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OPTIMISATION DES PROBLÈMES INDUSTRIELS DES
TOURNÉES DE VÉHICULES : VERS UNE TRANSITION

ÉNERGÉTIQUE

Résumé. — La thèse porte sur l’étude de problèmes réels de transport et de distribution par

voie routière. Il s’agit plus précisément de deux problèmes distincts d’optimisation des tournées

de véhicules ; la distribution de produits pétroliers et le transfert des conteneurs. La résolution

du premier problème, identifié comme le problème de tournées de véhicules avec comparti-

ments multiples et fenêtres de temps ou MCVRP-TW (Multi-Compartment Vehicle Routing

Problem with Time Windows), est basée sur une méthode de recherche tabou. Une adaptation

de la méthode de résolution a été appliquée à deux autres problématiques annexes, la pre-

mière intègre des contraintes supplémentaires liées à l’opération de chargement des produits

pétroliers dans les compartiments, et la seconde inclut le concept d’ajustement des quantités

demandées.

Par ailleurs, dans l’optique d’une transition énergétique, nous nous sommes intéressés au

problème de transfert des conteneurs par camions électriques dans la zone industrialo-portuaire

du Havre. L’optimisation se situe à deux niveaux, un niveau stratégique pour le dimensionne-

ment de l’infrastructure électrique et un niveau opérationnel pour la construction des tournées

de véhicules. Seul le niveau stratégique a été abordé dans le cadre d’un projet de recherche

grâce à un couplage de l’optimisation et la simulation.

Mots clés : Recherche opérationnelle, optimisation combinatoire, métaheuristiques, tour-

nées de véhicules, véhicules électriques, transport, logistique pétrolière, logistique portuaire.



vi

Abstract. The thesis focuses on the study of real road transportation and distribution pro-

blems. The question concerns in particular the optimization of two different vehicle routing

problems arising in the distribution of petroleum products and the transfer of containers. The

first problem, modelled as an application of the multi-compartment vehicle routing problem

with time windows (MCVRPTW), is solved by using a tabu search method. The same method

is then applied to two other variants. One introduces additional constraints related to loading

operations for petroleum products on the compartments, while the other one includes the ad-

justment concept in quantities applied for.

Moreover, in the context of an energy transition, we addressed the container transfer problem

using a fleet of electric trucks in the industrial port zone of Le Havre. The optimization involves

two levels : the strategic level for dimensioning electrical infrastructures and the operational

level for constructing the vehicle routes. Only the strategic level is tackled with a research

project thanks to a coupling of optimization and simulation.

Keywords : Operational research, combinatorial optimization, metaheuristics, vehicle rou-

ting, electric vehicles, transport, petroleum logistics, port logistics.
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INTRODUCTION GÉNÉRALE

Le pétrole illustre l’un des principaux enjeux économiques et géostratégiques dès son ex-

ploitation dans des différents domaines, notamment l’industrie. Il demeure aussi le moteur de

certains pays producteurs, dont l’Algérie fait partie. Ces pays restent tributaires de cette source

d’énergie qui est, très souvent, soumise à des fluctuations de prix issues des aléas dépassant

leur volonté. D’où la dépendance économique de ces pays.

L’Algérie recèle des réserves pétrolières immenses. Celles-ci ont été utilisées dès les pre-

mières années de l’indépendance comme support essentiel pour son développement et ceci, par

l’intermédiaire de la société nationale des hydrocarbures SONATRACH.

Voulant profiter du revenu total des hydrocarbures pour développer tous les secteurs écono-

miques, l’Algérie ne se contenta pas de produire uniquement ce précieux liquide. Et c’est ainsi

qu’est né le marketing pétrolier en prenant en charge de nouveaux secteurs tel que le transport

de la façon la moins onéreuse possible.

En optant pour cette politique économique, afin de satisfaire les besoins de toute la popu-

lation et des secteurs consommateurs de produits pétroliers et dérivés, les hautes instances du

pays ont opté pour la création de l’entreprise NAFTAL, filiale de SONATRACH, pour s’occu-

per exclusivement des activités de distribution et de commercialisation des produits pétroliers

sur tout le territoire national. Cette distribution doit permettre la satisfaction des besoins des

consommateurs. Les difficultés liées à cette activité proviennent en général de la vétusté des

infrastructures et moyens de transport, de l’inexistence des plans de distribution et enfin de la

très grande dispersion géographique des consommateurs.

C’est dans cette optique que nous nous sommes penchés sur un problème pratique concer-

nant la distribution de quatre produits ayant une importance stratégique dans la vie économique

et sociale, en l’occurrence, l’essence super sans plomb, l’essence super, l’essence normale et

le gasoil qui forment la famille des carburants blancs. Ainsi, le transport de ces produits par

camions citernes ne cesse de se développer d’année en année. Cela provient de l’augmentation,
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d’une part, de la consommation de ces produits, et d’autre part, de la part du transport routier

par rapport aux autres modes de transport (ferroviaire, maritime et canalisation).

À partir des exemples concrets de deux unités opérationnelles des régions CENTRE et EST

du pays, nous avons analysé, d’une manière critique, le réseau actuel de distribution par ca-

mions citernes compartimentés pour une meilleure maîtrise des coûts de distribution. Cette

analyse porte aussi bien sur les moyens utilisés que sur les itinéraires empruntés par les ca-

mions citernes qui transportent l’ensemble des produits pétroliers de leurs source d’approvi-

sionnement jusqu’à leurs destinations finales.

Pour répondre à cette problématique et aux objectifs de cette thèse et présenter les différentes

étapes suivies ainsi que les résultats obtenus, ce manuscrit suit une démarche séquentielle avec

une première phase essentiellement théorique, suivie d’une deuxième phase plus expérimen-

tale. Il se décline en six chapitres.

Le premier chapitre décrit le contexte et la problématique de notre recherche. En effet, nous

présentons d’abord un panorama sur les généralités et les définitions utilisées dans le domaine

de la logistique. Puis, nous répertorions les principales caractéristiques, telles que les struc-

tures, les flux et les niveaux décisionnels de la chaîne logistique et nous décrivons l’activité

de transport. À la fin de ce chapitre, nous présentons le contexte industriel de NAFTAL qui a

motivé notre étude des problèmes de tournées de véhicules compartimentés ou MCVRP (Multi-

Compartment Vehicle Routing Problem) et leurs applications dans la logistique pétrolière.

Le deuxième chapitre présente une revue de la littérature sur les divers thèmes reliés à notre

problématique. Il s’agit de la littérature des problèmes de tournées de véhicules et leurs ap-

plications dans le domaine de la logistique pétrolière. L’objectif étant de rappeler les concepts

de base nécessaires à la compréhension des problèmes de tournées de véhicules, tant pour les

modélisations que pour les approches de résolution les plus réputées.

Le troisième chapitre traite le problème d’optimisation des tournées de véhicules avec fe-

nêtres de temps (MCVRP-TW). L’étude de ce problème commence par décrire le problème

réel de l’entreprise, appelé également problème d’approvisionnement de stations-services avec

fenêtres de temps, avant d’en proposer une formulation mathématique. Une courte revue de la

littérature est présentée, portant essentiellement sur quelques applications similaires et permet-

tant ainsi de positionner notre problème dans cette littérature. Enfin, des méthodes de construc-

tion et d’amélioration ont été proposées dans le but de générer des solutions initiales puis de

les améliorer avec différents voisinages. Ces méthodes sont intégrées dans la métaheuristique

de recherche tabou.
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Une extension du MCVRP-TW est également abordée après avoir ajouté des contraintes

supplémentaires liées à l’opération de chargement des produits pétroliers dans les comparti-

ments. L’objectif est d’évaluer l’impact de ce chargement sur les programmes de planification

de tournées de véhicules. Les travaux de la littérature relatifs à ce problème sont analysés. En

plus d’une formulation mathématique, l’approche heuristique développée pour le MCVRP-TW

est reprise pour la résolution de cette variante.

Le quatrième chapitre se focalise sur le MCVRP avec contraintes d’ajustement des quantités

demandées. Cette variante du problème est inspirée de la pratique de l’entreprise NAFTAL

dans les situations de crise. La métaheuristique recherche tabou à laquelle est intégrée une

heuristique de réduction de voisinage a été développée pour résoudre ce problème.

Le cinquième chapitre met en exergue les efforts actuellement déployés par les industriels

dans le cadre de la transition énergétique afin de remplacer les véhicules thermiques par les

véhicules électriques. Plus précisément, ce chapitre décrit notre contribution au projet Green

Truck, porté par le Grand Port Maritime du Havre (GPMH) et financé par la région Norman-

die (France), visant à étudier la faisabilité technico-économique de la solution électrique pour

le transport routier des conteneurs au sein de la zone industrialo-portuaire du Havre. Notre

contribution, à la fois stratégique et opérationnelle, porte sur deux points :

• Faire une analyse critique du réseau actuel de transport par véhicules thermiques pour une

meilleure maîtrise des coûts de transport. Cette analyse porte aussi bien sur les moyens que

sur les itinéraires empruntés par les véhicules thermiques entre les différents acteurs portuaires

(transporteurs routiers, terminaux maritimes, zones logistiques, etc.).

