est

con�guré dans cette architecture selon le nombre de méthodes d'initialisation. Ainsi

trois AE sont dé�nis et chaque AE crée sa propre population par la méthode d'initia-

lisation spéci�ée, puis exécute l'algorithme.

2. Agent Synchroniseur (AS) Les connaissances de l'agent de synchronisation sont

tous les agents existants dans le système. Cet agent est responsable du déclenchement

de la phase de collecte (réception de la meilleure particule de chaque agent Exécutant

EA) et détermine la meilleure particule globale.

L'architecture de la méthode et les di�érentes couches sont présentées dans la �gure 2.7. Dans

cette architecture, chaque agent crée son essaim par une méthode d'initialisation spéci�que et

exécute le PSO indépendamment des autres agents. Ceci permet de suivre plusieurs optima

locaux en parallèle et d'augmenter la probabilité d'en trouver de nouveaux. L'utilisation des

systèmes multi agents est consacrée entièrement, dans ce cas, au traitement parallèle de la

méta-heuristique sans toucher à la force des applications distribuées à savoir la communica-

tion et la coordination.

Quelques limites ont été observées dans la première architecture. D'une part, l'agent de syn-

chronisation est absent tout au long la phase d'optimisation et n'est introduit que dans la

phase de collecte (réception de la meilleure particule de chaque EA), et d'autre part, l'as-

pect intelligent et communicant des agents est faible. La section suivante décrit la deuxième

architecture proposée.
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Figure 2.7: Architecture MAPSO1 proposée

2.4.2 Multi Agents PSO 2 (MAPSO 2)

Nous avons proposé une deuxième architecture MAPSO plus complexe que la première

architecture MAPSO 1. Ce modèle est inspiré de [AZ10]. Cette architecture se compose d'un

agent patron ou "Boss Agent" (BA), un agent sychroniseur SA et deux agents exécutants.

Dans ce qui suit, nous donnons une description détaillée du comportement de chaque agent.

1. Agent Patron (BA) : Les connaissances de BA sont l'agent de synchronisation (SA).

Il a deux responsabilités à savoir la création de la population initiale de l'algorithme

PSO et l'optimisation globale. En e�et, le BA envoie la population initiale à l'agent de

synchronisation SA et attendra la réception du meilleur essaim des particules à travers

l'agent SA pour en�n exécuter l'algorithme de PSO sur ce swarm et a�cher �nalement

la meilleure particule ayant le minimum makespan.

2. Agent Synchroniseur(SA) : Cet agent divise la population reçue du BA en des

sous-populations et il les envoie aux agents exécutants (AE). Cet agent est également

responsable du déclenchement de la phase de migration et de la phase de collecte

(réception de la meilleure particule de EA). Après la réception des meilleures particules,

il envoie le meilleur essaim à l'agent patron BA.
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3. Agent Exécutant (EA) : Cet agent exécute, dans la première étape, l'algorithme

de PSO avec une sous-population reçue de l'agent synchroniseur. Dans la deuxième

étape, il attend le début de la phase de migration, puis il transmet un sous-essaim

de certains migrants à ses voisins conformément à la politique de migration. Ensuite,

il exécute une deuxième fois l'algorithme PSO aprés la phase de migration. En�n, la

meilleure solution trouvée est envoyée à l'agent sychroniseur. Dans notre architecture,

nous dé�nissons deux agents exécutants.

A noter que peuvent être con�guré autant de nombre d'agents exécutants que de

nombre de machines dans la cellule de production. Dans ce cas, nous devons dé�nir

l'espace de voisinage de chaque agent exécutant avant la phase de migration.

4. La politique de migration : Chaque EA exécute l'algorithme PSO sur sa sous-

population, et envoie un message à l'agent de synchronisation l'informant de la �n

de son exécution. L'agent sychroniseur SA coordonne la phase de migration. Après

avoir reçu un message de tout les EAs indiquant leurs �n d'exécution, le SA di�use un

message noti�ant le début de la phase de migration. Dans la phase de migration, chaque

EA échange certains de ses meilleures particules avec ses voisins. Puis, il remplace ses

mauvaises solutions par les meilleures de ses voisins.

La �gure 2.8 montre les couches de notre architecture proposée MAPSO2 pour résoudre le

problème FJSP. La �gure 2.9 illustre la même architecture MAPSO2 avec plusieurs agent

exécutants.
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Figure 2.8: Architecture MAPSO2 proposée
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Figure 2.9: Architecture MAPSO2 proposée avec plusieurs agents exécutants
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2.5 Expérimentation et analyse des résultats

Pour tester l'e�cacité et la performance de l'algorithme de PSO abordé, nous avons réalisé

des expériences avec trois di�érentes instances de FJSP : deux instances avec une �exibilité

totale TFJSP et une à �exibilité partielle PFJSP. Les caractéristiques de ces exemples sont

disponibles dans [JCT07] ; [MlSlH10]. Chaque instance peut être caractérisée par le nombre

de job (n), le nombre de machines (m), et les opérations liées Oij associé à chaque job

j. Chaque instance est exécutée 20 fois et tous les résultats sont présentés dans la section

suivante.

D'autres expériences sont ensuite e�ectuées sur les grandes instances de Brandimarte [Bra93].

Ces instances sont de grandes tailles dont le nombre des jobs varie de 10 à 20, le nombre de

machines de 6 à 15 et le nombre d'opérations de 58 à 232.

Le système multi agent basé sur PSO pour le job shop �exible " the Flexible Jop Scheduling

Multi Agent PSO" (MAPSO FJS) a été mis en oeuvre en utilisant l'IDE Netbeans avec le

langage Java. Pour le développement de système multi-agents, nous avons choisi JADE (Java

Agent Development framework), un logiciel gratuit et une plate-forme de développement

de système multi agent open source. Ce middleware facilite la création d'agents et leur

communication par l'envoi de messages. La mise en oeuvre a été réalisée sur une machine

basée sur un processeur Intel "Core2Duo" cadencé à 2,0 GHz et 3070 MO.

2.5.1 Les instances de petites tailles

1. Problème 4*5 : Dans un premier temps, nous utilisons un petit exemple de l'échelle.

Cet exemple est repris à partir de [MlSlH10]. Les paramètres de PSO sont les suivants :

swarmsize = 100, MaxIteration = 200.

Le diagramme de Gantt illustré dans la �gure 2.10 représente le meilleur ordonnance-

ment trouvé par notre algorithme.
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Figure 2.10: Le diagramme de Gantt de l'instance 1 (4 jobs * 5 machines)

La comparaison est faite entre notre algorithme et d'autres algorithmes bien connus

pris de la littérature. La comparaison est présentée dans le tableau 2.1.

Table 2.1: Comparaison des résultats du probème 4 * 5

Algorithme Makespan
notre PSO 11
AL+GA 16
PSO+SA 11

GA 13

avec :

"AL + GA" fait référence à [KHB02], "PSO+SA" fait référence à [XW05], "PSO+TS"

fait référence à [ZSLG09] et "GA+HC" fait référence à [MlSlH10].

2. Problème 10 * 10 : Pour évaluer l'e�cacité de l'algorithme de PSO proposé, une

instance de taille moyenne qui est tiré de [JCT07] a été testé. Les paramètres de PSO

sont les suivants : SwarmSize = 500, MaxIteration = 500. La Figure 2.11 illustre le

diagramme de Gantt de l'ordonnancement correspondant à la meilleure solution.
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Figure 2.11: Le diagramme de Gantt de l'instance 2 (10 jobs * 10 machines)

La comparaison de l'algorithme proposée avec d'autres algorithmes pris de la littérature

est présentée au tableau 2.2.

Table 2.2: Comparaison des résultats du probème 10 * 10

Algorithme Makespan
notre PSO 8

Temporal Decomposition 16
Classic GA 7

Approach by Localization 8
PSO + SA 7
PSO + TS 8
GA+HC 8

avec :

"Temporal decomposition", "Classic GA" et "Approach by Localization" font référence

à [KHB02], "PSO+SA"fait référence à [XW05], "PSO+TS" fait référence à [ZSLG09]

et "GA+HC" fait référence à [MlSlH10].

3. Problème 8 *8 : En�n, une instance de taille moyenne 8 x 8, avec une �exibilité par-

tielle a été testé. Les caractéristiques de cette instance sont disponibles dans [MlSlH10].

Les paramètres de PSO sont les suivants : swarmsize = 500, Maxiteration = 500. La

représentation graphique Gantt de l'ordonnancement correspondant à la solution op-

timiale est illustrée dans la �gure 2.12.
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Figure 2.12: Le diagramme de Gantt de l'instance 3 (8 jobs * 8 machines)

La comparaison de PSO proposé avec d'autres algorithmes est illustrée dans le tableau 2.3.

Table 2.3: Comparaison des résultats du probème 8 * 8

Algorithme Makespan
notre PSO 17
Classic GA 16
AL + CGA 16
PSO + SA 15
PSO+TS 15

Avec

"Classic GA" et "AL+CGA" font [KHB02], "PSO+SA" fait référence à [XW05], "PSO+TS"

fait référence à [ZSLG09].

Les résultats des calculs ont montré que le PSO développé est e�cace pour résoudre le

problème d'ordonnancement du job shop �exible sans hybridation . Ceci prouve que le codage

de la particule utilisé, la façon de mettre en oeuvre le déplacement, l'ajout de calcul de

distance entre les particules et la création de la population initiale par plusieurs méthodes

permettent de mieux explorer l'espace de recherche et réduirent le risque que l'algorithme

de PSO tombe dans un optimum local.

2.5.2 Les instances de Brandimarte

Pour mieux évaluer la performance de notre algorithme, nous avons testé le PSO pro-

posé sur les benchmarks de Brandimarte [Bra93]. Ces instances se caractérisent par un grand
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nombre d'opérations et des machines. Les résultats obtenus sont présentés dans le Tableau 2.4

ainsi que la comparaison avec d'autres méthodes de la littérature.

Table 2.4: Comparaison des résultats des instances de Brandimarte

Instance TS PSO PSO+TS MATSLO notre PSO
MK1 42 40 40 40 41
MK2 32 27 27 32 26
MK3 211 204 204 207 207
Mk4 81 62 63 67 65
Mk5 186 178 173 188 171
Mk6 86 78 65 85 61
Mk7 157 147 145 154 173
Mk8 523 523 523 523 523
Mk9 369 341 331 437 307
Mk10 296 252 223 380 312

Comme nous pouvons le constater dans le tableau 2.4, notre PSO proposé donne de bons

résultats pour plusieurs instances de Brandimarte. Cependant, certains résultats obtenus

sont pires ; ceux-ci sont dûs à la convergence prématurée du PSO. Nous rappelons que notre

objectif n'est pas seulement d'obtenir le meilleur makespan, mais aussi de trouver le PSO le

plus simple possible à mettre en oeuvre dans le système embarqué pour les futurs travaux.

2.5.3 Résultats des approches distribuées

Pour illustrer les performances de nos modèles système Muti-agents proposés, des tests

sur les benchmarks de Kacem et celles de Brandimarte sont e�ectués. Nos expériences ont

été accentuées sur le makespan et le temps CPU.

A�n d'illustrer la performance des di�érentes solutions PSO, nous avons calculé le temps

d'exécution de chaque approche. Les résultats sont présentés dans le tableau 2.5. Pour com-

parer le temps CPU de PSO et le temps CPU de MAPSO, nous utilisons la même con�gu-

ration. Les modèles PSO, MAPSO1 et MAPSO2 proposés sont exécutés 20 fois pour chaque

problème.
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Table 2.5: Comparaison de temps CPU entre PSO centralisé et MAPSO

Instance Makespan Temps CPU
de PSO (s)

Temps CPU
de MAPSO1
(s)

Temps CPU
de MAPSO2
(s)

4*5 11 0.353 0.332 14.610
10*10 8 7.316 7.307 36.984
8*8 17 5.698 5.589 27.816

Les résultats montrent que les deux architectures multi agent PSO trouvent la même

qualité de solution mais MAPSO1 est plus rapide que PSO classique. Cela est dû à la pa-

rallélisation de PSO dans di�érents agents exécutants de sorte que chaque sous-population

évolue séparément.

Pour la MAPSO 2 proposée, l'agent sychroniseur SA divise l'essaim reçu de l'agent BA en

deux sous-populations et les envoie à l'agent d'exécutant (AE). La taille de la sous-population

de chaque agent est égale à la moitié de la taille des essaims. Le nombre de particules qui

seront échangées dans la phase de migration est égal à un tiers du sous-essaim.

L'avantage de modèle MAPSO2 consiste à l'intégration systématique de tous les agents dans

la phase d'optimisation ; la politique de migration étant une méthode récemment utilisée a�n

de guider la recherche dans de nouvelles zones de l'espace de recherche et trouver ainsi la

meilleure particule.

Cependant l'architecture MAPSO2 nécessite un temps de traitement plus grand par rap-

port à celui de PSO et MAPSO1. Cette augmentation de CPU time pour l'architecture

MAPSO2 est justi�able. En e�et, ceci s'explique d'une part par l'exécution de l'algorithme

PSO deux fois par chaque agent comparé aux PSO centralisé et MAPSO1. D'autre part,

l'ajout d'une nouvelle phase de migration et l'envoi des messages et la communication entre

les agents et l'agent synchroniseur engendrent systématiquement une augmentation dans le

temps d'exécution.

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté l'algorithme d'optimisation par essaims particu-

laires, proposé pour résoudre le problème de job shop �exible, en détaillant le codage de la

particule utilisée, les méthodes de création de l'essaim, la con�guration des paramètres, etc.

Nous avons discuté aussi la distribution de l'algorithme PSO en utilisant les systèmes multi

agents. Deux architectures multi agents basées sur le PSO, nommées MAPSO1 et MAPSO2

sont ainsi présentés ainsi qu'une description détaillée du rôle de chaque agent dans les deux
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architectures proposées.

Nous avons testé notre algorithme sur des di�érentes instances de petites et grandes tailles

avec une �exibilité totale et partielle. Les résultats obtenus montrent que l'algorithme PSO

proposé est e�cace pour résoudre le problème de job shop �exible sans la prise en compte

des incertitudes. Bien que notre algorithme est distribué sur un ensemble d'agents, les agents

restent centralisés sur la même machine. Le déploiement de l'architecture proposée sur un

système physiquement distribué s'avère aussi importante. Nous détaillerons cette éventualité

dans le chapitre suivant.
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Chapitre 3

Implémentation d'une métaheuristique
embarquée PSO

3.1 Introduction

Ce travail discute l'ajout des systèmes embarqués dans le déploiement d'un pro-

cessus d'optimisation intelligent et coopératif comme le PSO a�n de résoudre le problème

d'ordonnancement sous perturbations dans l'industrie.

Notre approche pour résoudre le problème dynamique d'ordonnancement consiste à rendre

la méthode de résolution distribuée en utilisant des systèmes embarqués. Chaque solution

est représentée par un ensemble d'entités décentralisées capables de décision.

A�n que ces solutions soient faisables et cohérentes, les entités doivent communiquer et co-

opérer entre elles.

Dans ce chapitre, nous détaillerons l'implémentation de l'architecture MAPSO2 sur un sys-

tème physiquement distribué composé de deux systèmes embarqués ainsi que les nouvelles

améliorations proposées.

3.2 Les systèmes embarqués

De nos jours les systèmes embarqués sont omniprésents. Ils nous entourent et nous

sommes littéralement envahis par eux.

Un système embarqué peut être dé�ni comme un système électronique et informatique auto-

nome, dédié à une tâche précise. Un système embarqué est conçu pour répondre à un besoin

particulier, c'est-à-dire pour réaliser une application précise dans un domaine particulier (TV

numérique, télécommunication, musique, industrie automobile, industrie spatiale, etc).

Le déploiement de ces technologies informatiques intégrées dans les entreprises contribuera

à leur évolution en entreprises manufacturières intelligentes (Smart Manufacturing).
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La relation entre les méthodes de recherches opérationnelles et le système embarqué est

étroite. De nombreuses méthodes d'optimisation sont proposées pour résoudre les problèmes

détectés dans les systèmes embarqués. On peut citer [PAL+13] qui ont utilisé les méta-

heurstiques suivantes TS, SA et GA pour résoudre le problème de partitionnement (hard-

ware/software). [SRS12] utilisent les métaheuristiques pour déterminer la structure des don-

nées de la mémoire cache réduisant la consommation d'énergie. [PVS09] ont proposé une

implémentation matérielle de PSO. Tous ces travaux utilisent les métaheuristiques comme

un outil pour résoudre le problème observé dans les systèmes embarqués.

Néanmoins dans notre travail, les métaheuristiques représentent elles-mêmes l'application

embarquée. Notre objectif étant d'intégrer ces systèmes embarqués dans l'industrie a�n d'of-

frir une solution �exible robuste et construire un système coopératif souple, capable de

prendre les décisions d'ordonnancement tout en prenant en charge promptement les impré-

vus et les incertitudes internes liés à la nature dynamique de l'environnement de production.

3.3 L'architecture MAPSO2 distribuée

Comme nous l'avons vu au chapitre précédent, l'architecture MAPSO2 est composée d'un

agent patron BA , un agent synchroniseur SA et deux agents Exécutants. Tous les agents

sont localisés dans le même conteneur "main container" et surviennent sur la même machine

(Voir Figure 3.1).

Figure 3.1: L'architecture MAPSO2 centralisée

L'agent AMS (Agent Management System) et le DF (Directory Facilitator) existent par

défaut dans le "main container" et ne font pas partie de notre modèle. Néanmoins la distri-

bution reste virtuelle et n'est pas une distribution physique à distance. La distribution de

la méta-heuristique en utilisant le système multi agent n'est qu'une première étape avant

d'être réellement distribuée sur une architecture physiquement distribuée.

Les agents dans ce cas de �gure vivent dans un système réel distribué distant et non pas
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sur un hôte local centralisé, alors un conteneur est créé pour chaque agent distribué distant.

En e�et, la vie d'un agent exige la présence d'un conteneur. Selon JADE, tous les nouveaux

conteneurs créés doivent être connectés au conteneur parent principal (Main Container).

Ainsi avant d'être déployée sur le système distribué composé des systèmes embarqués, la

nouvelle architecture MAPSO2 a été modi�ée. La nouvelle est illustrée dans la �gure 3.2.

Figure 3.2: Nouvelle architecture de MAPSO2 sous JADE

Hostcontainer, Embedded Container 1 et Embedded Container 2 sont des conteneurs

respectivement pour l'agent AS et AB, EA1 et EA2. Les agents SA et BA vont être localisés

sur la machine centrale "server machine" et chaque agent EA va être intégré sur un système

embarqué.

Deux systèmes embarqués ARM A7 sont utilisés, l'un comme conteneur pour AE1 et le

second pour l'AE2. La �gure 3.3 illustre l'architecture MAPSO2 distribuée.

La simulation, l'analyse et la comparaison entre MAPSO2 centralisée et MAPSO2 distribuée

embarquée en termes de temps d'exécution et de la qualité de la solution sont présentées

dans la section suivante.
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Figure 3.3: L'architecture MAPSO2 distribuée

3.4 Expérimentation et validation des performances de
l'architecture MAPSO2 distribuée

Pour tester l'e�cacité et la performance de l'architecture MAPSO2 distribuée, nous avons

e�ectué des expériences sur trois di�érentes benchmark FJSP : deux instances avec une

�exibilité totale T-FJSP (4*5 et 10*10) et une à �exibilité partielle P- FJSP (8*8). Chaque

instance est exécutée pendant 20 fois.

Le système distribué utilisé pour simuler l'architecture MAPSO2 distribué est composé d'un

PC et de deux systèmes embarqués ARM A7. Le PC a un processeur Intel "Core2Duo"

cadencé à 2, 4 GHz et 8 Go de RAM, tandis que la carte intégrée est à 900 Mhz et 1Go de

RAM. Le système embarqué cible exécute la version Linux de Debian. Toutes les machines

exécutent Java SE Embedded. La �gure 3.4 représente le système distribué utilisé. Le BA

Figure 3.4: L'architecture physique du MAPSO2 distribuée

et le SA sont implémentés sur la machine serveur et chaque agent exécutant est implémenté

sur un système embarqué cible. Un LAN est utilisé pour la communication entre tous les

composants du système distribué. Le tableau 3.1 résume les résultats (makespan et temps

de traitement) de la simulation des trois instances FJSP en utilisant le MAPSO2 centralisé

sur un seul PC et MAPSO2 distributée en utilisant le deux systèmes embarqués.
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Table 3.1: Comparaison entre MAPSO2 centralisé et MAPSO2 distribué

Instance
MAPSO2 centralisé MAPSO2 distribué
Makespan temps CPU (ms) Makespan temps CPU (ms)

4*5 11 14610 11 36819
10*10 8 36984 8 54732
8*8 17 27816 17 48654

Nous constatons que les valeurs de makespan sont les mêmes. Cependant, le temps d'exé-

cution est plus lent dans le système physiquemnt distribué comportant deux systèmes em-

barqués. Comme on peut le constater dans le tableau 3.1, la solution distribuée nécessite plus

de temps que la solution trouvée localement. Ceci est dû en premier lieu à la di�érence de

fréquence du processeur et, d'autre part, au coût de la communication entre tous les compo-

sants du système physiquement distribué. Nous proposons ultérieurement une amélioration

pour réduire le temps d'exécution de l'architecture MAPSO2.

3.5 Les limites de l'architecture MAPSO2 distribuée

Comme vue précédemment, la méthode MAPSO2 implémentée résoud e�cacement le

problème du FJSP en termes de qualité de la solution (Minimisation du makespan) par

rapport à d'autres travaux de référence de la littérature. Cependant, malgré les résultats

prometteurs obtenus dans ce modèle, certaines limites sont observées.

En e�et, dans l'architecture MAPSO2, l'agent synchroniseur SA entre dans une phase d'at-

tente de réception du message "Fin d'exécution" de tous les agents EA pour lancer la phase

de migration en envoyant le message "Démarrer la migration" à tous les EA. Cependant,

les machines où les agents exécutants sont mis en oeuvre peuvent subir à tout moment un

arrêt accidentel en raison de la nature dynamique du système de fabrication réel (panne des

machines aléatoires).

Dans ce cas, SA sera immobilisé dans un état d'attente. Le processus d'optimisation est ainsi

bloqué et aucune solution au problème ne sera trouvée.

Outre les pannes et les défaillances des machines susceptibles de survenir à tout moment sur

la machine m1 ou sur la machine m2, il est également important de garantir que EA1 et

EA2 mènent les particules aux meilleures solutions. Cet objectif sera atteint en diversi�ant

la sous-population de chaque agent exécutant. L'agent SA est le responsable pour répartir et

diviser la population initiale en sous-populations. Dans ce qui suit, nous proposons une amé-

lioration pour réduire le temps d'exécution CPU de l'architecture MAPSO2 distribué. Nous
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proposons aussi une version améliorée de MAPSO2 et nous étudions l'e�et de la division de

la population initiale sur la qualité de la solution.

3.6 Equilibrage de charge de MAPSO2 distribué

A�n d'améliorer le temps d'exécution qui est un facteur critique, nous proposons dans

l'architecture MAPSO2 une approche pour équilibrer la charge de travail de tous les agents.

Ceci est réalisé en envoyant une partie de l'essaim initial et non pas la totalité aux agents

exécutants. Comme l'agent sychroniseur et l'agent patron sont développés dans un serveur,

nous proposons de mieux exploiter cette ressource. Ces expériences sont e�ectuées pour

étudier l'e�et de la taille du sous-essaim de chaque agent sur le temps d'exécution global.

Le tableau suivant représente le temps d'exécution du MAPSO2 distribué proposé lors de la

variation du pourcentage d'envoi de population vers la SA.

Table 3.2: Résultats de MAPSO2 distribué en variant le pourcentage du l'essaim envoyé

Instance taille de l'essaim Pourcentage envoyé Max-iteration Temps CPU(ms)
4*5 200 40% 200 24391
4*5 200 20% 200 13500
4*5 200 10% 200 7703
4*5 200 8% 200 6344

Selon le tableau 3.2, lorsque l'AS reçoit une petite partie de la population initiale, par

conséquent, chaque élément agent exécutant doit avoir une charge de traitement plus faible.

Ceci est une caractéristique très importante dans le cas où nous visons une implémentation

PSO sur plusieurs systèmes embarqués ayant chacun une mémoire limitée et des ressources

de puissance de traitement. L'équilibrage de charge de travail des agents améliore le temps

d'exécution par rapport au MAPSO2 distribué originale de 36819 ms à 6312 ms (l'itération

maximale = 200, la taille des essaims = 200) lorsque la SA ne reçoit que 6% de la population ;

Et de 14610 ms à 6312ms par rapport au MAPSO2 centralisé. Sur la base de ces séries

d'expériences, la réduction de la taille des essaims de la population amoindrit généralement

le temps d'exécution. En utilisant l'équilibrage de charge, l'architecture devient plus �exible

même en cas de coupure de communication car l'agent patron BA va exécuter le PSO sur

sa sous population

Pour éviter le problème du blocage total de l'architecture MAPSO2 lors de la survenue d'une

panne, nous avons proposé une architecture nommée MAPSO2+. Une description détaillée

est donnée dans la section suivante.
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3.7 L'architecture améliorée MAPSO2+

Pour surmonter les limitations observées dans l'architecture MAPSO2, une version amé-

liorée de multi-agent PSO, nommée (MAPSO2+), est proposée [NBJ+15a]. Tout d'abord, les

délais d'attente sont ajoutés à l'agent SA a�n d'éviter les états de blocage total. Ces délais

sont ajoutés à deux niveaux. Le premier est ajouté lors de l'attente du message "Fin d'exé-

cution". Le second est placé lors de l'attente des meilleures particules trouvées par l'agent

exécutant.

De plus, il est important d'ajouter une phase pour envoyer des solutions provisoires à l'agent

SA au fur et à mesure du début du processus d'optimisation dans chaque agent EA. La

solution intérimaire représente la solution courante "gbestCurrent" obtenue par chaque EA

avant la �n du processus d'optimisation et/ ou la meilleure particule �nale obtenue dans la

première phase d'optimisation nommée "gbestfinal".

Les couches de l'architecture MAPSO2 améliorée proposée pour résoudre le FJSP sont pré-

sentées dans la �gure 3.5.

Les changements des rôles de chaque agent par rapport à la première architecture MAPSO2

sont les suivants :

• Agent Exécutant (AE) :

L'unique nouveau rôle de l'agent AE est d'envoyer une solution provisoire à l'agent

SA lors de la première exécution de l'algorithme PSO. Ceci est réalisé une première

fois après un certain nombre d'itérations pour lesquelles la solution provisoire repré-

sentera la meilleure particule courante trouvée et une seconde fois quand le processus

d'optimisation est terminé avec succès sans aucune défaillance (voir l'algorithme nu-

méro 2). L'agent exécutant peut envoyer aussi plusieurs solutions courantes avant la

�n d'exécution du PSO. Aprés chaque fixednumber itérations, l'agent AE envoie la

meilleure solution courante trouvée. Dans ce cas l'algorithme de l'AE est comme suit

(voir l'algorithme numéro 3). Néanmoins, cette con�guration va augmenter le nombre

de messages envoyés à l'agent de sychronisation (SA).
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Figure 3.5: Organigramme représentant la nouvelle architecture MAPSO2+
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Algorithme 2 L'algorithme de l'agent Exécutant EA de l'architecture MAPSO2+(v1)

Step 1 : wait sub population
Step 2 : Run PSO( sub-swarm)

if (iteration == fixednumber) then
Send (currentGbestParticle, SA)

Endif
If (iteration ==Maxiteration) then

Send (�nalGbestParticle, SA)
Endif

Step 3 : Wait "start migration"
Step 4 : Send (migrants, EA)
Step 5 : Run PSO ( newSwarm ).

Send ( gbestParticle, SA)
-END

Algorithme 3 L'algorithme de l'agent Exécutant AE de l'architecture MAPSO2+(v2)

Step 1 : Wait sub population
Step 2 : Run PSO( sub-swarm)
Step 3 : k = 0

if ((iteration− k) == fixednumber) then
{
Send (currentGbestParticle, SA)
k = iteration
}

Endif
If (iteration ==Maxiteration) then

Send (�nalGbestParticle, SA)
Endif

Step 3 : Wait "start migration"
Step 4 : Send (migrants, EA)
Step 5 : Run PSO ( newSwarm ).

Send ( gbestParticle, SA)
-END

• Boss Agent (BA) :

Après l'envoi de la population initiale à l'agent SA, le BA attend la réception de

currentgbestSwarm de SA. BA attend alors de recevoir soit le message "Démarrer

PSO sur currentGbestSwarm " ou un message contenant finalgbestSwarm de SA.

À la �n, BA exécute l'algorithme PSO sur currentgbestSwarm ou finalgbestSwarm

respectivement en fonction du message reçu et délègue la meilleure solution globale

gbest.

70



Algorithme 4 L'algorithme de l'agent patron BA de l'architecture MAPSO2+

Step 1 : Initialization of initial swarm
Step 2 : Send ( swarm, SA)
Step 3 : Wait actualGbestSwarm from SA
Step 4 : Receive actualGbestSwarm
Step 5 : if messagerecu.getContent( ).equalsIgnoreCase("Start PSO on actualG-
bestSwarm") then

Run PSO (actualGbestSwarm)
Show bestparticule.

Else
Wait receiving �nalGbestSwarm from SA
Run PSO (�nalGbestSwarm).
Show bestparticule

Endif
-END

• Agent de sychronisation (SA) :

L'agent SA commence par diviser la population initiale reçue de l'agent patron BA

en sous-populations à envoyer chacune à un agent Exécutant EA. SA attend en-

suite de recevoir les meilleures particules trouvées par chaque agent EA nommées

currentbestparticles. Le currentgbestSwarm obtenu est renvoyé à l'agent BA. En-

suite, l'agent SA entre en état d'attente pendant une période de temps donnée. Si le

timeout expire et qu'aucun message "Fin Exécution" n'est reçu, le SA envoie le mes-

sage "Démarrer PSO sur currentGbestSwarm" à l'agent BA. Sinon, il continue à se

comporter normalement comme dans MAPSO2 en envoyant un message de " Début

de phase de migration" aux agents EA. En outre, une défaillance de la machine peut

également se produire pendant la phase de migration. Un second délai d'attente est

ainsi ajouté lors de la phase de réception de la meilleure particule provenant d'agents

EA. De même, si le timeout est atteint ; l'agent SA envoie le message "Démarrer PSO

sur currentgbestSwarm" à l'agent BA. Sinon, il envoie le meilleur essaim global nommé

finalgbestSwarm, après avoir reçu toutes les meilleures particules trouvées après la

phase de migration de chaque agent EA, à l'agent patron BA.
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Algorithme 5 L'algorithme de l'agent sychroniseur SA de l'architecture MAPSO2+

Step 1 :wait initial swarm
Step 2 :divide swarm and sending sub population to each EA agent.
Step 3 :wait receiving actualGbestParticule from EA
Step 4 : send ( actualGbestSwarm, BA)
Step 5 :
do

-wait "End Execution" message from EA.
-time ++ ;

while( (time>waitingdelays) || ( messagerecu.getContent( ).equalsIgnoreCase("End Exe-
cution").

- if ( (time>waitingdelays) & ( ! messagerecu.getContent( ).equalsIgnore-
Case("End Execution") ) then.

-send ("Start PSO on actualGbestSwarm", BA)
- Else

-send ("start migration", EA)
-wait receiving best particles
-time ++ ;
-while( (time>waitingdelays) || ( messagerecu != null)
-if ( (time>waitingdelays) & ( messagerecu == null) then

-send ("Start PSO on actualGbestSwarm", BA)
- Else

-send ( �nalGbestSwarm, BA)
-Endif

-Endif
-END
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3.8 Expérimentation et validation des performances de
l'architecture MAPSO2+

Pour tester l'e�cacité et la performance de la nouvelle architecture MAPSO2+, nous

avons e�ectué des expériences sur les mêmes trois di�érentes benchmark FJSP (4*5 ; 10*10 ;

8*8).