• Étudier la mise en œuvre des conditions d’une transition des véhicules thermiques vers des

véhicules électriques. Cette transition se traduit par (1) le choix de la technique et le mode de

recharge des batteries de véhicules électriques, (2) l’allocation optimale d’infrastructure des

véhicules électriques, compte tenu de la technique adoptée et des contraintes techniques et

pratiques de la traction portuaire, et enfin (3) l’optimisation de ces itinéraires en fonction de la

nouvelle source d’énergie tout en maintenant la qualité de service, quel que soit le trafic présent

sur la zone portuaire.

Enfin, la thèse se conclut par les résultats obtenus, les contributions apportées et les perspec-

tives de recherche.



CHAPITRE 1

CONTEXTE ET PROBLÉMATIQUE

1.1. Introduction

L’essentiel de notre travail de thèse présenté dans ce manuscrit répond à un besoin réel

issu du monde de l’industrie pétrolière. Il traite de la modélisation et propose des approches

d’optimisation de la chaîne logistique dans un contexte de distribution des produits pétroliers.

Afin de mieux cerner le contexte et la problématique de la recherche, ce chapitre fait l’objet

d’un panorama sur les généralités et les définitions utilisées par la communauté scientifique

travaillant dans le domaine de la gestion de la chaîne logistique.

1.2. La logistique

Avant de définir la chaîne logistique et identifier ses principaux composants, nous com-

mençons tout d’abord par introduire la notion de la logistique et ses différents types. Cette

notion vient d’un mot grec "logistike" signifiant l’art du raisonnement et du calcul. Histori-

quement, la logistique trouve ses origines dans le domaine militaire où elle définit l’ensemble

des techniques nécessaires aux activités de soutien (réapprovisionnement en armes, munitions,

uniformes, chaussures, etc) et aux opérations militaires.

Par la suite, cette notion s’est vue appropriée par le milieu industriel notamment avec la

reconversion des spécialistes militaires en logistique dans les entreprises industrielles. Depuis,

la logistique a évolué avec l’évolution du marché et des systèmes industriels. Actuellement, elle

recouvre diverses fonctions et activités à savoir l’achat, l’approvisionnement, la production,

la gestion des stocks, le transport et la distribution. Une telle diversité a été à l’origine d’un

désaccord total entre les spécialistes sur la définition du concept "logistique", ce qui a donné

lieu à une multitude de tentatives de définitions. Parmi celles-ci, nous retenons la définition

proposée par l’association française de normalisation "AFNOR". Selon elle, la logistique est
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une fonction dont la finalité est la satisfaction des besoins exprimés aux meilleures conditions

économiques pour l’entreprise et pour un niveau de service déterminé [3].

Bien qu’il existe une assez vaste littérature sur les types de la logistique, nous n’en ferons

ici qu’un bref survol de ceux qui sont très présents dans l’industrie :

• Logistique d’approvisionnement : achat des matières premières, sélection de fournisseurs.

• Logistique de production : planification de la production. Elle est appelé également logistique

interne.

• Logistique de distribution : transport et acheminement.

• Logistique de soutien : organisation de tout ce qui est nécessaire pour rendre opérationnel un

système industriel donné. Nous citons, par exemple, la prévision et l’entretien.

• Logistique inverse : traitement des retours des produits, recyclage.

• Logistique de service : système bancaire, télécommunication.

L’objectif commun à toutes ces logistiques est d’atteindre une haute performance en optimi-

sant leurs ressources et en réduisant leurs coûts. De nos jours, la globalisation est devenue une

réalité ; le concept de logistique a cédé sa place au terme chaîne logistique et il en est ainsi parce

que les grandes entreprises ont trouvé dans la globalisation une nécessité de s’orienter vers une

optimisation globale, plutôt que de se contenter d’une somme d’optimisations locales. La lo-

gistique globale représente ainsi l’ensemble des activités internes ou externes à l’entreprise

apportant de la valeur ajoutée aux produits et des services aux clients [58].

1.3. La chaîne logistique

1.3.1. Définition de la chaîne logistique. — De nombreuses définitions du terme chaîne lo-

gistique (Supply Chain) sont proposées dans la littérature selon le domaine d’application auquel

la fonction logistique est destinée. Cela montre qu’il n’y a pas une définition universelle. Ment-

zer et al. [149] ont recensé quelques définitions de la chaîne logistique les plus représentatives

dans le monde académique. Chopra et Meindil [46] ont publié un des livres les plus importants

concernant les chaînes logistiques. Ils ont étendu la revue de Mentzer et al. [149] en ajoutant

d’autres définitions et en définissant la chaîne logistique comme suit : une chaîne logistique

consiste en toutes les étapes impliquées directement ou indirectement dans la satisfaction de la

requête d’un client. La chaîne logistique inclut non seulement le fabriquant et ses fournisseurs,

mais aussi les transporteurs, les centres d’entreposage, les détaillants et les clients eux-mêmes.

En analysant ces définitions, on peut constater qu’elles se distinguent par leur approche,

et ce, malgré qu’elles mettent en évidence une cohérence concernant la finalité de la chaîne

logistique. On distingue généralement deux visions de la chaîne logistique, l’une définit le
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produit comme critère d’identification des acteurs de la chaîne, tandis que l’autre aborde la

chaîne logistique du point de vue de l’entreprise.

Lorsque le concept de la chaîne logistique est abordé du point de vue du produit, alors on

considère tous les flux de matière nécessaires à l’élaboration d’un produit ou d’une famille

de produits. Dans ce contexte, Rota et al. [193] définissent la chaîne logistique d’un produit

donné comme l’ensemble des entreprises qui interviennent dans les processus de fabrication,

de distribution et de vente du produit, du premier fournisseur au client ultime. Les approches

considérant que la chaîne logistique est centrée sur l’entreprise, se limitent parfois aux fournis-

seurs et aux clients de l’entreprise. Cela est justifié par le fait que certaines entreprises n’aient

pas de vision globale du processus de fabrication d’un produit [68].

1.3.2. Structures de la chaîne logistique. — Les structures des chaînes logistiques diffèrent

selon les propriétés des acteurs ou de partenaires (acheteurs, producteur, stockeur, transporteur,

vendeur, etc) qui interviennent lors de sa conception. Dans la littérature, plusieurs architectures

ont été proposées dans le but d’offrir des cadres de modélisation pour l’étude des chaînes

logistiques. Huang et al. [119] ont extrait, à partir des cas réels, une typologie spécifique des

chaînes logistiques. Comme présenté en figure 1, cette typologie se décline en cinq types :

• Structure série : Dans cette structure, chaque acteur de la chaîne alimente un et un seul autre

acteur en aval.

• Structure dyadique : Elle représente un cas particulier de la structure série avec seulement

deux acteurs.

• Structure divergente : Appelée également structure de distribution, elle permet d’alimenter

plusieurs acteurs de la chaîne par un et un seul acteur. Par exemple, elle permet de modéliser

un réseau de distribution afin d’étudier la localisation ou le dimensionnement des sites de ce

réseau.

• Structure convergente : Ici, l’acteur principal dans la chaîne est alimenté par plusieurs autres

acteurs. Cette structure est très présente dans les systèmes d’assemblage où le choix des four-

nisseurs peut être un sujet d’étude.

• Structure réseau : Peut être vue comme une combinaison des structures : convergente et

divergente. Elle est présente dans les chaînes logistiques les plus complexes.

1.3.3. Fonctions de la chaîne logistique. — Globalement, les fonctions d’une chaîne logis-

tique décrivent toutes les étapes allant de l’achat et l’approvisionnement auprès des fournis-

seurs jusqu’ à la vente aux clients en passant par toutes les étapes intermédiaires de production,

stockage et transport.
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FIGURE 1. Structures de la chaîne logistique (Huang et al. [119])

1.3.3.1. Approvisionnement (Achat). — L’approvisionnement constitue la phase la plus en

amont de la chaîne logistique, quelque soit son origine interne (fabrication à l’entreprise )

ou externe (fournisseur externe). Il est généralement contraint par des délais de livraison des

fournisseurs (approvisionnement externe) ou par des ordres de fabrication/d’assemblage (ap-

provisionnement interne). Cela a un impact sur les coûts des produits finis, sur les marges

financières, sur les niveaux de stock ainsi que la qualité de service. Dans le cas d’un approvi-

sionnement externe, les coûts comportent les prix d’achat et les coûts de commande liés aux

frais d’administration, de transport et de réception. Les coûts de commande dans le cas d’un

approvisionnement interne sont constitués par le coût de lancement de la production.

1.3.3.2. La production. — La fonction de production assure la fabrication, le développement

ou la transformation de matières premières et/ou de produits semi-finis en produits semi-finis

et/ou finis. Elle est constituée des acteurs intervenant dans les différentes phases de fabrication

du produit et/ou service de l’entreprise principale. La gestion de la production est donc une

problématique en soi et vise à trouver un équilibre entre la réactivité et les coûts.