Les paramètres PSO sont les suivants : swarmsize= 100, Maxiteration= 200. La variable

fixediteration dans l'algorithme de l'agent exécutant dé�nit quand est ce que chaque EA

envoie à l'agent sychroniseur SA la meilleure particule courante "currentgbestParticle".

Dans notre cas, l'agent exécutant envoie la solution provisoire une fois aprés chaque 3 itéra-

tions et une dernière fois lorsque (iteration== Maxiteration) est véri�ée.

Des expériences sont menées pour étudier la façon dont l'essaim initial est divisé en sous-

populations et voir son e�et sur la qualité de la solution trouvée. Dans la deuxième partie

d'expériences, nous évaluerons le résultat de l'amélioration par rapport à l'architecture pré-

cédente de MAPSO2 en cas de panne des machines m1 ou m2.

3.8.1 In�uence de la division initiale de l'essaim initial

Dans l'architecture MAPSO2+ améliorée, trois approches d'initialisation di�érentes sont

utilisées pour créer l'essaim initial avec des pourcentages di�érents. L'essaim initial est alors

divisé entre les di�érents agents EA. Dans la première expérience, nous avons commencé

à étudier l'e�et de la façon dont cette division est e�ectuée sur la qualité de la solution

trouvée par chaque agent exécutant. Trois cas d'études sont présentés. Dans chaque cas,

une combinaison donnée des approches d'initialisation est utilisée avec un partitionnement

di�érent de la population initiale parmi les deux agents EA. La qualité de la solution de

chaque EA est ensuite discutée.

• cas numéro 1 : L'agent patron BA génère la population initiale comme suit : 60%

MMKacm, 20% KacemHammadi, 20% aléatoire. L'agent SA divise cet essaim initial

et envoie 50% de celui-ci à chaque EA (Voir �gure 3.6.a).

• cas numéro 2 : Dans ce cas, l'agent BA génère la population initiale comme suit : 20%

MMKacm, 30% KacemHammadi, 50% aléatoire (Voir �gure 3.6.b).

• cas numéro 3 : L'agent SA envoie à chaque EA 10% aléatoire, 30% MMKacem, 10%

Kacem (Voir �gure 3.6.c).
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Figure 3.6: Les types de division

Le tableau suivant montre la comparaison entre les meilleurs résultats de particules trouvés

par chaque EA après la �n du processus d'optimisation en utilisant ces di�érents types de

division. La meilleure performance (valeur minimum de fabrication : makespan) obtenue est

imprimée en gras.

Table 3.3: Comparaison de la qualité de la solution trouvée par chaque agent exécutant

instance
Cas numéro 1 Cas numéro 2 Cas numéro 3
Cmax

trouvé par
EA1

Cmax

trouvé par
EA2

Cmax

trouvé par
EA1

Cmax

trouvé par
EA2

Cmax

trouvé par
EA1

Cmax

trouvé par
EA2

4*5 11 13 11 12 12 11
10*10 8 10 9 10 8 8
8*8 17 18 17 18 17 17

Comme nous pouvons le constater dans le tableau 3.3, il existe une di�érence entre les

valeurs du makespan de la meilleure particule trouvée par chaque agent exécutant dans le

premier et le second cas (cas 1 et 2).

Les défaillances et les pannes pouvant survenir à tout moment sur la machine m1 ou la

machine m2, il est important de garantir que EA1 et EA2 mènent le deux à la fois à des

particules de bonne qualité. Lorsque l'agent sychroniseur divise la population initiale, il est

important de diversi�er chaque sous-population pour chaque agent EA a�n d'avoir le même

espace de recherche varié par toutes les méthodes d'initialisation. Même en cas de panne

sur l'une des machines m1 ou m2, cette division nous garantit de ne pas perdre certaines

solutions optimales trouvées par chacune des méthodes d'initialisation existantes. Pour le
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troisième cas, EA1 et EA2 ont trouvé le même résultat dans l'instance 10 * 10 et l'instance 8

* 8. Ce dernier cas assure la meilleure façon de division de l'essaim initial car les performances

obtenues sont similaires pour chaque EA, la diversi�cation ayant été la même pour chaque

sous-population.

3.8.2 Comparaison de performance entre MAPSO2 et MAPSO2+

Dans cette section, nous procèderons à la comparaison entre MAPSO2 et la version

améliorée pour surmonter les pannes de machines de contrôle.

Le tableau 3.4 illustre les résultats trouvés. Comme le montre le tableau 3.4, notre algorithme

est capable de trouver une solution même en cas de panne des machines de contrôle. Il faut

noter que la valeur de makespan indiqué dans le tableau est celle trouvée avant d'appliquer

la procédure de réparation des pannes machines.

Table 3.4: Comparaison de la qualité de la solution trouvée par MAPSO2 et MAPSO2+

Instance
Makespan de la
solution �nale par BA
MAPSO2+ MAPSO2

4*5 11 No solution
10*10 8 No solution
8*8 17 No solution

A�n de comparer le temps d'exécution de l'architecture MAPSO2 distribuée et celle

MAPSO2+, nous avons utilisé le même système distribué composé d'un serveur et de deux

systèmes embarqués lors des expérimentations. Le tableau 3.5 illustre les résultats de com-

paraison.

Table 3.5: Comparaison de temps CPU entre MAPSO2 distribué et MAPSO2+

Instance
Temps CPU(ms)
MAPSO2 distribué MAPSO2+

4*5 36819 41837
10*10 54732 59621
8*8 48654 57421

Comme le montre le tableau 3.5, l'architecture améliorée MAPSO2+ nécessite un temps

CPU plus grand que celui de l'architecture MAPSO2 distribuée. Cependant, l'architecture

MAPSO2+ est beaucoup plus �exible et adaptée à l'environnement dynamique de l'atelier

de production.
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3.9 Limites de l'architecture MAPSO2+

Des modi�cations ont été apportées sur l'architecture MAPSO2 a�n de lui donner plus de

�exibilité tout en s'adaptant à l'environnement dynamique, en particulier lorsque les pannes

machine sont considérées.

Ceci a été réalisé en ajoutant une période de temporisation pour contrôler d'une part l'état

d'attente de l'Agent Synchroniseur (SA) et d'autre part éviter le blocage total. Ces délais

d'attente sont ajoutés à deux niveaux : Le premier timeout est ajouté au niveau d'attente

du message "End Execution". Le second est placé lors de la phase d'attente des meilleures

particules de l'agent EA.

Une nouvelle phase d'envoi de solutions provisoires intermédiaires est également ajoutée dans

le comportement de l'agent exécutant (EA). Ces solutions représentent les meilleures parti-

cules courantes trouvées par l'AE à une itération spéci�que avant l'achèvement du processus

d'optimisation.

Malgré les résultats prometteurs obtenus par le modèle MAPSO2+ centralisé sur la machine,

certaines limites sont observées après son utilisation sur le système physiquement distribué.

Les améliorations ajoutées présentent certains inconvénients. En e�et, l'envoi de solutions

courantes à l'agent SA augmente considérablement le temps CPU de l'application embarquée

et le tra�c entre les composants IoT. Ce temps étant critique ainsi que le coût de commu-

nication l'un des plus importants dé�s à surmonter lors de la conception d'une application

IoT industrielle.

Ce travail discute premièrement l'utilisation de système embarqué dans le déploiement d'un

processus d'optimisation intelligent et coopératif (dans notre cas la méta-heuristique PSO)

et il traite en second lieu l'émergence de la technologie IoT dans les ateliers de production

principalement dans la résolution du problème d'ordonnancement sous perturbations des

machines.

Pour surmonter les limitations observées dans l'architecture MAPSO2 +, une version amé-

liorée de l'architecture PSO multi-agent, nommée MAPSO2++, est proposée [NJA+16]. La

section suivante décrira les améliorations apportées.

3.10 L'architecture MAPSO2++ :

L'agent BA et l'agent SA étants développés pour être déployés dans une machine serveur

n'ayant pas des ressources limitées, nous proposons de mieux exploiter cette ressource en

ajoutant de nouveaux comportements de contrôle à ces agents.

76



D'une manière générale, l'information et les connaissances obtenues à partir du réseau sen-

soriel seront utilisées pour alimenter d'autres processus, comme la prise de décision. Par

conséquent, des boucles de contrôle de rétroaction hiérarchiques complexes peuvent être

créées sur la base des données sensorielles obtenues.

Ainsi, dans ce travail, nous proposons d'ajouter un capteur de température / humidité dans

chaque système embarqué désigné comme étant un conteneur de l'agent exécutant. Les don-

nées collectées à partir de ce capteur sont utilisées tout d'abord pour prédire la panne de

l'unité de contrôle et deuxièmement pour ajuster et contrôler l'échange de données entre les

agents exécutants et l'agent de synchronisation. La �gure 3.7 montre la nouvelle architecture

MAPSO2 ++ améliorée proposée.

Figure 3.7: L'architecture MAPSO2++

En comparaison à l'architecture précédente MAPSO2+, l'agent EA se comporte de la

même manière mais sans la phase d'envoi des solutions provisoires. De nouveaux compor-

tements de contrôle sont ajoutés au rôle d'EA. Le comportement des agents SA et BA est

aussi identique par rapport à l'ancienne architecture en ajoutant seulement de nouveaux

comportements périodiques de contrôle.

Les rôles ajoutés pour chaque agent sont les suivants :

• Agent Exécutant (EA) :

Trois nouveaux rôles sont ajoutés à l'EA :

� Un comportement cyclique pour lire la température du capteur pendant une pé-

riode spéci�que p1 (voir algorithme 6). Selon la valeur trouvée, si la température

est supérieure au seuil �xe, cela indique que l'unité va tomber en panne. Dans
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ce cas, l'agent prépare la migration des meilleures solutions à l'agent de synchro-

nisation. La �gure 3.8 illustre deux exemples de variation de la température au

cours du temps. La période p1 représente la fréquence de lecture de l'indicateur

de panne ( Température dans notre cas). Selon la température trouvée, la variable

Decision est mise à jour (alarm ou false alarm).

Figure 3.8: La variation de la température au cours du temps.

� Le deuxième comportement ajouté consiste à véri�er s'il y a une fausse alarme ou

non (voir l'algorithme 7). En e�et la période p2 de ce comportement étant plus

grande que p1, l'agent va véri�er que la température croit progressivement pour

lancer la migration réelle. En d'autres termes, la période p2 représente une fré-

quence plus englobante pour décider l'envoi des meilleures particules (si la variable

Decision="alarm") ou l'envoi d'un simple message "No breakdown" à l'agent de

synchronisation. La courbe en rouge dans la �gure 3.8 illustre un exemple d'une

vraie alarme (augmentaion continue de la température) et celle en vert illustre le

cas d'une fausse alarme.

La con�guration des périodes peut être en fonction du type de capteur, de l'état

du capteur, du type d'application (temps réel ou non), etc.

� Le dernier rôle est de véri�er l'état de l'agent exécutant distant de SA (voir

l'algorithme 8). C'est un comportement cyclique de période spéci�que p3 pour

véri�er des pannes externes de la part de l'agent de synchronisation. Il peut alors

recevoir un message indiquant qu'aucune panne n'a été détectée sinon il reçoit

les solutions migrantes de l'agent en panne. Dans ce dernier cas, l'AE va exécuter

l'algorithme PSO sur le nouvel essaim qui combine une partie de ces propres

particules et les particules migrantes.
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Algorithme 6 Lecture de la température (période p1) du capteur par AE

1: read temperature T1 from sensor
2: If (T1 ≥ fixedTemprature) then
Decision = ”alarm”
Select bestparticles found by EA
Message.setcontentObject( bestparticles)
Else
Decision = ”falsealarm”

Algorithme 7 Véri�cation Alarm(période p2) par AE

1: If (Decision= "alarm") then
Send (Message(bestparticles), SA)
Else
Send ( "no breakdon", SA)

Algorithme 8 Algorithme de contrôle(période p3) par AE

1: receive Controlmessage from SA agent
If (Controlmessgae.getcontent()== "no breakdown") then

continue RunPso( swarm1)
Else newSolutions= Controlmessage.getContentObject()

swarm2 = 50%swarm1 + newSolutions
RunPso( swarm 2)

• Boss Agent (BA) :

Le rôle ajouté à cet agent est de véri�er le message reçu de l'agent SA. S'il reçoit

un message "no breakdown", il continue à fonctionner normalement sans interruption.

Sinon, il enregistre une copie des meilleures particules trouvées par l'EA avant son

échec et il les ajoute à l'essaim "currentgbestswarm" (Voir algorithm 9).

Algorithme 9 Algorithme de contrôle(période p3) par BA

1: receive message from SA agent
If (messgae2.getcontent()== "no breakdown") then

no interruption
Else bestparticles= message2.getContentObject()

add (bestparticles, CurruntgbestSwarm)

• Agent de sychronisation (AS) :

Le rôle ajouté à cet agent est de véri�er le message reçu de la part de l'agent exécu-

tant. S'il reçoit le message "no breakdown", il le di�use à tous les autres agents de

l'architecture (BA et EA) en les informant qu'aucune panne n'est détectée. Sinon, il

envoie une copie des meilleures solutions de l'EA en échec à l'autre agent EA en vie et

une autre copie à l'agent BA.
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La copie de l'essaim envoyé à l'agent patron va servir si la panne inclut les deux agents

exécutants. Ainsi, dans ce cas de �gure, l'agent patron va ajouter ces particules à

l'essaim des solutions courantes ”currentgbestParticules”. L'algorithme 10 illustre le

nouveau comportement de SA.

Algorithme 10 Algorithme de contrôle(période p3) par AS

1: receive message from EA agent
If (messgae1.getcontent()== "no breakdown") then

Send ("no breakdown", BA)
Send ("no breakdown", EA)

Else bestparticles= message1.getContentObject()
message2.setContentObject( bestparticles)
Send ( message2, EA)
Send (message2, BA)

End If

3.11 Expérimentation et comparaison entre MAPSO2+
et MAPSO2++

Pour tester l'e�cacité et la performance du MAPSO2 ++, nous avons e�ectué des ex-

périences sur les trois benchmarks FJSP suivants : deux instances avec une �exibilité totale

(4 * 5 et 10 * 10) et une avec une �exibilité partielle (8 * 8). Chaque instance est exécutée

20 fois. La simulation de l'architecture MAPSO2 + et MAPSO2 ++ a été faite sur le même

système distribué utilisé pour MAPSO2. Ce système est composé d'un PC et deux systèmes

embarqués ARM A7. Le BA et le SA sont implémentés sur la machine serveur et chaque

agent exécutant est implémenté sur un système embarqué cible qui est connecté cette fois

à un capteur de température / humidité. Un LAN est utilisé pour la communication entre

tous les composants du système distribué. Dans ce travail, tout le développement est fait en

Java. Nous avons utilisé la machine virtuelle SE Embedded (JVM) dédiée aux périphériques

moyens intégrés. La �gure 3.9 illustre le système physique distribué utilisé.
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Figure 3.9: Le système distribué utilisé pour implémenter MAPSO2++

Le tableau 3.6 présente les résultats de simulation (makespan et temps de traitement

CPU) du MAPSO2 + et du MAPSO2 ++ des trois instances FJSP. Nous remarquons que

les valeurs de makespan trouvées sont les mêmes pour les instances (8 * 8) et (10 * 10).

Cependant, il existe une di�érence entre les valeurs de makespan de la meilleure particule

pour l'instance (4 * 5). Comme nous avons précedemment examiné dans la sous-section 3.8.1,

il est important de diversi�er chaque sous-population pour chaque EA a�n d'avoir le même

espace de recherche varié par toutes les méthodes d'initialisation.

Table 3.6: Compraison entre MAPSO2+ et MAPSO2++ (MAX-ITERATION=200 ;
SWARM SIZE=200)

Instance
MAPSO2+ MAPSO2++
Makespan Temps CPU (ms) Makespan Temps CPU(ms)

4*5 12 46819 11 28819
10*10 8 64732 8 46732
8*8 17 58654 17 48654

Lors de la comparaison du temps CPU, les résultats montrent que le temps d'exécution

de MAPSO2 + est plus lent que le MAPSO2 ++ proposé tout en utilisant le même système

distribué. Comme nous pouvons le constater dans le tableau 3.6, le MAPSO2++ distribué

nécessite moins de temps que le MAPSO2+ proposé. Le temps CPU passe de 46819 ms

à 28819 ms pour l'instance FJSP 4*5, de 64732 ms à 46732 ms pour l'instance 10*10 et

de 58654 ms à 48654 ms pour l'instance 8*8. Ce gain est justi�é par la réduction du taux

d'échange entre l'AE et l'AS.

Dans l'architecture MAPSO2 +, la variable fixediteration dans l'algorithme de l'agent exé-

cutant dé�nit quand l'EA envoie à l'agent SA les meilleures particules courantes

currentgbestParticle. Comme nous l'avons constaté dans les expérimentations précédentes

de l'architecture MAPSO2+, la con�guration de cette variable est fixediteration = 3.

Chaque EA envoie la meilleure particule courante currentgbestParticle à l'agent SA après
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chaque 03 itérations. La valeur de cette variable a�ecte le nombre de messages transmis et

le temps CPU de l'application.

A�n de comparer le tra�c entre EA et SA dans les deux architectures, nous con�gurons la va-

leur de période p1 du comportement de l'EA "lecture de la température" à la même valeur de

fixediteration. Cependant, dans l'architecture MAPSO2++, l'EA envoie ses meilleures par-

ticules à l'agent synchroniseur seulement après avoir véri�é l'état du système pour éliminer

les fausses alertes. Pour atteindre cet objectif, nous con�gurons la période de ce comporte-

ment cyclique (véri�cation d'alarme) par une valeur plus grande que la valeur de la période

p1.

Table 3.7: Le nombre de messages envoyés à l'agent Sychroniseur SA

Etat du
system

MAPSO2+ MAPSO2++

sans
perturbation

Max_iteration/�xediteration
Messages

0 message

avec perturbation
Max_iteration/�xediteration
Messages

1 message

Le tableau 3.7 illustre le nombre de messages envoyés par l'EA aux SA dans MAPSO2 +

et MAPSO2 ++ lors de la résolution de FJSP respectivement avec ou sans perturbations.

Comme le montre le tableau 3.7, le MAPSO2 + a un grand tra�c de messages avec et

sans interruption. Cependant, le MAPSO2 ++ proposé réduit cette valeur des messages de

Maxiteration/fixediteration à un seul message après avoir véri�é l'état du périphérique in-

corporé. Si l'on considère que l'architecture distribuée contient n EA selon le nombre d'unités

de contrôle dans le système de fabrication, le nombre de messages envoyés au SA par tous

les agents EA est égal à n ∗ (Maxiteration/fixediteration).

Le MAPSO2++ proposé nous permet de réduire la communication inter-composants IoT et

par conséquent la minimisation de la consommation d'énergie et l'accroissement de l'auto-

nomie des dispositifs IoT intégrés.

3.12 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons discuté l'ajout des systèmes embarqués et les capteurs dans

le déploiement d'une méthode d'optimisation comme le PSO pour résoudre le problème d'or-

donnancement FJSP sans et avec incertitudes.

Nous avons distribué l'architecture MAPSO2 sur un système physiquement distribué com-
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posé d'un serveur et deux systèmes embarqués ARM A7. Une étude comparative du temps

d'exécution et de la qualité de solution entre MAPSO2 centralisé et MAPSO2 distribué a

été faite.

Nous avons proposé une architecture MAPSO2+ a�n de surmonter les limites de l'architec-

ture MAPSO2 pour plus de �exibilité et d'adaptabilité pour les environnements dynamiques.

Néanmoins, après avoir déployé MAPSO2+ sur l'architecture réellement distribuée, nous

avons proposé d'intégrer les capteurs de températures et ajouter de nouveaux comportements

de contrôle aux agents pour minimiser le temps d'exécution en réduisant la communication

inter-composant IoT. La nouvelle architecture est nommée MAPSO2++. L'ajout de capteur

dans le système embarqué nous a permis de prédire la rupture et d'ajuster la communication

entre les agents en fonction de l'état de l'unité de contrôle. Les expériences montrent que le

MAPSO2 ++ proposé o�re de meilleurs résultats en terme de temps CPU et de qualité de

solution. Le tra�c entre les composants IoT est également réduit.

Nous avons proposé aussi une approche permettant d'améliorer le temps d'exécution en

jouant sur la con�guration de la taille de sous essaim délégué à l'agent exécutant intégré

dans chaque système embarqué distant. Cette amélioration augmente la �exibilité de l'archi-

tecture même en cas de coupure de communication car l'agent patron BA va exécuter PSO

indépendamment de secours des autres agents exécutants.

Bien que l'architecture développée est plus �exible lors de la survenue d'une panne, il est

primordial d'utiliser une technique de réparation de l'ordonnancement a�ecté par la panne.

Dans le chapitre suivant, nous proposons une technique de ré-ordonnancement ainsi qu'un

algorithme PSO pour résoudre FJSP avec la prise en compte des pannes machines.
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Chapitre 4

Particle swarm optimization pour
l'ordonnancement robuste : cas de FJSP

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présenterons une nouvelle approche basée sur l'algorithme d'op-

timisation par essaims particulaires pour la résolution du problème d'ordonnancement du

job shop �exible sous incertitudes. Dans notre travail, les incertitudes portent sur les pannes

aléatoires des machines. L'objectif est donc de proposer un algorithme d'optimisation par

essaims particulaires permettant de fournir une solution de bonne qualité mais également

robuste et peu sensible aux perturbations.

A cet e�et, il est nécessaire de développer un algorithme e�cace pour avoir un ordonnance-

ment robuste. Nous décrivons comment l'algorithme d'optimisation par essaims particulaires

pour l'ordonnancement déterministe, présenté dans le chapitre précédent, peut être modi�é

pour trouver des solutions pas seulement de bonne qualité (makespan minimum) mais aussi

robustes face aux perturbations des machines.

Dans ce qui suit, nous présentons une description détaillée de l'algorithme proposé pour l'or-

donnancement robuste 2s-PSO. Nous détaillerons les fonctions objectives utilisées ainsi que

la simulation de panne. Un exemple illustratif expliquant bien le fonctionnement de l'algo-

rithme est aussi présenté. Nous décrivons aussi l'heuristique de ré-ordonnancement proposée

pour réparer l'ordonnancement a�ecté par les pannes.

4.2 Description détaillée de l'algorithme 2s-PSO

Plusieurs méta-heuristiques ont été proposées et adaptées a�n de résoudre le problème

de FJSP sous incertitudes.

Une stratégie commune pour la résolution du problème d'ordonnancement prédictif en te-
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nant compte des possibles défaillances de machines, consiste à insérer à l'avance un temps

d'inactivité approprié dans l'ordonnancement prédictif. Ceci est réalisé en premier temps, en

générant un ordonnancement initial supposant l'absence de panne, puis un temps d'inacti-

vité est inséré avant chaque tâche de sorte que les dates de début et de �n de l'opération du

job en question changent tout en respectant l'enchainement des jobs. Ces temps d'inactivité

servent de tampon temporel pour absorber l'e�et des perturbations.

Cependant, cette méthode présente deux di�cultés : la recherche de la quantité de temps

d'inactivité à insérer et la découverte des emplacements appropriés pour y insérer ces temps

d'inactivité.

Notre approche fait partie de la famille des méthodes prédictives de l'ordonnancement sous

incertitudes. Nous proposons une méthode d'insertion de temps non-inactif en utilisant l'al-

gorithme d'optimisation par essaims particulaires.

En e�et, nous optons pour le choix de cette méta-heuristique car après recherche, on n'a

trouvé aucun travail se basant sur l'algorithme PSO permettant de réaliser un ordonnan-

cement préventif robuste et à notre connaissance il n'y a pas non plus d'études compara-

tives entre les di�érents ordonnancements prédictifs proposés à l'aide des di�érentes méta-

heuristiques.

Dans ce travail, nous étendons l'algorithme PSO proposé pour résoudre le problème de job

shop �exible statique et proposons une approche prédictive basée sur le même algorithme

pour résoudre le problème FJSP dynamique sous incertitudes. La méthode proposée a pour

objectif de générer un ordonnancement préventif qui minimise la dégradation de performance

en cas de pannes des machines. Nous e�ectuons aussi une étude comparative entre notre ap-

proche et une approche prédictive basée sur l'algorithme génétique proposé par [AHE11]

tout en considérant le même type d'incertitude. Une analyse de variance entre les résultats

de deux méthodes est en�n e�ectuée.

L'idée globale de notre approche préventive est d'intégrer simultanément la connaissance de

la distribution de probabilité de panne de machine tout en exploitant la �exibilité de routage

des machines disponibles [AHE11]. De ce fait, le programme prédictif sera capable d'assigner

et de séquencer les opérations sur les machines a�n de minimiser l'impact d'une panne sur

les performances globales de l'ordonnancement. Cet impact sera évalué en fonction des per-

turbations ayant a�ecté la qualité de l'ordonnancement préventif. Dans notre cas, la mesure

sera la dégradation de la valeur du makespan trouvé dans l'ordonnancement préventif par

rapport à celle de l'ordonnancement actuel, ainsi que la stabilité de l'ordonnancement.

Notre approche nommé "two stage PSO" (2s-PSO) [NBJ+17] comporte deux phases : la pre-
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mière consiste à exécuter l'algorithme d'optimisation par essaim particulaire en supposant

que l'environnement est déterministe et en ignorant les perturbations et la deuxième consiste

à exécuter le PSO en intégrant les probabilités de pannes de machine. La �gure 4.1 montre

l'organigramme général de notre algorithme. La représentation des particules est la même

dans les deux phases de l'algorithme proposé.

Figure 4.1: Organigramme de l'algorithme 2s-PSO

Comme illustré dans la �gure précédente, durant la première phase, l'essaim est évalué

selon l'objectif de minimisation de la valeur du makespan Cmax. Après un certain nombre

de générations, le système converge vers un essaim constitué par les meilleures solutions

trouvées ayant le minimum makespan. Cette population trouvée par le stage 1 sera considé-

rée comme population initiale de la deuxième phase de l'algorithme. Ensuite, l'algorithme

continue à évoluer mais la population sera évaluée cette fois par une fonction bi-objective

basée à la fois sur le makespan, la robustesse et la stabilité tout en intégrant la probabilité

de pannes de machine dans la procédure de codage.

En fait, l'historique d'un atelier de production peut fournir une répartition approximative

des pannes des machines. Ainsi cette distribution sur les incertitudes peut être utilisée pour

générer l'ordonnancement prédictif [AHE11].

En e�et, dans notre approche, nous intégrons les probabilités de pannes pour perturber la

solution prédictive, et nous utilisons la mesure de la robustesse et de la stabilité pour éva-

luer l'e�et des perturbations sur la solution. Cela nous amènera à obtenir des solutions plus

robustes et plus stables.

Durant la deuxième phase de l'approche proposée, et à chaque génération, toutes les parti-
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cules seront évaluées sur un ensemble de scénarios perturbés (c'est-à-dire que la population

courante et les nouvelles particules trouvées sont évaluées sur les mêmes scénarios pertur-

bés). Cet ensemble de scénarios change d'une génération à une autre.

Ce mécanisme permet d'augmenter la probabilité d'obtenir une solution robuste sur un

nombre important de scénarios perturbés. Si par exemple le nombre d'itérations maximales

de l'algorithme PSO est maxiteration = 100 et le nombre de scénarios perturbés est N = 10,

alors la solution robuste est évaluée sur 100 ∗ 10 = 1000 scénarios perturbés. Chaque parti-

cule peut être aussi évaluée sur son propre ensemble de scénarios perturbés qui change d'une

génération à une autre. Cela permettra de sélectionner des solutions plus robustes et plus

stables.

La mesure de la robustesse et de la stabilité sera utilisée pour évaluer la solution prédictive

perturbée. Dans ce qui suit nous détaillerons la fonction utilisée a�n d'évaluer la robustesse

des nouvelles particules et le modèle utilisé pour représenter les pannes de machines et la

méthode de réordonnancement utilisée.

4.3 La Fonction objective d'évaluation

L'optimisation est exprimée par une fonction devant minimiser ou maximiser un critère

donné. La plupart des travaux de recherche ont porté sur une seule optimisation objective,

comme la minimisation du retard du job (Tardness) , la réduction de la charge de travail

totale, la minimisation du makespan, etc.

En présence d'incertitude associée à la défaillance des machines, les ordonnancements de-

vraient fonctionner dans des environnements dynamiques. Ainsi, l'ordonnancement doit sa-

tisfaire deux objectifs : avoir une valeur minimale de makespan et être en même temps stable

et robuste face aux perturbations des machines.

4.3.1 Minimisation du makespan

Dans ce travail, notre premier objectif étant la minimisation du makespan (Cmax), qui

est la date de �n d'exécution de la dernière tâche. Il s'agit de trouver l'ordonnancement qui

a le plus petit temps total d'achèvement. La fonction objective est la suivante :

Cmax = maxtij (4.1)

Avec tij est le temps d'achèvement de l'opération Oij.
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4.3.2 Les mesures des stabilités

Plusieurs mesures de la stabilité et de la robustesse ont été proposées pour le problème

de job shop �exible avec incertitudes. [AHE11] ont proposé trois mesures de stabilité, la

suivante est la mieux adaptée. Elle est dé�nie comme suit :

S = min
n∑

i=1

qi∑
j=1

(|tijP − tijR|) (4.2)

Avec

-n est le nombre de jobs,

-qi est le nombre des opérations de chaque job i,

-tijP est le temps prévu de �n de traitement de l'opération j du job i,

-tijR est le temps réalisé pour achever l'opération j du job i.

-R réfère à l'ordonnancement réalisé ou actuel tout en considérant les pannes de machines.

-P réfère à l'ordonnancement prévu ou l'originale.

Dans ce cas, la stabilité d'un ordonnancement prédictif ou original est mesurée par la somme

des écarts absolus des temps d'achèvement des jobs entre l'ordonnancement réalisé après la

panne et l'ordonnancement prédictif.

4.3.3 La fonction Bi-objective

Lors de la génération d'un ordonnancement prédictif, la plupart des travaux précédents

considéraient souvent la robustesse ou bien la stabilité. [AHE11] tiennent compte à la fois de

la robustesse et de la stabilité lors de la génération de la solution en utilisant une approche

introduite par [LGX07] pour résoudre un problème de machine unique (single machine) avec

la prise en compte des pannes aléatoires de machines.

La robustesse d'un ordonnancement est liée au degré de sa dégradation en cas de pertur-

bations. L'ordonnancement est considéré comme stable lorsque l'ensemble de tous les écarts

absolus de ses temps d'achèvement des opérations de l'ordonnancement réalisé est faible. La

robustesse et la stabilité d'un programme sont étudiées selon une approche bi-objective.

La fonction bi-objective est la suivante :

f2 = (γminMSR) + (1− γ)S (4.3)

Avec :

-MSR est le makespan de l'ordonnancement réalisé après la panne.

-S est la mesure de stabilité utilisée.
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-γ est un facteur de pondération entre [0,1] �xé par le décideur et qui re�ète l'importance

qu'il accorde à chacun des objectifs (MSR and S).

Cette fonction est utilisée lors du second stage de l'algorithme.

A�n de prouver l'e�cacité de l'algorithme proposé, nous le comparerons à d'autres méthodes

utilisant di�érentes fonctions bi-objectives :

� Premièrement, la mesure de robustesse connue sous le terme "slack-time based robust-

ness measure" est utilisée. Cette mesure est proposée par [JLDWS94]. Elle est donnée

par l'équation suivante :

f3 =MSmin −RD(sc) (4.4)

avec :

-MSmin est le makespan de l'ordonnancement(sc ).

-RD(sc) est la moyenne de marge dans l'ordonnancement(sc).