1.3.3.3. Le stockage. — La fonction de stockage est l’une des clés de la réussite et de l’opti-

misation de la chaîne logistique. Elle joue un rôle prépondérant dans la compensation (1) des

écarts entre la prévision et la réalité, (2) des fluctuations de demande, (3) des accidents de pro-

duction, etc. Ces différentes raisons nécessitent le stockage tout au long de la chaîne logistique
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en commençant par le stock de matières premières, le stock des marchandises, le stock des

produits en cours de production et finalement le stock des produits finis.

Puisque chaque produit stocké engendre un coût et parfois un risque surtout dans le cas

d’un produit spécifique (périssable, inflammable, etc.), la question de l’équilibre entre la réac-

tivité et la réduction des coûts se pose également et l’optimisation des stocks devient aussi une

nécessité.

1.3.3.4. Transport (distribution). — Tout au long de la chaîne, la fonction de transport consiste

à acheminer les produits n’ayant plus besoin d’une transformation ultérieure. Il s’agit du trans-

port des matières premières, des composants entre usines ou vers les centres de stockage et/ou

distribution et enfin le transport des produits finis vers les clients. Les problèmes de transport

et/ou distribution peuvent être classifiés en deux grandes catégories : les problèmes de tournées

de véhicules et les problèmes de flux.

Les problèmes de tournées de véhicules, objet de notre thèse, cherchent à trouver les meilleurs

trajets possibles permettant la visite de différents points de collecte et/ou de distribution à par-

tir d’un ou plusieurs fournisseurs. Les problèmes de flux consistent à déterminer les meilleurs

modes de transports, ainsi que les quantités des produits à transporter depuis un ensemble de

fournisseurs vers un ensemble de clients tout en minimisant le coût total du transport et du

stockage.

1.3.3.5. La vente. — La fonction de vente est le stade terminal de la chaîne logistique. Elle

se charge, d’une part, du développement des relations envers le client final (négociation des

prix et des délais,...), et d’autre part, de la connaissance du marché en définissant son besoin

prévisionnel et intégrant les aspects commerciaux (durée de vie du produit) et les aspects mar-

keting (publicité, promotion, etc.). Néanmoins, l’efficacité de cette fonction dépend fortement

des performances de celles en amont. Autrement dit, la fonction de vente devient facile pour

le personnel qui s’en charge si les fonctions en amont ont été bien optimisées ; les prix seront

plus compétitifs que la concurrence et les marges bénéficiaires seront très importantes.

1.3.4. Flux de la chaîne logistique. — Les flux traversant les différents maillons de la chaîne

logistique se distinguent en trois types : flux physique, flux d’information et flux financier.

1.3.4.1. Flux physique. — Appelé également flux de produit, le flux physique se rapporte à

la circulation de marchandises et de matières entre les différents maillons de la chaîne. Ce flux

résulte de la mise en œuvre des diverses activités de production (ou transformation), stockage

et transport des produits quel que soit leur état. Il constitue donc le cœur de la chaîne logistique,

sans lequel, les autres flux d’information et financier ne pourraient pas exister.
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1.3.4.2. Flux d’information. — Ce flux représente l’ensemble des données et décisions tra-

versant la chaîne logistique dans les deux sens. En effet, c’est par la connaissance des données

utilisées par les différents acteurs de la chaîne qu’on peut prendre les meilleurs décisions per-

mettant la coordination de leurs activités, et par conséquent, le bon fonctionnement de toute la

chaîne. Pour une meilleure maîtrise de ce flux, plusieurs systèmes d’information ont été propo-

sés, dans littérature, comme supports techniques garantissant l’échange d’information au long

de la chaîne. Parmi ceux-ci, nous citons les ERP (Entreprise Ressource Planning) et les EDP

(Electronic Data Interchange).

1.3.4.3. Flux financier. — Appelé également flux monétaire, ce flux traverse la chaîne logis-

tique dans le sens inverse du flux physique et constitue l’ensemble des échanges de valeurs

monétaires liés principalement aux activités de gestion et de comptabilité que subissent les

autres flux de la chaîne. Il est également utilisé comme un indicateur (1) de performance du

fonctionnement de la chaîne, et (2) d’investissement sur le long terme.

1.3.5. Niveaux décisionnels dans la chaîne logistique. — La conception d’une chaîne logis-

tique, ou plus largement un système industriel, nécessite de prendre une panoplie de décisions

permettant au décideur de sortir d’une situation de jugement ou d’incertitude [169]. Ces déci-

sions sont séparées souvent en trois niveaux qui se distinguent par la longueur des périodes sur

lesquelles ces décisions influent. Il s’agit des niveaux stratégique, tactique et opérationnel (voir

figure 2).

1.3.5.1. Niveau stratégique. — Les décisions stratégiques définissent la politique de l’entre-

prise sur le long terme (plus d’un an, en général) et affectent une partie importante ou la totalité

de la chaîne logistique. Ainsi, compte tenu du contexte industriel et l’évolution continuelle

du marché à laquelle une entreprise peut être confrontée, ces décisions nécessitent une grande

prise de risque de la part de cette entreprise.

Parmi l’ensemble des décisions stratégiques citées dans la littérature, nous citons. (1) Faire

ou faire-faire qui permet à l’entreprise de choisir entre l’utilisation de ses propres ressources

(faire) et le passage par une entreprise tierce (faire-faire). (2) le choix et le nombre des fournis-

seurs en fonction des prix, qualité de service, délais de livraison, etc. (3) la localisation des sites

de production ou de stockage en tenant compte du concept de proximité (clients-fournisseurs),

les taxes, la disponibilité de la main d’œuvre. (4) le choix du mode de transport. (5) le choix

des technologies utilisées.

1.3.5.2. Niveau tactique. — À ce niveau, on trouve les décisions prises sur un horizon à

moyen terme (de l’ordre de six à trente six mois). Ces décisions mettent généralement en ap-

plication celles prises au niveau stratégique afin de développer la politique de l’entreprise. Il
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FIGURE 2. Pyramide des niveaux décisionnels

s’agit ici d’une liste non exhaustive, comme par exemple, l’élaboration des plans d’investisse-

ment, l’élaboration des plans de production et de transport, le choix des modes d’utilisation des

ressources, l’affectation des clients, l’allocation des sources d’approvisionnement aux sites de

production et de stockage, ainsi qu’aux clients, etc.

1.3.5.3. Niveau opérationnel. — Les décisions prises au niveau opérationnel visent à assurer

la gestion des moyens et le fonctionnement de la chaîne logistique sur un horizon de très courte

durée (d’un jour à moins d’un mois). Elles subissent généralement des ajustements pour faire

face à des situations structurelles ou accidentelles pouvant se produire à tout moment.

Parmi les décisions opérationnelles nous pouvons citer l’organisation des tournées de véhi-

cules ou programmes de livraisons, le contrôle et la gestion quotidienne des stocks, l’ordonnan-

cement des systèmes de production, l’affectation des ressources aux tâches et l’établissement

des emplois du temps des employés, etc.

1.4. Gestion de la chaîne logistique (supply chain management)

Connue également sous l’appellation Supply Chain Management ou SCM, la gestion de la

chaîne logistique est apparue au début des années 80 en se limitant à la gestion des flux de
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produits au sein d’une entreprise. Par la suite, dans les années 90, la communauté scientifique a

apporté des extensions afin d’appréhender et modéliser l’environnement complexe de certaines

entreprises et apporter une aide à la décision. Les extensions apportées incluent essentiellement

des chaînes de production en amont et des chaînes de distribution en aval.

De même que pour les termes logistique et chaîne logistique, la littérature propose plusieurs

définitions de la gestion de la chaîne logistique dont celles-ci sont les plus courantes :

• Geunes et Chang [110] : La gestion de la chaîne logistique est la coordination et l’intégration

des activités de la chaîne logistique avec l’objectif d’atteindre un avantage compétitif viable.

Elle comprend donc un large panel de problématiques stratégiques, financières et opération-

nelles.

• Rota-Franz et al. [193] : La gestion de la chaîne logistique signifie que l’on cherche à intégrer

l’ensemble des moyens internes et externes pour répondre à la demande des clients. L’objec-

tif est d’optimiser de manière simultanée et non plus séquentielle l’ensemble des processus

logistiques.

• Mentzer et al. [149] : La gestion de la chaîne logistique est la coordination systémique et

stratégique des fonctions opérationnelles classiques et de leurs tactiques respectives à l’inté-

rieur d’une même entreprise et entre partenaires au sein de la chaîne logistique, dans le but

d’améliorer la performance à long terme de chaque entreprise membre et de l’ensemble de la

chaîne.

• Hugos [120] : La gestion de la chaîne logistique est la coordination de la production, du

stockage, de la localisation, et des transports à travers tous les participants à la chaîne logis-

tique afin d’avoir la meilleure combinaison de réactivité et d’efficacité par rapport au marché

desservi.

• Dominguez et Lashkari [71] : L’intérêt de la gestion de la chaîne logistique est de faciliter

les ventes en positionnant correctement les produits en bonne quantité, au bon endroit, et au

moment où il y en a besoin et enfin à un coût le plus petit possible. Le principal objectif est

d’allouer efficacement les ressources de production, distribution, transport et d’information,

en présence d’objectifs conflictuels, dans le but d’atteindre le niveau de service demandé par

les clients au plus bas prix.