� Deuxièmement, la mesure de robustesse de voisinage connue sous le terme "the neighborhood-

based robustness measure", proposée par [Mat96], est utilisée. Elle est donnée par

l'équation suivante :

f4 =
1

|N1(sc)|
∑

sc′∈N1(sc)
(MSmin(sc

′
)) (4.5)

avec :

- N1(sc) est l'ensemble de voisinage de l'ordonnancement (sc) qui contient tous les

ordonnancement faisables crée de (sc) en changeant deux opérations consécutives dans

la machine.

- MSmin(sc
′) est le makespan de l'ordonnancement(sc

′
).

- (sc
′
) est un ordonnancement qui appartient à l'ensemble de voisinage.

Le nouvel ordonnancement réalisé après avoir intégré les pannes machines est calculé par une

méthode spéci�que de ré-ordonnancement. Nous présenterons ultérieurement la technique

de ré-ordonnancement utilisée dans notre approche. Dans ce qui suit, nous détaillerons la

méthode utilisée pour simuler les pannes de machines.

4.4 La simulation des pannes

A�n de résoudre le problème d'ordonnancement sous incertitudes, nous avons besoin de

dé�nir exactement comment les pannes peuvent être générées et modélisées. La forme la plus

évidente de panne dans un atelier de production est la défaillance d'une machine la rendant

inutilisable et indisponible pendant un certain temps. Nous supposons que des informations
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sur l'incertitude de pannes de machines est disponible à l'avance, et peut être quanti�ées par

certaines distributions.

Simuler une panne comprend le choix de la machine défaillante, l'instant de panne et le

moment où elle sera à nouveau opérationnelle.

Dans ce cas, trois paramètres sont nécessaires :

• Choix de la machines en panne : la plupart des travaux antérieurs choisissaient au hasard

une machine. Dans notre travail nous supposons que les probabilités de pannes de

machines sont liées à la charge de travail. Alors dans ce cas, le choix de la machine est

en fonction de son temps de traitement occupé. En e�et, le temps maximal d'occupation

d'une machine est égal à sa charge de travail. Une machine ayant une lourde charge de

travail est la plus susceptible de tomber en panne. La probabilité de la machine Mk en

échec est approchée par la relation empirique suivante :

ρk =
MBTK
MBTtot

(4.6)

avec : MBTk est la charge de la machine k et MBTtot est la charge totale de toutes

les machines.

• Le temps de panne.

• La durée de réparation.

Les deux paramètres précédents sont générés en utilisant les distributions uniformes suivantes

respectivement :

tk = [α1MBTK , α2MBTk] (4.7)

tk,duration = [β1MBTK , β2MBTk] (4.8)

Où tk est le temps de panne de la machine k, MBTk est le temps occupé par la machine k,

tk,duration est la durée de panne de la machine k et α et β varient selon le type de pannes.

Nous supposons deux niveaux de panne machine, le bas niveau et le haut niveau, et deux

intervalles de temps de panne machine, précoces et tardives. Cela conduit à une combinaison

de quatre paramètres de pannes données dans le tableau 4.1. Pour chaque type de panne,

les paramètres α et β sont réglés en conséquence.

Table 4.1: Les niveaux des pannes

Type de panne Niveau de perturbation α1 α2 β1 β2
BD1 faible, tôt 0 0.5 0.1 0.15
BD2 faible, tard 0.5 1 0.1 0.15
BD3 élevée, tôt 0 0.5 0.35 0.4
BD4 élevée, tard 0.5 1 0.35 0.4
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Si les valeurs de β entre 0.1 et 0.15, le niveau de panne est relativement faible, tandis

que l'augmentation de ces valeurs (entre 0.35 et 0.4) augmentera la durée de la panne. De

même, en limitant les valeurs de α entre 0 et 0.5, nous garantissons que la rupture se produit

au cours de la première moitié de l'ordonnancement, par contre, en modi�ant ces valeurs

entre 0.5 et 1 nous assurons que la machine tombe en panne tardivement c'est-à-dire elle se

produit au cours de la seconde moitié de l'ordonnancement.

4.5 La technique de Ré-ordonnancement utilisée

Comme nous avons mentionnée dans le premier chapitre, il existe plusieurs méthodes de

ré-ordonnancement dans la littérature. Pour une raison de comparaison, nous utilisons dans

ce travail la même méthode de ré-ordonnancement utilisée par [AHE11] qui est nommée

"Modi�ed A�ected operation Rescheduling" (mAOR) proposé par [SR03].

Cette méthode utilise le même concept principal que la méthode AOR ( A�ected Opera-

tion rescheduling) mais prend compte des di�érents types de facteurs de ré-ordonnancement

autres que la panne de la machine (la variation du temps de traitement d'une opération,

l'arrivée d'un job inattendu, un job urgent, etc).

Le principe de cette méthode est de réa�ecter les opérations directement ou indirectement

a�ectées par la panne de machine tout en gardant le même enchainement des opérations sur

chaque machine comme dans l'ordonnancement initial [AS97].

En exécutant le mAOR, la séquence des opérations reste la même que celle dans l'ordon-

nancement initial prédictif. Ceci a pour objectif de réduire l'e�et et les coûts engendrés par

toute sorte de déviations de séquence.

Seules les opérations directement et indirectement a�ectées sont poussées dans le temps pour

tenir compte de la perturbation. Ainsi, le temps d'achèvement des opérations dans le nouvel

ordonnancement réalisé après la survenue de la défaillance de la machine peut être calculé

comme suit :

tijR =

 SOijR + pijk for unaffected operations,or

SOijR + pijk + τk,duration for affected operations
(4.9)

avec :

-pijk est le processing time de l'opération j du job i on machine k,

-τk,duration est la durée aggregé de panne de machine k ;
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-SOijR est la date de début de traitement de l'opération j du job i et il est calculé comme

suit :

SOijR = max(ti(j−1)R, tik) (4.10)

où tik est le temps de disponibilité de la machine k.

Dans la section suivante, nous illustrons notre algorithme par un exemple réel du problème

job shop �exible.

4.6 Exemple illustratif

Pour illustrer notre approche, nous considérons un exemple pour la résolution du pro-

blème du job shop �exible avec quatre job et cinq machines (4*5). Les diagrammes de Gantt

représentés dans les �gures 4.3, 4.5, 4.6 et 4.7 sont obtenus par l'algorithme proposé d'op-

timisation des essaims de particules à deux phases (2S-PSO). La �gure 4.2 et la �gure 4.4

montrent deux solutions possibles au problème trouvé par l'algorithme PSO qui minimise

seulement le makespan [NJA+13].

Lorsqu'on considère le problème FJSP déterministe ayant comme fonction objective la mini-

misation de la valeur makespan, il n'y a aucune préférence dans le choix d'un ordonnancement

devant être sélectionné comme solution globale car les deux ont la même valeur du makespan

qui est égale à 13 ( voir la �gure 4.2 et la �gure 4.4)

Toutefois, lorsqu'on envisage un FJSP en cas de perturbations, le PSO en deux phases pro-

posé (2s-PSO), choisit l'ordonnancement le plus robuste et le plus stable. En e�et, lorsque

la probabilité de panne de la machine est intégrée dans le problème, on peut sélectionner un

ordonnancement pouvant absorber l'impact de la future défaillance de la machine.

Par exemple, les données historiques indiquent que la machine M5 a un risque élevé de dé-

faillance au vu de sa charge élevée de travail. Comme le montre les �gures 4.3 et 4.5, les deux

ordonnancements prédictifs initiaux, présentés dans les �gures 4.2 et 4.4, sont soumis à la

même panne spéci�ée par un rectangle jaune. L'occupation de panne machine est tôt(type

de panne est BD3).

L'algorithme 2s-PSO proposé évalue l'e�et des perturbations sur la solution tout en utili-

sant la mesure de la robustesse et de la stabilité. En e�et, l'ordonnancement illustré dans

la �gure 4.2 comporte trois opérations a�ectées : deux a�ectées de façon directe (O11, O02)

situées sur la machine défaillante M5 et une autre indirectement O12 liées à la contrainte

de précédence entre les opérations de la même tâche 1 (voir la �gure 4.3). Le makespan de

l'ordonnancement réalisé après la mise en oeuvre de la méthode de ré-ordonnancement est

92



égal à 15.

L'ordonnancement dans la �gure 4.5 comporte six opérations a�ectées par la panne : deux

directement a�ectées (O11, O22) et quatre non dirigées O12, O30, O31, O23. La valeur du

makepan MSr obtenu, après avoir appliqué la méthode de ré-ordonnancement, est égale à

16.

Figure 4.2: Exemple numéro 1 d'un
ordonnancement prédictif obtenu par
PSO minimisant Cmax

Figure 4.3: Exemple numéro 1 aprés
le ré-ordonnancement (Panne BD3
marquée en jaune) par 2s-PSO

Figure 4.4: Exemple numéro 2 d'un
ordonnancement prédictif obtenu par
PSO minimisant Cmax

Figure 4.5: Exemple numéro 2 aprés
le ré-ordonnancement (Panne BD3
marquée en jaune) par 2s-PSO

Ainsi, l'ordonnancement de la �gure 4.2 est plus approprié pour être sélectionné par

l'approche proposée 2s-PSO. En e�et, cette solution est plus robuste que l'ordonnancement

présenté dans la �gure 4.4 parce que la dégradation de la performance sous perturbations est

minimale. Cette solution est aussi plus stable vu le nombre limité d'opérations perturbées.

Par conséquent, la somme des écarts absolus des temps de �n d'exécution des opérations

par rapport à l'ordonnancement réalisé est plus faible. Nous testons le même exemple sur
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un autre type de panne. Les deux ordonnancements prédictifs initiaux, présentés dans les

�gures 4.2 et 4.4 , sont soumis à un autre type de panne BD4 spéci�ée par un rectangle

jaune. Ce type de panne s'est produit à un stade avancé.

La �gure 4.6 et la �gure 4.7 montrent l'ordonnancement réalisé après le ré-ordonnancement.

Figure 4.6: Exemple numéro 1 aprés
le ré-ordonnancement (Panne BD4
marquée en jaune) par 2s-PSO

Figure 4.7: Exemple numéro 2 aprés
le ré-ordonnancement (Panne BD4
marquée en jaune) par 2s-PSO

L'ordonnancement de la �gure 4.6 est plus robuste et plus stable que celui de la �gure 4.7.

En e�et, son makespan (14) est meilleur par rapport à l'autre ordonnancement (15).

En conclusion, l'intégration de la probabilité de panne lors de la résolution de problème

permet de perturber l'ordonnancement, il sera alors évalué par la valeur de la robustesse et

de la stabilité.

A�n de valider l'e�cacité et la performance de notre algorithme, nous l'avons testé sur

plusieurs Benchmarks du problème d'ordonnancement du job shop �exible connu dans la

littérature. Les expérimentations et l'analyse des résultats sont présentées dans la section

suivante.

4.7 Expérimentations et analyse de perfomance de 2s-
PSO

Dans cette section, nous présenterons les résultats des expérimentations de l'algorithme

d'optimisation par essaim particulaire robuste 2s-PSO.

A�n de valider les performances de l'algorithme 2s-PSO, nous avons e�ectué des expériences

avec di�érentes instances de benchmark mettant en oeuvre à la fois le cas de job shop totale

T-FJSP et partiel P-FJSP. Les instances sont comme suit :

� Deux instances de type T-FJSP : Ex1 est de taille 10 * 10 et Ex2 est de taille 15 * 10.
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� Onze instances de type P-FJSP : Ex3 est une instance de petite taille 8 * 8 et Mk1,

Mk2, .., Mk10 sont instances de grandes tailles proposées par Brandimarte. Pour les

benchmarks de Brandimarte, le nombre de job varie de 10 à 20, le nombre de machines

de 6 à 15 et le nombre d'opérations de 58 à 232.

Notre algorithme a été implémenté avec l'IDE Netbeans 6.0. L'implémentation a été réali-

sée sur une machine doté d'un processeur Intel "Core2Duo" cadencé à 2,0 GHz avec 4 Go

de mémoire. Ces expériences sont menées pour évaluer les performances de l'ordonnance-

ment prédictif issu de notre approche 2S-PSO. Une comparaison entre les résultats de notre

algorithme et celle de [AHE11] a été aussi e�ectuée. Le deux algorithmes 2S-PSO et l'algo-

rithme génétique hybride proposé par [AHE11] utilisent la même fonction objective dé�nie

dans l'équation 4.3.

De plus, nous avons comparé aussi les résultats de notre algorithme 2s-PSO aux ordon-

nancements prédictifs issus par l'algorithme génétique hybride HGA tout en optimisant les

mesures de robustesse et de stabilité dé�nies f3 et f4 respectivement par les équations 4.4 et

4.5.

Pour ce faire, chaque benchmark est soumis aux quatre types de pannes (BD) avec 5 répli-

cations par instance par type de panne. Ensuite, chaque ordonnancement prédictif généré

est soumis à 400 pannes de machine aléatoires, ce qui entraîne 4 ∗ 5 ∗ 400 = 8000 test par

instance.

Après plusieurs expérimentations, nous avons retenu les paramètres suivants pour l'algo-

rithme d'optimisation par essaims particulaires dans le deux phases :

-Taille de la population ou l'essaim swarmsize = 500 .

-Critère d'arrêt de l'algorithme 2S- PSO proposé est le nombre maximal d'itérations

MaxIteration = 100.

L'algorithme passe à la deuxième étape après 100 itérations aussi.

La valeur du paramètre de pondération γ dans la fonction bi-objective peut être n'importe

quelle valeur dans [0,1]. Si nous cherchons un compromis entre l'e�cacité et la robustesse

d'ordonnancement, la valeur de γ dépendra du point de vue du décideur. Pour γ = 1, nous

recommandons de minimiser le makespan de l'ordonnancement initial. Pour γ = 0, nous

recommandons de minimiser l'écart entre le makespan du planning initial et celui réalisé

après l'intégration de la rupture. Le tableau suivant illustre l'e�et de variation du facteur de

pondération γ sur la qualité de la solution trouvée (dans notre cas la valeur de makespan).

Selon le tableau 4.2, obtenu en testant 2S-PSO pour des cas di�érents, plus la valeur de γ
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diminue, plus la valeur du makespan de l'ordonnancement initial augmente avec diminution

systématique de la déviation entre le makespan de tous les scénarios perturbés et le makes-

pan du scénario initial.

Pour des raisons de comparaison, la valeur du paramètre γ dans la fonction bi-objective

f2, dé�nie par l'équation 4.3, est �xée à la même valeur utilisée dans l'article de référence

[AHE11] qui est égale à 0.6.

Table 4.2: Les résultats en variant la valeur de γ

Instance γ Makespan

4*5
γ=1
γ=0.5
γ=0

11
16
20

10*10
γ=1
γ=0.5
γ=0

8
12
18

8*8
γ=1
γ=0.5
γ=0

17
20
26

4.7.1 Test et Comparaison des performances de l'algorithme 2s-
PSO

Pour évaluer la performance de l'ordonnancemnt prédictif obtenu par notre algorithme,

nous calculons d'abord le pourcentage moyen d'amélioration de la valeur du makespan de

l'ordonnancement réalisé AMSRI( Average realized makespan improvement percentage) dé-

�ni par :

AMSRI =

∑5
q=1

∑400
p=1RMSR(q)p −

∑5
q=1

∑400
p=1DMSR(q)p∑5

q=1

∑400
p=1DMSR(q)p

∗ 100 (4.11)

avec :

- RMSR est le makespan réalisé de l'ordonnancement obtenu en utilisant la méthode robuste

après la panne.

- DMSR est le makespan de l'ordonnancement obtenu en utilisant la méthode déterministe

après avoir simulé une panne machine. La méthode déterministe dans notre cas est le PSO

initial statique qui minimise la valeur du makespan.

-q représente le nombre de réplication et p représente le nombre des pannes.

Nous calculons aussi le pourcentage moyen d'amélioration de la stabilité ASTBI (Average

Stability Improvement percentage) dé�ni par l'équation suivante :

ASTBI =

∑5
q=1

∑400
p=1RSTB(q)p −

∑5
q=1

∑400
p=1DSTB(q)p∑5

q=1

∑400
p=1DSTB(q)p

∗ 100 (4.12)
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avec :

-RSTB est la stabilité de l'ordonnancement obtenu en utilisant la méthode robuste (dans

notre cas 2s-PSO).

-DSTB est la stabilité de l'ordonnancement obtenu en utilisant la méthode déterministe.

-q représente le nombre de réplication et p représente le nombre des pannes.

Le tableau 4.3 montre les résultats trouvés en termes de pourcentage d'amélioration moyen

du makespan réalisé et de pourcentage moyen d'amélioration de la stabilité en simulant des

pannes de type BD1 et BD2. Les résultats obtenus pour les types de panne BD3 et BD4

sont illustrés sur le tableau 4.4.

Le tableau 4.3 et le tableau 4.4 se composent de 11 colonnes : la première et la deuxième

colonne représentent le nom et la taille de l'instance. Le reste des colonnes représente le pour-

centage AMSRI et ASTBI de chaque instance obtenu par notre algorithme en comparaison

avec les algorithmes génétiques hybrides HGA1, HGA2 et HGA3 lorsqu'ils sont soumis à

des types de pannes spéci�ques. HGA1, HGA2 et HGA3 représentent l'algorithme génétique

hybride proposés par [AHE11] en optimisant respectivement les mesures de robustesse et de

stabilité f2, f3 et f4.

Les valeurs négatives dans les tableaux indiquent qu'il y a des améliorations alors que les

valeurs positives indiquent qu'il y a des dégradations lors de la comparaison des di�érentes

méthodes.

Comme illustré dans le tableau 4.3 et le tableau 4.4, l'utilisation de notre algorithme pro-

posé 2S-PSO améliore la stabilité et l'e�cacité dans toutes les instantes testées par rapport

à l'algorithme génétique hybride HGA3 en considérant les types de panne BD1, BD2 et BD4.

Concernant le type de panne BD3, notre algorithme proposé donne des meilleurs résultats

par rapport à l'algorithme HGA2 et HGA3 dans toutes les instances à l'exception de Mk01,

MK03, MK04 et MK07. Cela signi�e que la fonction bi-objective utilisée dans notre mé-

thode proposée est meilleure que la mesure de robustesse basée sur le voisinage proposée par

[Mat96] utilisée dans HGA3.
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Table 4.3: Résultats des instances soumises à des pannes de type BD1 et BD2

BD1 BD2
Instance taille notre

2s-
PSO

HGA1 HGA2 HGA3 notre
2s-
PSO

HGA1 HGA2 HGA3

Ex1 10*10
AMSRI
ASTBI

-6.97
-90.45

-5.41
-100

0
50

-2.7
-40

-6.44
-82.5

-5.41
-90,91

0
-63.64

-2.7
-72.73

Ex2 15*10
AMSRI
ASTBI

-8.55
-98.16

-1.64
-96.97

4.82
-3.56

6.56
9.09

-10.41
-13.46

3.28
-58.26

4.92
11.3

6.56
32.17

Ex3 8*8
AMSRI
ASTBI

-7.98
-39.03

-1.35
-73.33

0
-20

1.35
-20

-6.95
-37.105

-4,37
-37.12

-2.56
38.46

-2.56
-30.77

MK01 10*6
AMSRI
ASTBI

0.77
-13.26

-4.7
-62.64

-4,89
-40.64

-3.17
-44.65

4.80
-16.65

0.91
-81.74

2.87
1.68

4.78
11.77

MK02 10*6
AMSRI
ASTBI

-1.64
-17.23

0
-55.61

2
18.56

4.67
15.81

-9.79
-16.21

0
-5.89

-1.33
51.9

1.32
13.92

MK03 15*8
AMSRI
ASTBI

-2.24
-26.95

-4.45
-85.85

-5.45
-20.12

-4.45
-21.89

6.92
8.49

-7.27
-66.79

-8.52
-35.95

-7.18
-50.55

MK04 15*8
AMSRI
ASTBI

-6.46
-15.58

0.29
-49.09

4.39
31.63

3.51
26.18

3.72
10.85

0.3
-32.63

3.25
-3.76

4.14
-11.68

MK05 15*4
AMSRI
ASTBI

-3.56
-65.76

-1.33
-61.02

0.41
5.81

1.64
-9.27

0.54
-4.23

-1.05
-9.01

-0.51
1.71

1.11
-1.81

MK06 10*15
AMSRI
ASTBI

-2.45
-60.65

-1.31
-58.78

0.28
-23.6

1.01
-29.68

-2.65
-78.34

0.25
-42.61

-0.85
-51.66

2.54
21.54

MK07 20*5
AMSRI
ASTBI

-0.43
-64.21

-1.87
-83.42

0.79
-8.32

2.53
-7.18

1.32
-23.35

-2.5
-40.26

-0.13
-56.12

3.87
41.82

MK08 20*10
AMSRI
ASTBI

-2.31
-90.23

-4.05
-86.57

1.35
7.54

1.28
15.81

2.32
-50.45

1.72
-31.54

2.32
79.02

3.8
161.22

MK09 20*10
AMSRI
ASTBI

-3.38
-70.32

-4.23
-66.60

-1.61
-10.96

-2.39
-10.75

-3.42
-23.65

-2.51
-46.96

-0.87
-17.24

-0.66
-16.15

MK10 20*15
AMSRI
ASTBI

1.23
-50.21

2.87
-58.23

-0.48
-16

3.36
-3.96

1.65
-30.87

0.74
-48.32

0.49
6.10

3.3
-7.82

Moyenne
AMSRI
ASTBI

-3.38
-51.96

-2.31
-78.84

0.116
-2.28

1.01
-9.09

-1.41
-27.50

-1.22
-45.54

-0.07
5.69

1.40
6.99
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Table 4.4: Résultats des instances soumises à des pannes de type BD3 et BD4

BD3 BD4
Instance taille notre

2s-
PSO

HGA1 HGA2 HGA3 notre
2s-
PSO

HGA1 HGA2 HGA3

Ex1 10*10
AMSRI
ASTBI

-3.72
-17.22

-6.98
-46.15

-2.33
0

-2.33
-5.13

-13.54
-8.70

-9.52
-60

-7.14
-6.67

0
26.67

Ex2 15*10
AMSRI
ASTBI

10.61
12.62

-2.86
-82.73

8.57
23.21

1.79
4.96

-11.39
-42.94

-1.76
-37.34

-2.7
-23.81

5.41
-19.05

Ex3 8*8
AMSRI
ASTBI

-19.86
-8.74

-13.33
-83.96

-5.56
0.53

0
-5.88

-27.58
-24.82

2.47
-86.96

6.17
139.13

6.17
143.48

MK01 10*6
AMSRI
ASTBI

0.93
8.92

-9.39
-69.71

-6.56
-8.42

-2.22
-35.62

-6.27
-19.26

-8.8
-44.67

-6.4
-18.27

-3.2
-18.78

MK02 10*6
AMSRI
ASTBI

1.58
-21.74

0,
-20.94

3.28
20.56

-6.53
-20.94

-0.83
-34.63

-7.73
-11.3

-3.31
75.67

4.97
80.27

MK03 15*8
AMSRI
ASTBI

6.16
-33.96

-5.24
-70.51

-5.14
-9.24

0
-15.13

-14.96
- 50.83

-13.18
-49.82

-11.09
0.93

-6.11
14.58

MK04 15*8
AMSRI
ASTBI

12.73
-10.40

-8.74
-96.38

4.92
28.05

-4.24
22.28

-14.49
-99.15

-13.83
-92.11

-1.61
-4.1

-0.25
-13.82

MK05 15*4
AMSRI
ASTBI

-9.35
-89.34

-7.32
-70.19

0.61
-28.63

3.55
-28.2

-6.54
-78.26

-13.87
-60.6

-0.34
20.77

1.52
26.36

MK06 10*15
AMSRI
ASTBI

-8.21
-42.56

-7.28
-66.23

6.31
23.16

1.5
1.23

-6.18
-43.28

-4.23
-36.99

-0.32
-21.77

1.38
-23.63

MK07 20*5
AMSRI
ASTBI

-2.76
-26.23

-0.31
-31.18

2.15
-14.22

4.09
-30.34

-5.76
-22.87

-6.28
-32.28

-2.94
4.8

2.53
-19.41

MK08 20*10
AMSRI
ASTBI

-4.2
-43.23

-8.4
-61.78

0.47
6.65

1.02
-13.47

-0.54
-43.65

-1.93
-33.38

4.4
23.87

5.94
78

MK09 20*10
AMSRI
ASTBI

-6.2
-50.23

-5.4
-36.99

-2.05
-4.3

-2.51
-11.4

-1.98
-11.65

-5.58
-26.34

-1.29
-18.75

-0.46
-25.78

MK10 20*15
AMSRI
ASTBI

-5.23
-49.76

-9
-75.88

-0.38
-9.11

-2.77
-7.56

-1.76
-3.76

-3.11
-2.04

-0.46
-6.61

2.35
53.56

Moyenne
AMSRI
ASTBI

-2.11
-21.95

-6.48
-62.48

0.33
2.17

-0.66
-11.16

-7.45
-21.96

-6.71
-44.14

-2.07
12.65

1.55
23.265

Notre algorithme 2S-PSO obtient de meilleurs résultats que HGA2 face aux pannes de

type BD1 et également les pannes de type BD2 à l'exception des instances MK03 et MK07.

Concernant les pannes de type BD4, notre algorithme est plus e�cace que l'algorithme HGA2

dans toutes les instances et également en terme de stabilité à l'exception des instances MK09

et MK10.

En Comparant notre algorithme par rapport à l'algorithme hybride HGA1 qui utilise la

même fonction objective f2 pour sélectionner les meilleurs ordonnancements robustes , le

2S-PSO améliore l'e�cacité et la stabilité pour quelques instances en considérant di�érents

types de pannes. Selon le tableau 4.3 l'algorithme proposé donne des meilleurs résultats en

termes d'AMSRI et de stabilité ASTBI pour les instances EX1, EX2, Ex3, Mk2, mK4, mk5
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et mk6 en considérant la panne de machine de type BD1 par rapport à HGA1. Ceci peut

être attribué à la nature anticipée de la panne de type BD1 et à sa faible durée. Ainsi l'or-

donnancement prédictif peut contenir des temps morts d'inactivité qui vont absorber l'e�et

de l'incertitude.

Notre méthode a trouvé de meilleurs résultats également face aux pannes de type BD2 pour

les instances Ex1, Ex2, Ex 3, Mk2, Mk8, MK9 et face aux pannes de type BD3 aussi pour

les instances Ex1, Ex3, MK5, MK6, MK7, MK9 par rapport à HGA1.

En ce qui concerne le type de panne BD4, l'occurrence de la perturbation se fait tardive-

ment. Cela donne moins de chances de trouver des opérations critiques parmi les opérations

a�ectées par la panne. Cela signi�e que le nombre d'opérations a�ectées sera petit. Ainsi

l'ordonnancement peut être au pire de cas un peu retardé. Par conséquent la stabilité sera

minimisée dans la fonction bi-objective.

Selon le résultat illustré dans le tableau 4.4, il y a une amélioration de la stabilité et de l'ef-

�cacité dans toutes les instances. De plus, nous calculons la moyenne de toutes les instances

pour chaque type de panne. Comme le montre le tableau 4.3 et le tableau 4.4, la valeur de

AMSRI de l'ordonnancement trouvé par l'algorithme HGA1 avec celle trouvée par notre

méthode est passée de -2,31 à -3,38 pour BD1, de -1,22 à -1,41 pour BD2 et de -6,71 à -7,45.

Cela indique qu'il ya eu des améliorations sur le makespan réalisé et que les ordonnancements

prédictifs sont plus compacts et denses autour de la région où les perturbations réelles sont

survenues.

4.7.2 Analyse de variance

Bien que les résultats trouvés favorisent notre algorithme 2S-PSO par rapport aux autres

algorithmes HGA1, HGA2 et HGA3 dans la plupart des instances, une analyse de variance

(ANOVA) a été e�ectuée sur les résultats de simulations obtenus a�n de déterminer une

di�érence statistique qui avalisera nos conclusions. Chaque cas de test est soumis aux quatre

niveaux de pannes. Pour analyser plus en détail l'impact du type de panne sur la performance

de l'approche proposée, un test ANOVA à un seul critère (one way ANOVA) est e�ectué.

Les tableaux 4.5, 4.6 et 4.7 représentent les résultats d'ANOVA appliqués pour l'AMSRI

et les STBI de la méthode proposée en comparaison respectivement avec HGA1, HGA2 et

HGA3.

Les tableaux 4.5, 4.6 et 4.7 montrent le rapport F et la valeur P des résultats obtenus

à partir des expériences précédentes. Les résultats de ce test montrent l'e�et de la mesure
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de la robustesse et de la stabilité utilisée, l'instance de test considérée, le type de panne et

l'interaction entre ces facteurs sur la qualité relative de l'ordonnancement prédictif. Dans

cette étude, les e�ets sont considérés comme signi�catifs si la valeur P est inférieure à 0,05.

Les meilleures valeurs inférieures à 0,05 sont imprimées en gras.

Table 4.5: Résultats ANOVA comparant AMSRI et STBI de la méthode proposée et
HGA1

type de panne BD
AMSRI STBI
P-value F-ratio P-value F-ratio

BD1 0.0025 5.37 0.046 4.86
BD2 0.0415 3.11 0.65 0.35
BD3 0.110 2.75 0.48 0.73
BD4 0.046 3.54 0.138 2.54

Table 4.6: Résultats ANOVA comparant AMSRI et STBI de la méthode proposée et
HGA2

Type de panne BD
AMSRI STBI
P-value F-ratio P-value F-ratio

BD1 0.00813 8.32 0.000202 19.15
BD2 0.46 0.54 0.02854 5.42
BD3 0.3812 0.79 0.000222 11.72
BD4 0.014 6.95 0.002776 11.11

Table 4.7: Résultats ANOVA comparant AMSRI et STBI de la méthode proposée et
HGA3

Type de panne BD
AMSRI STBI
P-value F-ratio P-value F-ratio

BD1 0.00213 11.83 0.000208 19.06
BD2 0.147 2.24 0.0614 3.84
BD3 0.0576 0.32 0.0587 3.93
BD4 0.00024 18.56 0.0011 13.54

Les résultats dans les tableaux 4.5, 4.6 et 4.7 indiquent que le type de panne a un e�et

signi�catif sur les mesures de la valeur P et du rapport F. Selon le tableau 4.5, le 2S-PSO est

statistiquement di�érent du HGA1 lorsqu'il fait face à BD1, BD2 et BD3 (valeur P <0,05).

Comme on peut le constater dans les tableaux 4.6 et 4.7 pour la plupart des cas, il existe

une di�érence statistiquement signi�cative entre le 2S-PSO et le HGA2 et le HGA3 lorsque

l'on utilise les mesures de robustesse f3 et la mesure de robustesse f4 basée sur le voisinage.

Dans la plupart des cas, la 2S-PSO o�re une meilleure performance que les autres approches.
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4.7.3 Comparaison de temps CPU entre PSO et 2s-PSO

Nous avons e�ectué une comparaison entre le temps de traitement de PSO déterministe

et de PSO à deux stages tout en conservant la même con�guration pour chaque approche

(swarmsize = 100, MaxIteration = 100). Les résultats obtenus sont présentés dans le ta-

bleau 4.8.

Table 4.8: Comparaison de temps CPU entre PSO et 2s-PSO

Instance
PSO (*)
Temps CPU (s)

2S-PSO
proposé
Temps CPU (s)

4*5 0.353 19.402
10*10 7.316 52.604
8*8 5.698 31.375

Comme le montre ce tableau, le temps CPU de l'algorithme proposé 2s-PSO est beaucoup

plus élevé que le temps CPU dans le cas γ = 1. Le 2s-PSO augmente signi�cativement le

temps de calcul. Ceci s'explique par le fait qu'il y a beaucoup de fonctions supplémentaires

ajoutées par rapport à l'algorithme PSO de base. Parmi ces fonctions on peut citer la simu-

lation de pannes, la détermination des opérations directement et indirectement a�ectées, le

calcul de la mesure de stabilité, la procédure de réordonnancement, et en�n l'exécution de

l'algorithme PSO une fois pour minimiser le makespan et une autre fois pour optimiser la

fonction bi-objective avec intégration de la probabilité de panne machine.