Pour plus de précisions sur les définitions de la chaîne logistique, nous référons les lecteurs à

l’état de l’art de Tan [210]. À travers toutes ces définitions, force est de constater que la gestion

de la chaîne logistique est le processus qui intègre toutes les fonctions de la chaîne logistique,

et avec une vision globale des choses, c’est à dire qu’elle, inclut en plus des fonctions de

la logistique (approvisionnement, production, distribution, gestion de stock), les activités de

marketing, de développement de nouveaux produits, les finances et le service du client.
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1.4.1. Modélisation de la chaîne logistique. — La modélisation de la chaîne logistique

prend sa place après avoir défini les besoins de la phase d’analyse (ou conception) nécessi-

tant le plus souvent une représentation abstraite et simplifiée du système réel. Celui-ci étant un

système complexe et dynamique, ajouté à cela son environnement instable générant parfois des

incertitudes. Tout cela se traduit, dans la phase de modélisation, par une représentation abs-

traite en utilisant des approches et des outils de modélisation appropriés. L’objectif est d’aider

les décideurs du SCM pour mieux comprendre et mieux gérer ce système.

La littérature propose plusieurs définitions du concept modélisation dont, entres autres, celle

de Treuil et al. [223] : est une construction abstraite permettant de comprendre le fonctionne-

ment d’un système de référence en répondant à une question qui le concerne. Représentation

simplifiée de ce système, un modèle s’appuie sur une théorie générale et il est exprimé dans un

langage spécifique appelé langage de modélisation. On distingue trois types de modélisations :

1.4.1.1. Modélisation conceptuelle. — Les modèles conceptuels consistent en une description

des aspects physiques et sociaux du système réel. En d’autres termes, ils définissent les acteurs

impliqués ainsi que les paramètres associés à l’analyse du comportement de ce système. Cette

analyse, généralement exprimée sous formes de diagrammes ou d’explications verbales, dé-

pend fortement de l’expérience du modélisateur pour réduire l’ambiguïté.

Bien que la recherche soit unanime sur l’importance de ce type de modélisation, elle reste

limitée et peu étudiée car difficile à mettre en œuvre, et surtout elle ne donne pas d’orientation

quant au contrôle et au pilotage de la chaîne. Thierry [219] distingue l’orientation de modéli-

sation conceptuelle selon la vision Produit ou Entreprise, tandis que Chopra et Meindl [46] se

basent sur la vision Structure et Processus.

1.4.1.2. Modélisation mathématique. — La modélisation mathématique est très présente dans

la conception et l’optimisation des chaînes logistiques. Elle consiste à décrire un système

réel par un ensemble d’équations régissant son fonctionnement. Les équations représentent

les contraintes auxquelles le système a été astreint, ainsi que l’objectif à atteindre. Contrai-

rement à la modélisation conceptuelle qui aide seulement à la compréhension du système, la

modélisation mathématique est généralement associée à un problème d’optimisation. Elle peut

être déterministe (programmation linéaire, programmation dynamique,...) ou stochastique (mo-

délisation par files d’attente,...).

Selon Huang [119], la difficulté de cette modélisation réside dans le fait qu’elle impose des

restrictions trop importantes sur certaines hypothèses de validité afin de déterminer le type et la

structure du problème à étudier. Quant à la résolution, elle requiert un temps d’exécution et un

espace mémoire importants pour faire face aux problèmes de grandes tailles. D’où le recours,

des industriels, à l’utilisation des solutions approchées obtenues dans des délais raisonnables.
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1.4.1.3. Modélisation par simulation. — La modélisation par simulation est généralement uti-

lisée lorsqu’il est difficile de représenter toutes les hypothèses par des équations, et ne pouvant

donc pas utiliser la modélisation mathématique. Elle repose sur l’exploitation des techniques

permettant d’approcher, d’imiter, de simuler le comportement des composants d’un système

réel. Autrement dit, la modélisation par simulation utilise plusieurs tests grâce auxquels, on

peut raffiner cette compréhension et d’en tirer des connaissances nouvelles (capture des incer-

titudes, traitement de l’aspect dynamique, etc.). Dans un contexte informatique, Treuil et al.

[223] définissent la simulation comme l’activité au cours de laquelle, selon un protocole et

avec un objectif précis, on utilise un simulateur pour faire évoluer les entrées d’un modèle dy-

namique, l’exécuter, et en recueillir les sorties. Tout modèle écrit en respectant le méta-modèle

associé au simulateur et comportant au moins un paramètre d’entrée peut se prêter à ce pro-

cessus de simulation.

En conclusion, voici les principales différences entre ces trois types de modélisation.

Modélisation
conceptuelle

Modélisation mathé-
matique

Modélisation par si-
mulation

Exprimée sous forme Diagrammes et des-
criptions

Formulation mathé-
matique

Objets et interactions

Moyens utilisés Raisonnement verbal Les solveurs comme
Cplex

Expériences

Meilleurs Champs
d’application

Partage de la com-
préhension

Performances opti-
males

Prévisions

TABLE 1. Quelques différences entre les trois modélisations des chaînes logistiques
selon Taylor [217].

1.4.2. Optimisation de la chaîne logistique. — L’optimisation des chaînes logistiques, ou

plus largement des systèmes industriels, constitue un enjeu essentiel pour la compétitivité des

entreprises de production et de distribution de biens, enjeu aussi bien en termes de coûts qu’en

termes de qualité de service. Il s’agit d’optimiser les activités allant de l’approvisionnement

auprès des fournisseurs jusqu’ à la livraison des clients en passant par toutes les étapes inter-

médiaires de production, stockage et transport. Autrement dit, coordonner tous ces processus

pour atteindre le niveau de performance qui convient à l’entreprise. Cela dit, il apparaît clai-

rement que, dans le contexte actuel de globalisation des marchés, l’entreprise doit s’orienter

vers une optimisation globale, plutôt que de se contenter d’une somme d’optimisations locales.

L’expérience montre néanmoins qu’une telle vision globale et transversale de l’ensemble de la

chaîne demeure fort complexe pour trouver une optimisation satisfaisant les différents parte-

naires de la chaîne surtout que leurs objectifs sont souvent conflictuels. En effet, sauf exception
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que les optimaux locaux n’ont pas d’incidence sur les coûts des autres services ou partenaires, il

est rare d’obtenir l’optimum global en rassemblant tous les optimaux obtenus localement. Nous

citons ci-après quelques difficultés de mise en œuvre de l’optimisation globale de la chaîne :

• Variété de moyens de transport et de livraison.

• L’optimisation globale mène souvent à des calculs exponentiels (problèmes NP-difficiles à

résoudre), impliquant ainsi que les méthodes exactes ne peuvent pas être considérées que pour

des problèmes de petite taille. Les méthodes approchées sont utilisées pour résoudre les pro-

blèmes de taille industrielle sans qu’elles garantissent l’optimalité.

• L’information peut être imprécise, incertaine et même inconnue (les durées des opérations et

des transports, les pannes des machines, les grèves, les retards dans l’arrivée des informations,

etc.).

• Les modifications continuelles de la structure du réseau se répercutent sur l’efficacité des

décisions opérationnelles qui doivent être prises dès la conception de la chaîne.

1.5. La logistique du transport

Devernay [70] considère que le transport comme un véritable moteur de la logistique. Il

rajoute également : "Sans une organisation de transport fiable, réactive, flexible et économique,

la logistique devrait faire appel à des moyens coûteux en surfaces, manutention, magasinage

et systèmes d’information afin de satisfaire les exigences de ses clients. Si certaines de ces

chaînes restent internes aux établissements bénéficiant de leurs propres unités de production,

beaucoup remontent vers des fournisseurs multiples et variés, à travers des prestataires, dont

les plus connus sont les transporteurs".

La fonction de transport n’est pas une notion récente et de nombreuses entreprises sont

confrontées à cette dernière tous les jours. Qu’elles soient spécialisées dans la route, l’air, la

mer ou le rail, ces entreprises ont découverts qu’une meilleure planification de cette fonction

permettrait d’épargner des coûts importants. Cela se traduit par une évolution de la recherche

en transport durant ces dernières décennies. Les scientifiques ont montré que l’impact de la

fonction de transport sur les coûts s’intensifie à un point tel que des efforts d’optimisation

s’imposent. Par exemple, Toth et Vigo [220] estiment que la part du coût de transport représente

entre 10 % et 20 % du coût total des marchandises sur le marché. Ils estiment également que

l’optimisation peut économiser entre 5 % et 20 % sur le coût total de transport. Cette évolution

est due fondamentalement aux effets de la mondialisation des échanges (développement du e-

commerce, accélération des échanges commerciaux internationaux), aux nouveaux modes de

consommation et aux exigences environnementales. Par voie de conséquence, la gestion de la

fonction de transport est devenue très complexe.
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En ce qui a trait au sujet principal de notre recherche, nous portons intérêt au transport routier

et particulièrement aux problèmes de tournées de véhicules rencontrés quotidiennement lors du

transport des produits pétroliers. Il s’agit des problèmes où l’on retrouve des contraintes spéci-

fiques de chargement ayant un impact direct sur les séquences de livraisons. Nous tentons aussi

de faire la lumière sur les méthodes de la recherche opérationnelle utilisées pour la résolution

de ces types de problèmes.