À notre avis, cette augmentation du temps de calcul n'est pas un inconvénient majeur. En

e�et, le modèle proposé dans ce travail est prédictif (hors ligne). Par conséquent, il est conce-

vable de consacrer plus de temps à trouver un ordonnancement prédictif plus robuste, plus

stable et ayant le makespan le plus bas.

Le problème du ré-ordonnancement a une importance fondamentale égale à celle du problème

d'ordonnancement initial. Dans ce travail, nous proposons une méthode de ré-ordonnancement

qui ne reproduit que les opérations directement et indirectement a�ectées par une perturba-

tion. Nous nous limitons ici uniquement aux éventuelles perturbations dues à l'indisponibilité

temporaire d'une machine. L'idée est de remettre à jour le programme de production exis-

tant lorsque l'état du système de fabrication le rend inapplicable, a�n de minimiser l'e�et

des pannes de machine sur la performance globale et augmenter également la stabilité de

l'ordonnancement. Cela sera réalisé en réattribuant les opérations a�ectées sur d'autres ma-

chines disponibles sans prendre en compte la machine défectueuse.
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Dans la section suivante nous décrivons en détail notre heuristique de ré-ordonnancement

ainsi proposée.

4.8 Une nouvelle heuristique de ré-ordonnancement pour
FJSP

Les systèmes réels de production sont dynamiques et sont sujets à plusieurs perturbations

et des événements non plani�és peuvent surgir à tout moment. La survenue d'une panne rend

souvent l'ordonnancement prédictif invalide. Le besoin d'une méthode de ré-ordonnancement

est alors primordial.

L'objectif étant d'atténuer la dégradation des performances suite aux aléas tout en ayant

un ordonnancement avec un retard minimal (réparer et réduire l'e�et de cette perturbation

en un minimum de temps). La méthode de ré-ordonnancement utilisée in�uence la valeur

du makespan de l'ordonnancement réalisé par la méthode prédictive de l'ordonnancement

dynamique.

Une caractéristique très importante pour la méthode de ré-ordonnancement est le fait que le

système doit trouver un ordonnancement de haute qualité avec une promptitude de réaction.

Cependant, les méthodes existantes n'étudient pas le temps de calcul pour trouver le nou-

vel ordonnancement et l'instant de ré-ordonnancement. De ce constat, nous proposons une

nouvelle heuristique de ré-ordonnancement ayant le moindre temps de calcul de la méthode

de ré-ordonnancement.

Notre méthode se base sur l'extraction d'une sous-particule contenant toutes les opérations

concernées par la défaillance a�n de modi�er leur assignement (a�ectation). En e�et, ils

sont attribués soit à la machine ayant le moindre temps de traitement soit à la première

disponible soit de façon aléatoire.

L'idée est de mettre à jour un ordonnancement initial existant lorsque l'état du système de

fabrication le rend inapplicable, de sorte qu'il minimise l'e�et des pannes de machine sur la

performance globale en sauvegardant la stabilité de l'ordonnancement. Cela sera réalisé en

réattribuant les opérations a�ectées sur d'autres machines disponibles en faisant abstraction

de la machine en panne.

Dans cette section, nous présentons d'abord l'algorithme utilisé pour générer l'ordonnance-

ment initial (prédictif). Nous présentons ensuite les détails de la méthode de ré-ordonnancement

proposée.
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4.8.1 Construction de l'ordonnancement initial

La �gure suivante illustre l'organigramme global de la méthode. En e�et, la méthode

de ré-ordonnancement va être appliquée sur l'ordonnancement initialement construit dans

la phase o�ine. L'analyse de performance de la méthode de ré-ordonnancement se fait tou-

jours à travers une comparaison de l'ordonnancement initial perturbé et l'ordonnancement

construit après la phase de réparation. De ce fait, la qualité de l'ordonnancement intial est

très importante et a�ectera la phase de ré-ordonnancement.

Dans notre approche, nous utilisons l'algorithme d'optimisation par essaims particulaires

PSO, présenté dans le chapitre 2, pour trouver l'ordonnancement préventif. L'objectif étant

de minimiser le makespan trouvé.

Figure 4.8: l'approche prédictive réactive basée sur l'algorithme PSO

4.8.2 L'algorithme de l'heuristique de ré-ordonnancement

Nous supposons qu'il ne peut y avoir à la fois qu'une seule machine en panne, cette ma-

chine étant irréparable et sans reprise des opérations. Cela signi�e que toutes ces opérations

redémarreront quand elles sont interrompues par une panne. Nous supposons que certaines

informations sur l'incertitude des pannes de machines sont disponibles à l'avance et peuvent

être quanti�ées par certaines distributions.

Dans ce travail, nous proposons d'utiliser la �exibilité de routage pour modi�er l'a�ectation

des opérations a�ectées aux autres machines. La première étape de l'algorithme proposé

consiste à extraire une sous-particule contenant les opérations directement et indirectement

a�ectées pour modi�er leurs a�ectations. Les opérations directes sont celles situées sur la
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machine en échec et les autres opérations indirectement perturbées sont liées à la contrainte

de précédence.

L'ordonnancement prédictif étant présenté comme une particule composée de deux vecteurs

de Process[ ] et de Machine[ ], de même la solution de la méthode de réordonnancement

sera représentée comme une particule composée de deux vecteurs : Process[ ] dé�nit toutes

les opérations a�ectées alors que le vecteur Machine[ ] représente les machines a�ectées à

ces opérations.

La di�érence principale entre les deux particules de l'étape d'ordonnancement et celle de

ré-ordonnancement est la taille de deux vecteurs Process[ ] et Machine[ ]. En fait, dans le

cas d'ordonnancement, la taille est �xée, elle est égale au nombre total d'opérations dans

le problème d'ordonnancement prédictif. Cependant, quand il s'agit de ré-ordonnancement,

la sous-particule a une taille variable en fonction du nombre d'opérations directement et

indirectement a�ectées. Cette représentation nous permet de donner plus de �exibilité lors

de la recherche de la nouvelle solution.

Une deuxième amélioration consiste à ajouter un autre vecteur dans la procédure de codage

qui est le vecteur du temps de disponibilité de la machine nommé MachineAvailability[ ].

La taille de ce vecteur est égale au nombre total d'opérations et prend compte de l'évolution

de la disponibilité de chaque machine après chaque opération. Ce vecteur résout la première

opération a�ectée suite à la panne de la machine et détermine également la première machine

disponible.

Dans notre méthode, nous réassignons les opérations a�ectées en utilisant ces deux mé-

thodes :

� Méthode aléatoire : qui réattribue chacune des opérations a�ectées à une ma-

chine aléatoire capable de traiter ces opérations : pour chaque composant du vecteur

Process[ ] de sous-particules, nous choisissons une nouvelle a�ectation de machine au

hasard parmi les machines disponibles à l'exception de la machine en échec . La variable

Aleaiteration dé�nit le nombre d'exécutions de cette méthode pour trouver une autre

sous-particule avec une nouvelle a�ectation. En cas de �exibilité totale et lorsqu'il n'y a

qu'une seule opération a�ectée dans la sous-particule, alors le nombre de solutions non

redondantes est égal au nombre total de machines à l'exception de celle qui a échoué.

S'il y a une �exibilité partielle, ce nombre est égal au nombre de machines disponibles

�xées pour cette opération à l'exception de celle en panne.
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� Méthode de sélection de la machine la plus tôt disponible : ou encore "

Minimum Earliest method ". Cette méthode conduit à obtenir une seule solution. Pour

chaque composant du vecteur Process[ ] de la sous-particule, on choisit la machine

ayant le temps de traitement minimum pour cette opération. Si plusieurs machines

répondent à ce critère, alors nous choisissons la première disponible. A noter que dans le

FJSP partiel, en cas où une seule opération est a�ectée et peut s'exécuter uniquement

sur la machine défaillante, nous utilisons alors systématiquement la méthode de ré-

ordonnancement RSR [AS97].

La procédure de ré-ordonnancement global est la suivante :

Algorithme 11 L'heuristique de ré-ordonnancement proposée

Step1 : Input parameters : the prechedule p, number of breakdown machine mb, the
start time of breakdown st, the duration of repair procedure d
Step2 : Extract subparticle that contains the directly a�ected operations and indirectly
a�ected to modify their assignments.
Step3 : Construction new subparticles by reassigning each a�ected operation on new ma-
chines while using the two methods cited above

-Random method ( Aleaiteration)
-Minimum Earliest method ( 1 iteration).

Step4 : Construction of swarmReschedule that contains all particles with the new assi-
gnments :

-Reconstruction of particles : the same sequence as the preschedule p with the new
machines assignment of a�ected operations.
Step5 :Re-Evaluate the �tness value of all particles of SwarmReschedule with considering
the duration of breakdowns.
Step6 :Select the best particle after reschedule with lowest makespan value.

4.8.3 Exemple illustratif

Pour illustrer l'heuristique de ré ordonnancement, nous considérons un exemple pour le

job shop �exible avec quatre jobs et cinq machines. La �gure 4.9 montre l'ordonnancement

prédictif trouvé après l'application de l'algorithme PSO qui minimise le makespan. La valeur

du makespan est ici égale à 12. La particule correspondante à cet ordonnancement est illustrée

dans la �gure 4.10.
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Figure 4.9: Ordonnancement préventif obtenu par PSO minimisant Makespan

Figure 4.10: Particule correspondante à l'ordonnancement dans la �gure 4.9

Cet ordonnancement prédit est soumis à une panne spéci�ée par le rectangle jaune. Par

exemple, les données historiques indiquent que la machineM5 a un risque élevé de défaillance,

cette machine étant fortement sollicitée et de �abilité limitée. La �gure 4.11 montre l'ordon-

nancement après l'application de la méthode de ré-ordonnancement de décalage à droite

RSR. La valeur du makespan est égale à 14 (voir �gure 4.11).

Figure 4.11: Le nouveau ordonnancement aprés l'application de RSR

Selon l'étape 2 de notre algorithme de ré-ordonnancement, on extrait d'abord une sous-

particule contenant les opérations a�ectées (voir �gure 4.12.a). La deuxième opération du
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job 1 et la dernière opération du job 0 sont les opérations directement a�ectées par la panne,

car elles se trouvent sur la machine M5 défaillante. La dernière opération du job 1 est

indirectement a�ectée par la défaillance en fonction de la contrainte de précédence.

Ensuite, les opérations a�ectées sont réa�ectées sur de nouvelles machines(étape 3). On

obtient des nouvelles sous-particules avec de nouvelles machines après l'application d'une

méthode aléatoire. Le nombre des nouvelles solutions trouvées par cette méthode est égale

à d'Aleaiteration. La �gure 4.12.b illustre un exemple d'une nouvelle sous-particule obtenue

par la Méthode Aléatoire.

Après avoir appliqué la méthode "Minimum Earliest", nous n'obtenons qu'une seule nouvelle

sous-particule illustrée dans la �gure 4.12.c. Pour la deuxième opération du job 1, il n'y

a qu'une machine avec un temps de traitement minimal M1 alors que pour la dernière

opération du job 1, il y a deux machines M1 et M3 ayant le même temps de traitement

(égal à 4). Dans ce cas, on choisit la première machine disponible, déterminée selon le vecteur

MachinesAvailablity[ ]. Ainsi, la machine M3 sera sélectionnée pour traiter la dernière

opération du job1 car elle est disponible à l'instant 6 alors que la machineM1 n'est disponible

qu'à l'instant 11 (voir la �gure 4.13).

Figure 4.12: La sousparticule et les nouvelles sousparticules
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Figure 4.13: Le vecteur MachinesAvailability[ ]

Ensuite, en se basant sur toutes les sous-particules ainsi obtenues, un essaim regroupant

les nouvelles particules avec les di�érentes nouvelles a�ectations, est construit (étape 4). Cet

essaim est appelé SwarmReschedule.

A�n de réduire l'écart entre l'ordonnancement initial et celui réparé, la séquence de l'or-

donnancement original est maintenue et seules les machines des opérations a�ectées sont

modi�ées.

Après avoir réévalué la valeur de la fonction objective de toutes les particules de

SwarmReschedule tout en tenant compte de la durée des pannes, la particule ayant le plus

faible makespan sera choisie.

Dans cet exemple, la meilleure particule trouvée après l'application de la méthode de ré-

ordonnancement proposée est illustrée dans la �gure 4.14.

Figure 4.14: Meilleure particule obtenue par notre heuristique

La �gue 4.15 montre le meilleur ordonnancement après avoir appliqué notre heuristique

de ré-ordonnancement.
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Figure 4.15: Diagramme de Gantt de la meilleure particule obtenue par notre heuristique

Comme on peut le constater, le makespan de l'ordonnancement réparé est égal à la valeur

du makespan de l'ordonnancement initial soit 12. Cependant, si nous appliquons la méthode

RSR, il y a une dégradation de la valeur du makespan à 14. Ceci montre l'e�cacité de

l'heuristique proposée par rapport à la méthode RSR.

4.8.4 Expérimentations et analyse de performance de la nouvelle
heuristique de ré-ordonnancement

Des expérimentations sont menées pour valider l'e�cacité de notre heuristique de ré-

ordonnancement proposée. Dans ce qui suit, nous présentons exactement comment la per-

turbation doit être générée et comment évaluer la performance de la méthode proposée.

4.8.4.1 Simulation de panne

Pour mesurer son e�cacité à réagir contre les perturbations, l'ordonnancement sera exé-

cuté pour di�érents scénarios de perturbations. Le makespan obtenu après le ré-ordonnancement

sera appelé makespan réparé (the repaired makespan). Simuler une panne comprend le choix

de la machine a�ectée, et à quel moment elle redeviendra opérationnelle. Dans ce travail,

la génération de pannes de machines est simulée selon la même procédure présentée dans

[MlSlH10] bien détaillée dans la section précédente numéro 4.4. Nous avons testé notre al-

gorithme sur les di�érents types de panne BD1, BD2, BD3 et BD4.

4.8.4.2 Les métriques de performance de l'heuristique de Ré-ordonnancement

Dans ce travail nous utilisons deux types de mesure de performance proposées dans [SR03]

à savoir l'e�cacité et la stabilité.
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• L'e�cacité : cette mesure indique l'e�cacité de l'ordonnancement réparé. Elle est dé�nie

comme étant la variation en pourcentage de la valeur du makespan reparé et celle de

l'ordonnancement initial. Elle est dé�nie par l'équation suivante :

η = 1− Mnew −M0

M0

∗ 100 (4.13)

Avec :

-Mnew : makespan de l'ordonnancement réparé en utilisant la nouvelle méthode de ré-

ordonnancement,

-M0 : makespan de l'ordonnancement original.

Le makespan de l'ordonnancement réparé est toujours supérieur ou égal à celui de l'or-

donnancement initial. Le meilleur processus de réparation est celui qui engendre une

augmentation minimale de la valeur du makespan de l'ordonnancement réparé. Par

conséquent, le rendement maximum 100% est atteint si les makespan de l'ordonnance-

ment original et celui réparé sont identiques.

• La stabilité : La stabilité d'un ordonnancement est mesurée en termes d'écarts des dates

de début des opérations de job par rapport à l'ordonnancement initial. Un ordonnan-

cement sera stable s'il s'écarte de façon minimale de l'horaire initial. L'écart dans le

temps de départ est calculé comme la somme absolue de la di�érence dans les temps

de départ des opérations entre l'ordonnancement initial et celui réparé. Il est normalisé

par le nombre total d'opérations dans l'ordonnancement. Une meilleure heuristique de

réparation minimise l'écart normalisé qui est dé�ni comme suit :

ξ =

∑k
j=1

∑pj
i=1 |S∗ji − Sji|∑k
j=1 pj

(4.14)

Avec

-ξ : écart normalisé,

-pj nombre d'opérations du job j,

-K : nombre des jobs,

-Sji Heure de début de la ième opération de la tâche j dans la plani�cation originale,

-S∗ji heure de début de la ième opération de la tâche j dans la plani�cation réparée.