1.6. Contexte industriel

Pour bien cerner le contexte industriel de notre thèse, nous commençons par présenter une

image synthétique relative à son champ d’application. C’est ainsi que nous exposons, tout au

long de cette section, l’essentiel des éléments pouvant donner une présentation de l’entreprise

NAFTAL. Ces éléments portent sur l’historique de l’entreprise, ses principales missions ainsi

que les différents aspects d’organisation de la distribution des carburants en Algérie.

1.6.1. L’entreprise NAFTAL. —

1.6.1.1. Création de NAFTAL. — Avant la nationalisation des hydrocarbures, la distribution

et la commercialisation des produits pétroliers en Algérie dépendaient entièrement des grandes

sociétés multinationales, implantées du temps colonial, telles que ESSO, SHELL, BRITISH

PETROLIUM, etc.

Dans le cadre de la politique nationale de développement économique à grande échelle de

l’économie du pays, les autorités algériennes ont procédé à la restructuration des grandes socié-

tés nationales comme SONATRACH qui a vu la création de l’entreprise nationale de raffinage et

de distribution des produits pétroliers (ERDP/NAFTAL) par le décret n°80-101 du 06/04/1980

et qui est entrée en activité le 01/01/1982. Cette entreprise a été restructurée et modifiée par le

décret n°87-189 du 27 août 1987 en deux entreprises :

• L’une chargée du raffinage de pétrole sous le sigle de NAFTEC.

• L’autre chargée de la distribution et de la commercialisation des produits pétroliers, en main-

tenant le sigle NAFTAL.

Après un long processus de maturation et réorganisation interne, entamé dès le mois de juin

1995, l’entreprise NAFTAL a vu son statut juridique changé par les pouvoirs publics. Au mois

d’avril 1998, elle est devenue une société par actions, filiale à 100 % de SONATRACH. Depuis,

NAFTAL est chargée essentiellement de :

• Organiser et développer l’activité de commercialisation et de distribution des produits pétro-

liers et dérivés.
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• Stocker et transporter tout produit pétrolier commercialisé sur le territoire national.

• Veiller à l’application et au respect des mesures relatives à la sécurité industrielle, la sauve-

garde et la protection de l’environnement.

• Procéder à toute étude du marché de consommation des produits pétroliers.

• Définir et développer une politique en matière d’audit ; recevoir et mettre en œuvre des sys-

tèmes d’information intégrés.

• Développer et mettre en œuvre les actions visant une utilisation optimale et rationnelle des

infrastructures et moyens.

• Veiller à l’application et au respect des mesures liées à la sûreté interne de l’entreprise,

conformément à la réglementation.

1.6.1.2. L’activité de NAFTAL. — NAFTAL s’approvisionne en produits pétroliers finis au-

près des raffineries de NAFTEC, par les moyens de transport appropriés (pipe, cabotage, rail

et route). L’organisation opérationnelle de la distribution et commercialisation de ces produits

s’articule autour de trois pôles, placés sous la responsabilité de la direction centrale. Il s’agit,

comme le montre la figure 3, des activités de carburants, de commercialisation et de GPL (Gaz

de Pétrole Liquéfié).

En ce qui concerne l’activité carburants terre, objet de notre thèse, NAFTAL dispose d’une

importante infrastructure de stockage (centres de stockage) répartie sur tout le territoire national

(voir figure 4) pour conserver les produits pétroliers dans des bonnes conditions. Ces produits,

et après le contrôle de qualité/conformité aux normes, sont transportés jusqu’à ce qu’ils soient

en possession du consommateur final au lieu et au moment voulus. Pour ce faire, NAFTAL

déploie les moyens suivants :

• 10 pipelines totalisant plus de 1100 Km.

• 3 500 camions de transport de carburants.

• 6 000 camions/jour pour le ravitaillement.

• 2 000 camions/jour pour la livraison.

• 150 wagons-réservoirs/jour par STPE (société mixte NAFTAL/SNTF).

• 10 navires pour le cabotage des carburants.

• 7 barges pour le soutage des navires.

Le processus de distribution des carburants chez NAFTAL s’effectue en une succession de

phases (voir figure 5) allant de la source (raffinerie) jusqu’au consommateur final (stations-

services et gros consommateurs). Ces phases sont :

• L’approvisionnement en produits finis auprès des raffineries vers les dépôts primaires (entre-

pôts) par pipe ou par cabotage.
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Activités opérationnelles

Activité 
Carburants

Aviation
Transport, stockage        
et commercialisation

Marine
Transport, stockage         
et commercialisation

Terre
Transport et 

stockage 

Activité
Commercialisation

Réseau
Stations service

Lubrifiants

Bitumes

Pneumatiques

Activité
GPL

Transport et 
stockage

Emplissage,         
distribution et 

commercialisation

Activités de NAFTAL

FIGURE 3. Activités opérationnelles de NAFTAL

• Le ravitaillement des dépôts secondaires par rail ou par camion, à partir des entrepôts ou des

rampes de chargements des raffineries qui en disposent.

• La livraison des stations-services et des gros consommateurs par camions à partir des dépôts

et/ou même des entrepôts et rampes de chargements.

1.6.1.3. Le transport chez NAFTAL. — Chez NAFTAL, le transport s’effectue à divers ni-

veaux de la chaîne logistique. En amont, il concerne les réceptions de produits pétroliers auprès

des raffineries, en aval, les livraisons aux clients finaux (stations-services et gros consomma-

teurs).

Il existe quatre modes de transport que NAFTAL utilise pour la distribution des carburants :

• Transport par canalisation (pipeline) : Il consiste à transporter des fluides (liquides) dans des

canalisations composées de tubes soudés pouvant atteindre plusieurs centaines de kilomètres

de longueur. Ce mode de transport constitue l’essentiel des transferts des raffineries vers les

entrepôts.
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Batna

Relizane

Mascara

Khroub

FIGURE 4. Répartition des capacités de stockage des carburants terre

• Transport par cabotage : Ce mode de transport ne concerne que les entrepôts situés à proxi-

mité du littoral. Il s’effectue à l’aide de navires spéciaux appelés "tankers" ou "pétroliers"

équipés d’un matériel adéquat et adapté aux produits transportés. Ce mode est également très

sensible aux dégradations climatiques (consignation des ports). S’ajoute à cela, le problème de

temps d’attente aux niveaux des quais de chargement et/ou déchargement provoquant ainsi des

contraintes de disponibilité des produits aux entrepôts.

• Transport par rail : Il joue un rôle important dans le transport des produits pétroliers. Pour le

transport des carburants, il est en concurrence permanente avec le pipeline et le cabotage dans

la phase d’approvisionnement et avec le transport routier dans la phase de ravitaillement.

• Transport par route (camion-citerne) : Ce mode de transport peut atteindre les zones d’accès

les plus difficiles et les lieux les plus éloignées. Aussi, il utilise toutes les voies quelles que

soient leurs natures (bitume, piste,...).

1.6.2. Problème d’approvisionnement de stations-services. —
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Raffineries

Dépôts primaires de stockage
(ravitaillement et distribution)SKIKDA Cabotage

Pipeline Route

Rail
Réseau Stations  

service
ARZEW

ALGER

HMD

ADRAR

Gros 
consommateurs

Route

Dépôts secondaires de stockage 
(distribution) 

Rail

Route

Approvisionnement
Ravitaillement
Livraison

Flux produits carburants terre

FIGURE 5. Schéma de la chaîne logistique de NAFTAL

1.6.2.1. Problématique. — En dehors de ses activités de distribution et de commercialisation

des produits pétroliers sur le marché national, l’entreprise NAFTAL s’occupe aussi de la pla-

nification journalière d’approvisionnement des stations-services. Celui-ci, se réalise par voie

routière à partir de dépôts et tient compte de contraintes propres au transport de carburants

(contraintes matérielles, temporelles, réglementaires,...). Pour chacun de ses dépôts répartis sur

le territoire national, l’entreprise NAFTAL dispose d’une flotte de camions-citernes hétéro-

gène, dont les citernes compartimentées qui ne peuvent contenir qu’un seul type de produit

par tournée. Les camions étant limités d’une part par leurs capacités et d’autre part, ne sont

pas équipés de débitmètres, imposant ainsi à transvider la totalité du contenu d’un ou plusieurs

compartiments lors de la livraison d’une station. Celle-ci peut commander un ou plusieurs

types de produits. De plus, chacune de ces stations impose une fenêtre de temps à l’intérieur

de laquelle, elle désire recevoir sa livraison.

Bien que NAFTAL distribue plusieurs types de produits, nous nous intéressons dans cette

thèse uniquement aux carburants terre (voir figure 6). Il s’agit de l’essence super sans plomb,

essence super, essence normale et gasoil sur le marché national qui connaît d’une part, un
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progrès continu de la demande (il affiche un taux de croissance prévisionnel de 5% sur les dix

prochaines années) et d’autre part, l’apparition de nombreuses difficultés telles que :

Carburants Terre Carburants Aviation Carburants Marine

– Essence Super Sans Plomb
– Essence Super
– Essence Normale
– Gas-oil

– Carburéacteur Jet A1
– Essence Avgas 100 LL

– Fuel bunker/c
– Fuel-oil BTS
– Gas-oil Marine

– GPL vrac (Propane, Butane)
– GPL conditionnés (Propane, Butane)
– GPL carburant

– GNC
– Lubrifiants (terre, aviation & marine)
– Bitumes

– Pneumatiques
– Produits Spéciaux (Xylène, Toluène, 

White Spirit…)
– Prestations hors Fuel

Carburants

Gaz de pétrole liquéfiés

Autres produits

FIGURE 6. Produits commercialisés par NAFTAL

• La complexité du circuit de distribution existant.

• La vétusté avancée des moyens de transport actuels (une moyenne d’âge de 15 ans et plus).

• La sur-utilisation des moyens de transport (trois équipes).

• Les frais de maintenance et d’entretien très élevés.

Ces difficultés ont pour conséquence l’apparition d’un déficit continuel en camions citernes,

ce qui contraint l’entreprise de recourir à la location des moyens de transport tiers privés et/ou

publics. Cette situation a obligé les responsables de l’entreprise à acquérir des nouveaux ca-

mions citernes afin de diminuer les frais de location de camions des tiers et faire réorganiser

au mieux la fonction de distribution des carburants. Mais avant de procéder à l’affectation

de ces camions, NAFTAL doit tenir compte de tout changement pouvant se produire au sein

des deux phases en amont (approvisionnement et ravitaillement). Nous citons par exemple, la

construction de nouvelles raffineries de pétrole, l’augmentation de capacité d’offre des pipe-

lines, nouvelles capacités de stockage, etc.
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Ces éléments apporteront de nombreux changements au schéma de distribution actuel no-

tamment dans la livraison. Le schéma de distribution au niveau des différents unités opération-

nelles (Districts) est appelé à être actualisé. L’objet de la recherche que nous devons mener,

s’inscrit dans cette optique. Il s’agit de montrer comment les méthodes de la recherche opéra-

tionnelle peuvent aider à l’établissement des tournées de distribution des carburants aux clients

à partir des dépôts, moyennant des camions citernes.

1.6.2.2. Objectif. — Il s’agit de proposer des plans de distribution de carburants qui tiennent

compte aussi bien des demandes que des contraintes techniques et pratiques de sorte que, d’une

part, aucune station ne tombe en rupture de carburants, et d’autre part, les coûts de distribu-

tion (liés à la consommation de carburant, heures régulières et supplémentaires, location de

camions, etc.) soient minimisés. Plus précisément, nous nous intéressons à un problème de

distribution des carburants dans une chaîne logistique pétrolière consistant à déterminer, sur

un horizon donné, le plan de distribution (gestion des stocks et décisions de transport) dans un

réseau composé de dépôts et de stations-services. Il faut donc déterminer sur cet horizon de

planification :

• Les stations à visiter.

• Les tournées et les camions à utiliser.

• Les quantités à livrer de chaque produit et leur affectation aux camions.

1.7. Objectifs de la thèse

L’environnement dans lequel notre thèse se situe est celui de la logistique du transport dans

l’industrie pétrolière. Le problème concerne l’étude des tournées de véhicules compartimen-

tés et son application dans la livraison des carburants aux stations-services. L’objectif de cette

recherche est d’optimiser les décisions prises au niveau opérationnel des chaînes logistiques

pétrolières et de proposer des approches susceptibles d’être exploitées lors de la résolution. En

plus de l’application industrielle, ce travail de recherche est motivé par le fait que le grand lot

de problèmes industriels est rencontré quotidiennement au niveau opérationnel. L’absence de

décisions opérationnelles tenues de façon optimale peut avoir des conséquences néfastes sur

la performance globale de la chaîne logistique. Par exemple, une mauvaise affectation journa-

lière des camions-citernes peut engendrer des coûts de fonctionnements énormes, amoindrir la

qualité de livraison, et par conséquent abaisser la compétitivité de l’entreprise sur le marché.

C’est donc dans cette optique que nous devons montrer comment les méthodes de la recherche

opérationnelle peuvent aider à l’optimisation des tournées de distribution des carburants aux

clients à partir des dépôts, moyennant des camions-citernes.
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Dans cet environnement, nous intégrons certaines contraintes spécifiques au transport du car-

burants dans la planification des tournées de véhicules. En particulier, nous prenons en compte

des contraintes imposées par la clientèle (stations-services, gros consommateurs), en termes de

délais et quantités de livraison dans certains de nos modèles. Nous développons également des

approches de résolution pour différents problèmes issus de la logistique du transport pétrolier

afin d’optimiser différents critères.

Le problème de tournées de véhicules compartimentés, connu également sous l’appellation

Multi-Compartment Vehicle Routing Problem (MCVRP), représente le noyau central de nos

travaux de thèse. Si ce problème a déjà fait l’objet de quelques travaux dont ceux de Taqa

Allah et al. [216], Malépart et al. [143] et Cornillier et al. [57]), il semble exister un réel po-

tentiel dans la modélisation et l’optimisation des problématiques confrontées quotidiennement

par les companies pétrolières. Dans le cadre de cette thèse, nous étudions deux applications

du MCVRP issues de l’industrie pétrolière et, plus précisément, de l’approvisionnement des

stations-services.

Dans un premier temps, nous nous intéressons au MCVRP avec fenêtres de temps et flotte

hétérogène (MCVRP-TW). Les fenêtres de temps correspondent aux heures auxquelles les

stations peuvent être livrées. On dit que la flotte est hétérogène puisque, d’une part, elle est

constituée de camions de l’entreprise et des tiers et, d’autre part, ces camions ont des capacités

distinctes.

Dans un deuxième temps, nous abordons la résolution du problème MCVRP sans fenêtres de

temps. Ici, nous considérons le cas où les demandes des stations-services peuvent être ajustées

tout en respectant l’accord conclu entre l’entreprise et les gestionnaires des stations-services.

Un tel accord offre la possibilité à l’entreprise d’ajuster les quantités demandées par les clients

jusqu’à un seuil tout en respectant les bornes de perturbation autorisée. Cette situation apparaît

assez fréquemment lorsque les demandes des stations-services sont très élevées en hiver. Par

voie de conséquence, des questions supplémentaires se posent quant à l’affectation des produits

aux camions et à la maximisation des livraisons quotidiennes.

Outre l’application du MCVRP dans l’industrie pétrolière, nous introduisons la question de

la transition énergétique dans le contexte de transport routier de conteneurs. Plus précisément,

nous décrivons notre contribution au projet Green Truck, porté par le Grand Port Maritime

du Havre (GPMH) et financé par la région Normandie (France), visant à étudier la faisabi-

lité technico-économique de la solution électrique au sein de la zone industrialo-portuaire du

Havre.



CHAPITRE 2

ÉTAT DE L’ART

2.1. Introduction

La recherche en matière de transport routier a beaucoup évolué au cours des dernières dé-

cennies. Les entreprises ont découverts qu’une meilleure planification des tournées permettrait

d’épargner des coûts importants. Les problèmes étudiés en transport routier sont variés. Dans

ce chapitre, nous soulignons l’évolution du problème de tournées de véhicules depuis ses ori-

gines [61] jusqu’à ses variantes les plus récentes. Une évolution qui a donné à la logistique de

transport plus d’ampleur. Nous mettons en exergue quelques aspects concernant le problème de

tournées de véhicules avec ses variantes issues de différentes applications réelles. Nous tentons

aussi de faire un inventaire des méthodes de résolution qui sont proposées pour la résolution de

ces problèmes.

2.2. Problème de tournées de véhicules et ses généralisations

Le problème de tournées de véhicules (Vehicle Routing Problem ou VRP) fait partie des

problèmes d’optimisation combinatoire les plus étudiés. Du point de vue de complexité algo-

rithmique, le VRP est classé NP-difficle [47]. Étant donnés un certain nombre de clients et une

flotte de véhicules, il s’agit de visiter ces clients à partir d’un dépôt au moyen de la flotte de

véhicules. L’objectif est de minimiser le coût de transport. De nombreuses variantes existent,

dont certaines sont détaillés dans les sections suivantes. Historiquement, le VRP est une ver-

sion étendue du problème de voyageur de commerce (Traveling Salesman Problem ou TSP)

qui consiste à déterminer l’ordre dans lequel les clients seront visités et la date à laquelle le

voyageur de commerce desservira chacun d’entre eux en utilisant un seul véhicule.

2.2.1. Le problème du voyageur de commerce TSP. — On connaît mal l’origine exacte du

TSP. Il s’agit cependant du plus vieux, plus simple, plus connu et plus étudié des problèmes
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de tournées. Des spécialistes en recherche opérationnelle s’y sont intéressés depuis le début du

20me siècle, cherchant à apporter une réponse scientifique à cette problématique réelle.