4.8.4.3 Résultats expérimentaux

Pour tester l'e�cacité et la performance de l'algorithme de ré-ordonnancement proposé,

nous avons e�ectué des expériences avec quatre instances de benchmark FJSP di�érentes :

trois avec une �exibilité totale et une avec une �exibilité partielle. Chaque instance peut être
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caractérisée par le nombre de jobs (n), le nombre de machines (m) et les opérations associées

Oij à chaque job.

Pour ces cas, le nombre de job varie de 4 à 15, le nombre de machines de 5 à 10 et le

nombre d'opérations de 12 à 56. Les données concernants ces instances sont disponibles dans

[MlSlH10]. La méthode proposée est comparée à la méthode RSR en fonction de la mesure de

l'e�cacité et de la stabilité. Les ordonnancements prédictifs initiaux sont générés en utilisant

l'algorithme PSO qui minimise le makespan (décrit dans le chapitre 2).

Les ordonnancements sont soumis à des perturbations de di�érentes dimensions. L'ordon-

nancement initial est alors réparé à l'aide de la méthode RSR et de notre heuristique de

ré-ordonnancement. Chaque instance est testée pour les quatre scénarios de perturbations.

Chaque instance est exécutée 10 fois pour chaque scénario de panne. Les tableaux 4.9, 4.10, 4.11

et 4.12 montrent respectivement les résultats comparés en termes d'e�cacité et de stabilité

face aux pannes de type BD1, BD2, BD3 et BD4.

Les tableaux se composent de trois colonnes. La première colonne représente la taille de

l'instance. Les autres colonnes représentent l'e�cacité et la stabilité de chaque ordonnance-

ment réparé obtenues en utilisant respectivement notre algorithme de ré-ordonnancement et

la méthode RSR lorsqu'ils sont soumis à un type de panne spéci�que.

Table 4.9: Résultats de l'heuristique avec BD1

Instance
E�cacité% Stabilité
Notre méthode RSR Notre méthode RSR

4*5 87.11 86.285 0.5661 0.5666
10*10 81.162 90.105 1.709 1.425
15*10 93.543 88.647 0.680 0.911
8*8 72.67 96.534 0.454 0.291
Moyenne 83.623 90.392 0.852 0.798

Table 4.10: Résultats de l'heuristique avec BD2

Instance
E�cacité% Stabilité
Notre méthode RSR Notre méthode RSR

4*5 78.9891 69.8762 0.6911 1.507
10*10 93.193 75.968 0.029 0.1245
15*10 92.074 86.683 0.575 0.679
8*8 83.88 92.891 0.281 0.096
Moyenne 87.034 81.354 0.394 0.601
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Table 4.11: Résultats de l'heuristique avec BD3

Instance
E�cacité% stabilité
Notre méthode RSR Notre méthode RSR

4*5 85.603 68.934 1.482 2.256
10*10 92.33 86.996 0.506 0.922
15*10 89.339 68.575 1.065 2.36
8*8 70.89 86.79 1.483 0.95
Moyenne 84.54 77.823 1.134 1.622

Table 4.12: Résultats de l'heuristique avec BD4

Instance
E�cacité% Stabilité
notre méthode RSR Notre méthode RSR

4*5 79.186 45.662 1.336 2.448
10*10 98.888 70.216 0.052 1.186
15*10 97.705 65.385 1.271 2.494
8*8 88.478 72.962 0.225 0.659
Moyenne 91.06 63.556 0.721 1.696

Les résultats indiquent que l'approche proposée donne des performances signi�cativement

meilleures que l'heuristique RSR en termes d'e�cacité et de stabilité.

Un petit aperçu des di�érents tableaux révèle que l'utilisation de la méthode proposée amé-

liore la moyenne de la stabilité de 0.601 à 0.394 face à BD2, de 1.622 à 1.134 face à BD3 de

1.696 à 0.721 face à BD4 et augmente la moyenne d'e�cacité de 81.354% jusqu'à 87.034%

en faisant face à BD2, de 77.823% à 84.54% en regard de BD3 et de 63.556% à 91.06% en

regard de BD4.

L'augmentation de la valeur de l'e�cacité signi�e que pour les nouveaux ordonnancements,

les makespans obtenus en utilisant RSR étaient signi�cativement plus élevés que ceux ob-

tenus en utilisant la nouvelle heuristique de ré-ordonnancement proposée. En face de BD1,

notre méthode donne de meilleurs résultats en testant l'instance 4 * 5 et 15 * 10.

Cependant, la technique RSR semble avoir un meilleur rendement en face de BD1, BD2 et

BD3 pour l'instance 8 * 8 avec une �exibilité partielle. La méthode de ré-ordonnancement

proposée donne des performances inférieures pour les instances avec �exibilité partielle parce

que dans de tels cas il y a moins de �exibilité pour les a�ectations de machines. Néanmoins,

quand on considère le BD4, l'algorithme proposé fonctionne mieux dans tous les types d'ins-

tances que ce soit avec une �exibilité totale ou partielle.

En fait, le type de panne BD4 se produit à un stade tardif et a une durée élevée ; ainsi

un nombre inférieur d'opérations a�ectées dans la sous-particule est trouvé, ce qui préserve

plus la stabilité de l'ordonnancement réparée. D'aprés ces expériences, la taille de l'ordon-
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nancement n'a alors aucun impact sur la performance du processus de ré-ordonnancement.

Cependant, la durée de la panne de la machine a un e�et signi�catif. Si la durée de la dégra-

dation est faible, indépendamment de l'apparition précoce ou tardive du programme (BD1,

BD2), elle est accommodée avec une facilité relative et dans ce cas la méthode RSR simple

peut résoudre le problème avec une performance su�sante. Néanmoins, la technique RSR

montre des résultats de performance médiocres pour des pannes de durées élevées. Le plus

mauvais résultat est obtenu pour le type de panne BD4 (durée : élevée-temps :tard). Dans ce

cas, il est très di�cile pour la méthode RSR d'accommoder une perturbation tardive d'une

durée élevée et donc l'augmentation du makespan est inévitable.

En outre, l'une des caractéristiques les plus importantes de la procédure de réparation ou

de ré-ordonnancement est le temps de traitement de la méthode qui dé�nit la rapidité avec

laquelle la procédure de réparation réagit à la perturbation.

Ainsi, le temps de traitement CPU de l'algorithme de ré-ordonnancement proposé est étudié

et comparé à celui engendré par la méthode RSR. Les résultats obtenus sont indiqués dans

le tableau 4.13.

Table 4.13: Comparaison de CPU entre notre heuristique et RSR

Instance
Temps CPU
de notre méthode (s)

Temps CPU
de RSR(s)

4*5 0.255 0.017
10*10 0.512 0.02
15*10 0.917 0.182
8*8 0.453 0.037

Comme on peut le constater dans le tableau 4.13, notre heuristique de ré-ordonnancement

a besoin de plus de temps pour trouver l'ordonnancement réparé le plus stable et le plus

e�cace. Cependant, la technique RSR nécessite moins de temps CPU pour trouver une solu-

tion. Cela s'explique par le fait que le résultat de la méthode RSR o�re une seule solution (un

seul ordonnancement �xe) tandis que la méthode proposée cherche de nombreuses solutions

réalisables a�n de sélectionner la meilleure.

Néanmoins ce temps varie dans la pratique, l'ordonnancement trouvé par la méthode RSR

n'est applicable dans l'atelier de production qu'après réparation de la machine en échec. Par

contre notre heuristique ne nécessite pas ce temps d'attente de réparation.

Pour réduire le temps de la méthode proposée, la valeur de la variable Aleaiteration doit être

con�gurable et adaptable au type de panne et à la taille de la sous-particule. En pratique,
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le ré ordonnancement est e�ectué soit occasionnellement ou d'une facon périodique a�n de

plani�er les activités futures en fonction de l'état du système. Cependant notre méthode est

conçue pour être lancée suite à un événement. Le temps de ré-ordonnancement de l'heuris-

tique proposée est similaire ou inférieur au temps de traitement le plus court pour toutes les

instances testées. Ainsi, il peut être négligé et il fournit une réaction rapide en fonction des

échecs.

4.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre approche prédictive pour résoudre le pro-

blème de FJSP dynamique. Dans ce travail, le terme incertitude est consacré aux pannes

machines. Nous avons présenté comment l'algorithme PSO développé pour résoudre le cas

statique de FJSP peut être étendu pour résoudre le cas dynamique sous incertitudes. Nous

avons détaillé les di�érentes étapes et un exemple illustratif a été présenté.

Des expérimentations ont été réalisées pour tester l'e�cacité de notre algorithme 2S-PSO

pour l'ordonnancement robuste. Cet algorithme a été comparé à trois méthodes de résolution

présentées dans la littérature. Les résultats prouvent que cet algorithme permet de donner

des solutions acceptables dites de compromis entre e�cacité et robustesse, pour di�érents

degrés d'incertitudes. De plus, notre algorithme converge rapidement quel que soit le type

d'instance. Ceci nous garantira une meilleure maîtrise des risques, pour faire face aux per-

turbations auxquelles un système de production sera confronté en phase d'exploitation. Le

temps d'exécution de l'algorithme est aussi étudié et comparé avec celui de la méthode dé-

terministe.

Dans ce chapitre nous avons abordé aussi le problème du ré-ordonnancement du FJSP face à

une panne machine. Une nouvelle heuristique de ré-ordonnancement est proposée. Les résul-

tats de calcul indiquent que notre méthode a un niveau de performance en termes d'e�cacité

et de stabilité supérieur à la technique RSR.
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Conclusion Générale

L'optimisation du problème d'ordonnancement dans le secteur industriel est un enjeu

primordial pour augmenter la productivité et l'e�cacité.

Cependant, face à un environnement dynamique et de plus en plus incertain, les approches

de résolution du problème d'ordonnancement doivent être plus �exibles et réactives a�n de

répondre au mieux aux demandes pressantes du marché. C'est dans ce contexte que s'inscrit

notre thèse.

La résolution du problème d'ordonnancement d'ateliers de type job shop �exible sans et avec

incertitudes constitue la principale contribution des travaux consignés dans cette thèse.

La première tâche entreprise a été la familiarisation avec la notion d'ordonnancement, sa

modélisation et ses composantes, une analyse des di�érents types d'ateliers de production

(job-shop, �ow-shop et open-shop) ainsi que la panoplie de méthodes d'optimisation utilisées

pour leurs résolutions. Parmi ces méthodes on peut citer les méthodes exactes et méthodes

approchées.

Un état d'art est ensuite e�ectué sur les méthodes d'optimisation utilisées pour la réso-

lution du problème FJSSP sans incertitudes. Nous avons opté de structurer cette étude

bibliographique selon l'architecture utilisée lors du développement de la méthode qu'elle soit

centralisée ou distribuée.

Un autre tour d'horizon est aussi e�ectué sur les méthodes d'ordonnancement sous incerti-

tudes et les techniques de ré-ordonnancement.

Par la suite, notre intérêt s'est focalisé sur l'étude de la métaheuristique PSO. Notre contri-

bution dans ce contexte est de proposer une construction de la population initiale tout en

utilisant plusieurs méthodes d'initialisation avec un pourcentage di�érent. Nous avons ap-

porté une modi�cation sur la méthode d'initialisation "approche de localisation de kacem"

donnant naissance ainsi à notre nouvelle méthode nommée "MMkacem". Nous avons testé

plusieurs con�gurations pour les paramètres ainsi que les topologies de voisinages utilisés

a�n de trouver les meilleures en sens de convergence de l'algorithme.

Ensuite nous avons proposé deux architectures multi agent à base de PSO nommé MAPSO1
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et MAPSO2. Nous avons proposé également d'intégrer une nouvelle phase de migration de

meilleures particules entre les agents exécutants a�n de diversi�er l'espace de recherche.

Les résultats obtenus, comparés à ceux relatifs aux méta-heuristiques optimisant le même

objectif, ont montré que la méthode PSO proposée permet d'obtenir des solutions meilleures

pour plusieurs instances de tests.

Notre objectif étant de construire une solution souple, capable de prendre les décisions d'or-

donnancement et de faire face aux incertitudes internes liées aux pannes, nous avons proposé

d'utiliser des systèmes embarqués pour le déploiement d'un processus d'optimisation intelli-

gent et coopératif comme le PSO.

Ainsi l'architecture MAPSO2 a été distribuée sur un système physiquement distribué com-

portant deux systèmes embarqués ARM A7 pour décentraliser le processus d'optimisation

sur des entités décentralisées, intelligentes et communicantes. Dans ce contexte, nous avons

étudié l'apport en performance en cas d'implication des systèmes embarqués dans la résolu-

tion PSO. Suite aux expérimentations exécutées, plusieurs améliorations de l'architecture ont

été proposées donnant naissance à MAPSO2+ et MAPSO2++. Ajuster la communication

entre les entités distantes d'une application distribuée permet de réduire le temps d'exécu-

tion. Pour ce faire, des capteurs de température sont ajoutés sur chaque système embarqué

destiné comme conteneur d'Agent Exécutant, réduisant ainsi le côut de communication me-

nant à un temps de traitement plus réduit. Les expérimentations ont montré l'e�cacité du

modèle proposé.

Une autre contribution dans ces travaux consiste à proposer une approche prédictive basée

sur PSO. En e�et, selon nos connaissances, il n'existe pas une méthode à base de l'algorithme

PSO traitant le problème FJSP avec la prise en compte des pannes de machines. Ainsi nous

avons opté pour étendre l'algorithme PSO (proposé pour FJSP statique) a�n de trouver un

ordonnancement avec minimum de makespan à la fois robuste et stable. Ceci a été réalisé en

développant un nouveau mécanisme intégré dans l'algorithme PSO. Ce mécanisme consiste

à évaluer, à chaque génération de l'algorithme PSO, toutes les particules sur un ensemble de

scénarios perturbés. Ces évaluations ont été e�ectuées par une fonction bi-objective tenant

compte à la fois de la robustesse et de la stabilité.

Nos expérimentations ont montré que notre algorithme proposé 2s-PSO donne de meilleurs

résultats par rapport à l'algorithme génétique hybride développé par [AHE11] en utilisant

plusieurs fonctions bi-objectives.

Ainsi, et comme dernière contribution, nous avons proposé une heuristique de

ré-ordonnancement pour réparer l'ordonnancement en cas d'ine�cacité sous incertitudes.
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Notre heuristique exploite la �exibilité de routage pour réa�ecter les opérations perturbées

par les pannes machines. Les résultats obtenus, ont montré l'e�cacité de notre heuristique

par rapport à la méthode de décalage à droite (Right Shift Rescheduling).

En�n, les travaux réalisés dans le cadre de cette thèse, ouvrent la voie à de nouvelles perspec-

tives pour l'exploitation de nos contributions dans les études futures, théorique (recherche),

méthodologique ou pratique (applications). Nous envisageons de compléter nos travaux en

développant d'autres aspects :

� Tenir compte d'autres contraintes lors de la résolution : comme le temps de transport

considéré négligeable dans ce travail.

� Optimiser un autre critère important à savoir la consommation d'énergie dans un

système distribué distant composé de systèmes embarqués.

� Implémenter un composant matériel dédié à l'algorithme d'optimisation PSO.

� Etudier la performance d'une implémentation logicielle (software) et une implémen-

tation matérielle (hardware) d'un algorithme d'optimisation comme le PSO dans un

système embarqué.

� Tenir compte d'autres types d'incertitudes autres que les pannes machines.

� Intégrer la nouvelle heuristique de ré-ordonnancement dans l'algorithme 2s-PSO et voir

son e�et sur la qualité de l'ordonnancement préventif ainsi développé.

� Intégrer la méthode de ré-ordonnancement développée sur un système embarqué.

� Proposer une hyper heuristique basée sur un mécanisme d'apprentissage a�n de sé-

lectionner et générer le bon procédé de ré-ordonnancement selon l'état du système de

fabrication.
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