Le TSP est modélisé par un graphe G = (V,E) où V est l’ensemble de n clients et E l’en-

semble des arêtes (ou arcs si graphe orienté). Les arêtes sont valuées par coûts. L’objectif est de

trouver le parcours de coût minimal passant par tous les clients, c’est à dire, le cycle (ou circuit

si graphe orienté) hamiltonien de coût minimal. Soit ci j le coût de l’arête reliant les clients i et

j, et soit xi j une variable binaire indiquant si j est visité immédiatement après i dans la solution.

Le TSP se modélise alors comme suit :

Minimiser ∑
i∈V

∑
j∈V

ci jxi j (2.2.1)

Sous les contraintes :

∑
i∈V

xi j = 1,∀ j ∈V (2.2.2)

∑
j∈V

xi j = 1,∀i ∈V (2.2.3)

∑
i, j∈S

xi j ≤| S | −1,∀S⊂Vt.q.2≤| S |≤ n−2 (2.2.4)

xi j ∈ {0,1},∀i, j ∈V (2.2.5)

L’objectif (2.2.1) est de minimiser le coût total de la tournée. Les contraintes (2.2.2) et (2.2.3)

assurent que le voyageur n’a qu’une arrivée et un départ de chacun des clients. La contrainte

(2.2.4) est une formulation classique qui permet d’éliminer les sous-tours dans la solution.

Enfin, la contrainte (2.2.5) assure le respect des variables binaires.

Afin de réduire la combinatoire causée par le contrainte (2.2.4), plusieurs formulations de

cette contrainte ont été proposées dont celle de Miller et al. [152]. Un bon aperçu des techniques

modernes de résolution du TSP est donné par Applegate et al. [4].

2.2.2. Le problème de tournées de véhicules VRP. — Dans cette section, nous offrons une

vision d’ensemble des problèmes de tournées de véhicules. Il ne s’agit pas ici de fournir un état

de l’art exhaustif des méthodes de résolution, mais plutôt de présenter des éléments essentiels à

une bonne appréhension des sections suivantes. Pour une étude approfondie des problèmes de

tournées de véhicules, nous recommandons les ouvrages de références de Toth et Vigo [220]

[222], et Labadie et al. [129].

Le VRP constitue une généralisation du TSP avec plusieurs voyageurs qui seront appelés

véhicules (d’un point de vue terminologique). Le but est de visiter un ensemble de clients

géographiquement dispersés en utilisant une flotte de véhicules qui partent et retournent tous à



2.2. PROBLÈME DE TOURNÉES DE VÉHICULES ET SES GÉNÉRALISATIONS 25

un même dépôt. Nous pouvons ainsi définir le graphe G = (V,E), avec V = {0, ...,n} comporte

le dépôt (nœud 0) et les N clients. Au dépôt est basée une flotte de K véhicules de capacité

C. On note par di, la demande du client i qui correspond à la quantité de produit qu’il faut lui

livrer ou collecter. Nous définissons également les variables binaires comme suit :

• xi jk =

1 si le véhicule k effectue le trajet (i, j).

0 sinon.

• yik =

1 si le véhicule k visite le client i.

0 sinon.

Pour la formulation mathématique, nous utilisons celle donnée par Fisher et Jaikumar [87]

[88]. Voici le modèle :

Minimiser ∑
k∈K

∑
i∈V

∑
j∈V

ci jxi jk (2.2.6)

Sous les contraintes :

∑
i∈V

diyik ≤C,∀k ∈ K (2.2.7)

∑
k∈K

yik = 1,∀i ∈V\{0} (2.2.8)

∑
k∈K

y0k ≤ K (2.2.9)

∑
i∈V\{0}

xi jk = y jk,∀ j ∈V\{0},k ∈ K (2.2.10)

∑
j∈V\{0}

xi jk = yik,∀i ∈V\{0},k ∈ K (2.2.11)

∑
i, j∈S

xi jk ≤| S | −1,k ∈ K,∀S⊂V,2≤| S |≤ n−2 (2.2.12)

xi jk ∈ {0,1},∀i, j ∈V,k ∈ K (2.2.13)

yik ∈ {0,1},∀i ∈V,k ∈ K (2.2.14)

La fonction objectif (2.2.6) cherche à minimiser le total des coûts de transport liés aux

véhicules. La contrainte (2.2.7) garantie que la capacité de n’importe quel véhicule doit être

respectée. Chaque client est visité une et une seule fois selon la contrainte (2.2.8). La contrainte

(2.2.9) assure que le nombre de tournées est limité. Les contraintes (2.2.10) et (2.2.11) assurent

la continuité de la route, i.e., tout véhicule visitant un client doit le quitter pour visiter un
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autre. On retrouve également les contraintes d’élimination des sous-tours en (2.2.12). Enfin,

les contraintes (2.2.13) et (2.2.14) sont des contraintes de binarité.

Ce VRP simple constitue une base modifiable selon les caractéristiques du problème étudié.

Ces modifications dépendent principalement de quatre paramètres : la flotte, la demande, les

contraintes et l’objectif.

2.2.2.1. La flotte. — La flotte de véhicules se différencie selon le critère d’homogénéité, i.e.,

elle est soit homogène lorsque tous les véhicules qui la constituent sont de même capacité,

soit hétérogène si ce n’est pas le cas. Également, on dit que la flotte de véhicules est limitée si

ces derniers sont disponibles en nombre limité. Chaque véhicule transporte une quantité (objet

ou liquide) limitée soit par la réglementation en vigueur, soit par les contraintes techniques et

pratiques du problème.

2.2.2.2. La demande. — Dans les problèmes de tournées de véhicules, le besoin de chaque

client se caractérise par sa demande en un ou plusieurs produits. Celle-ci peut être déterministe

ou stochastique. De plus, elle peut être dynamique au sens où elle ne peut pas être connue à

priori, mais elle apparaît plutôt pendant le déroulement des tournées. Le problème dynamique

nécessite une résolution concurrente à l’exécution, contrairement à ceux dont l’évolution dans

le temps est déterministe ou la demande varie de façon aléatoire (stochastique) qui peuvent être

résolus à priori par des approches probabilistes [27]. Dans un autre contexte, la demande peut

être contrainte à (1) une fenêtre de temps de visite durant laquelle le client doit être servi, et (2)

une précédence comme le cas de problèmes de collectes et livraisons.

2.2.2.3. Les contraintes. — Les contraintes peuvent être divers, retenons-en quelques-unes :

(1) La capacité du véhicule doit être limitée et, parfois, elle peut être compartimentée pour

permettre le transport de certaines catégories de produits spécifiques. Par exemple, les pro-

duits pétroliers seront forcément transportés dans des compartiments séparés afin d’éviter le

mélange de produits. (2) Le facteur temporel doit être pris en compte dans les opérations de

pré-service (disponibilité des clients ou fenêtres horaires, formalités administratives, prépara-

tion du matériel,...), les opérations de service (collecte, livraison) et au cours du parcours des

trajets.

2.2.2.4. L’objectif. — Dans les problèmes de tournées, l’objectif peut varier selon le pro-

blème étudié. Il consiste généralement en une fonction de coût à minimiser ou une fonction

de profit à maximiser. Haouari [112] a fourni une classification d’objectifs selon cinq critères

d’optimisation que nous simplifions ici en trois :

• Minimiser la distance totale de parcours.

• Minimiser le temps total de parcours.
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• Minimiser le nombre de ressources de transport.

Bien entendu, ces critères sont généralement combinés en un seul objectif. A titre d’exemple,

on peut à la fois minimiser le nombre véhicules utilisés, et la distance totale de parcours.

2.2.3. Variantes du VRP. — Le VRP de base ne reflète pas nécessairement la réalité à la-

quelle toutes les entreprises doivent être confrontées. La majorité d’entre elles doivent prendre

une panoplie de décisions à savoir dans quel ordre desservir un ensemble de clients en uti-

lisant une flotte de véhicules à partir d’un ou plusieurs dépôts. A cela s’ajoute les décisions

d’affectations des clients et des véhicules aux différentes tournées. En effet, en fonction de ces

décisions prises, plusieurs contraintes peuvent y être considérées ou ignorées. Chaque fois que

l’on ajoute ou supprime une contrainte, un nouveau problème apparaît. D’où la multitude de

variantes du VRP dans la littérature. Il existe une classification des éléments qui peuvent se

greffer au VRP de base et nous référons le lecteur aux revues de l’état de l’art dans Desrochers

et al. [69], Toth et Vigo [220], Crainic et Semet [59] ainsi que Eksioglu et al. [78]. Ces éléments

peuvent être résumés comme suit :

(1) Réseau routier : Les distances peuvent être symétriques ou asymétriques.

(2) Source d’approvisionnement : Un seul ou plusieurs dépôts.

(3) Propriétés de la demande :

• Déterministe, stochastique ou dynamique.

• Objet sans/avec dimensions ou liquide.

(4) La clientèle : Identifiable, localisable et peut être potentielle.

(5) La flotte :

• Un seul ou plusieurs véhicules.

• Homogène ou hétérogène.

• Un ou multi-compartiments.

(6) Tournées :

• Longueur Restreinte ou non restreinte.

• Durée restreinte ou non restreinte.

• Une ou plusieurs tournées admises par véhicule.

(7) Visite aux clients :

• Nombre de visites : unique ou multiple.

• Horaires de visites : non définis, rendez-vous, fenêtres de temps souples ou rigides.

(8) Types de service :

• Collecte ou livraison.
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• Collectes et livraisons simultanées.

(9) Horizon de service : Mono-période ou Multi-périodes.

(10) Coût : Exprimé en fonction de la distance, temps ou nombre de véhicules. Il peut aussi être

une combinaison de ces critères.

Ci-dessous, nous présentons les principales variantes dérivées du VRP :

• Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP) :
Il est assez proche du VRP de base, sa différence réside dans le fait que chaque véhicule k

possède une capacité Ck et qu’à chaque demande i est associée un poids di. Le modèle mathé-

matique du CVRP est celui du VRP avec une contrainte supplémentaire (∑i∈V qiyik ≤Ck,∀k ∈
K) qui assure le respect des capacités des véhicules. L’objectif étant de trouver des tournées

de véhicules, satisfaisant les contraintes de demande et respectant celles de capacité, tout en

minimisant le coût total de transport.

En ajoutant des limitations de distance au CVRP, on obtient un nouveau problème appelé

Distance-constrained CVRP (DCVRP). La solution de ce problème (DCVRP) est de trouver

des tournées de longueur inférieure ou égale à une distance donnée (Meng et al. [148]).

• Multi-Compartment Vehicle Routing Problem (MCVRP) :
Dans le MCVRP, la demande globale de chaque client est composée de plusieurs produits

incompatibles nécessitant d’être séparés dans des compartiments indépendants du même véhi-

cule. De plus, le fractionnement (split) de la demande globale est autorisé tandis que celui du

produit est interdit (El Fallahi et al. [79], Derigs et al. [66]).

• Vehicle Routing Problem with Time Windows (VRPTW) :
Le VRPTW est un VRP auquel on impose, pour chaque client i, une fenêtre de temps [ai,bi]

à l’intérieur de laquelle la livraison doit être effectuée. Quant au dépôt, il est caractérisé par une

fenêtre de temps [a0,b0] appelée Horizon de service. Ce problème est fréquemment rencontré

dans la vie réelle, dans lequel les contraintes de type rendez-vous sont très présentes. Les fe-

nêtres de temps constituent la particularité du problème. On distingue deux types de fenêtres

de temps à savoir les fenêtres souples et les fenêtres dures. Ces dernières doivent absolument

être respectées, contrairement au cas où elles sont souples. Le non-respect d’une fenêtre souple

entraîne un coût de pénalité. Pour plus de détails sur le VRPTW, nous référons les lecteurs aux

travaux de Nagata et Bräysy [163], et Labadie et al. [130].

• Vehicle Routing Problem with Backhauls (VRPB) :
Dans le VRPB, les véhicules peuvent à la fois effectuer des livraisons et des collectes. Il est

question ici de répartir les clients en deux types : receveurs (linehauls) et livreurs (backhauls).

La résolution du VRPB nécessite que toutes les livraisons soient effectuées pour que les col-

lectes puissent débuter (Gajpal et Abad [94], Belmecheri et al. [16]). Quelques extensions de ce
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modèle existent dans la littérature telles que : (1) le VRP with Clustered Backhauls (VRPCB),

(2) le VRP with Mixed Linehauls and Backhauls (VRPMLB) et (3) le VRP with Simultaneous

Delivery and Pickup (VRPSDP).

• Vehicle Routing Problem with simultaneous Pick-up and Delivery (VRPSPD) :
Initialement introduit par Min [153], le VRPSPD est très similaire au VRPB. La principale

différence réside dans le fait que la livraison et la collecte peuvent être effectuées simultané-

ment, soit au dépôt, soit chez les clients et non uniquement au dépôt (Tang Montané et Galvão

[215]).

• Vehicle Routing Problem with Split Delivery (VRPSD ou SDVRP) :
Le VRPSD se différencie des autres problèmes de tournées par le fait qu’il permet de diviser

(split) une demande d’un client sur plusieurs tournées. Cela est causé par certains clients dont

la demande globale dépasse les capacités de véhicules. L’autorisation du split réduit le nombre

de tournées et par conséquent minimise le coût total de transport. Pour plus de détails, nous

nous référons aux conclusions de Archetti et al. [5].

• Vehicle Routing Problem with Multiple Trips (VRPMT) :
Le VRPMT est introduit dans différents travaux, sous différentes appellations et parfois avec

quelques légères différences dans la définition [42]. Il consiste à déterminer plusieurs tournées

au cours d’une période donnée tout en (1) utilisant une flotte de véhicules relativement petite

et (2) respectant une durée de travail maximale de chaque véhicule.

• Selective Vehicle Routing Problem (SVRP) :
Dans le SVRP, la flotte de véhicules est limitée. En conséquence, seul un sous-ensemble de

clients peut être servi. Une compensation pour non-livraison (CND) est aussi déterminée pour

chaque client non servi. L’objectif du SVRP est de déterminer un sous-ensemble de clients à

desservir, ainsi que la séquence dans laquelle ces clients seront desservir de manière à mini-

miser le coût total de distribution. Ce coût comprend à la fois le coût de transport et la valeur

totale de la CND ( Defryn et al. [65]).

• Open Vehicle Routing Problem (OVRP) :
Dans l’OVRP, les véhicules ne sont pas obligés de retourner au dépôt après avoir servi le

dernier client de la tournée. L’OVRP apparaît surtout dans la livraison à domicile des colis et

des journaux. Par exemple, les sous-traitants des sociétés de livraison utilisent leurs propres

véhicules et ne retournent pas au dépôt (Eglese et al. [76], Golden et al. [108]).

• Multi-Depot Vehicle Routing Problem (MDVRP) :
Le MDVRP se rencontre généralement dans la distribution de marchandises. Il comporte

plusieurs dépôts répartis sur un territoire géographique donné et dans lesquels sont localisés

les véhicules. Chaque véhicule part de n’importe quel dépôt mais revient à son dépôt d’origine.
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Une brève description du MDVRP et ses variantes peut être trouvée dans Ho et al. [115],

Wassan et al. [233].

• Heterogeneous Fleet Vehicle Routing Problem (HFVRP ou HVRP) :
Le HVRP considère une flotte de véhicules non uniformes, i.e, les véhicules possèdent des

caractéristiques différentes à savoir la vitesse, les coûts fixes et variables, type et nombre de

véhicules, la capacité,...,etc. (Prins [182], Brandäo [28]).

• Periodic Vehicle Routing Problem (PVRP) :
Le PVRP consiste à trouver un ensemble des tournées de véhicules, satisfaisant chaque

demande autant de fois que nécessaire dans une période de planification. En effet, on impose

que chaque client doit être visité k fois au cours de ladite période, et que ce k constitue une

donnée du modèle (Vidal et al. [228], Campbell et Wilson [38]). Dans le cadre de notre thèse,

ce cas de figure, apparaît dans le ravitaillement des dépôts secondaires à partir des dépôts

primaires.

• Inventory Routing Problem (IRP) : Connu en français sous le nom de problème de

tournées de véhicules avec gestion des stocks, l’IRP est une variante un peu plus générale que

le PVRP surtout qu’il intègre le concept de gestion des stocks. L’objectif est de planifier les

tournées de véhicules tout en évitant les ruptures de stock chez les clients. C’est pourquoi, dans

la solution de l’IRP, on doit résoudre les sous-problèmes liés à (1) la gestion des stocks chez

les clients en déterminant les quantités à livrer, (2) l’affectation des clients aux périodes de

livraison, (3) et la planification des tournées (Coelho et al. [50]).

• Stochastic Vehicle Routing Problem (SVRP) :
Le SVRP se caractérise par un aspect aléatoire associé à une partie des données comme par

exemple la demande, le nombre de clients, le temps de parcours, le temps de service qui ne

sont pas connus avec exactitude mais plutôt générés par des approches probabilistes. Il existe

plusieurs variantes du SVRP dans la littérature et nous référons le lecteur au plus récent état de

l’art de Oyola et al. [170].

• Dynamic Vehicle Routing Problem (DVRP) :
Dans le DVRP, certaines ou toutes les données (apparition d’un nouveau client, fin de ser-

vice,...etc.) sont mises à jour au fur et à mesure que le processus de planification des tournées

se déroule. Il se peut aussi que les données en elles-mêmes ne sont pas entièrement connues

quand la résolution du problème commence (Pillac et al. [173]).



2.3. PROBLÈMES DE TOURNÉES DE VÉHICULES ÉVOQUÉS DANS LE CADRE DE CETTE THÈSE 31

2.3. Problèmes de tournées de véhicules évoqués dans le cadre de cette thèse

Comme mentionné dans le premier chapitre, la distribution des produits pétroliers tient

compte à la fois des exigences de la clientèle en termes de temps de livraison et des spéci-

ficités de produits transportés qui ne devraient pas être mélangés. Cela concerne les opérations

de chargement, affectation, planification, etc.

C’est dans ce contexte que nous nous intéressons à la combinaison de plusieurs variantes

présentées ci-dessus. Dans les sections suivantes, nous détaillons trois variantes qui ont été

évoquées dans le cadre de cette thèse.

2.3.1. Problème de tournées de véhicules avec compartiments multiples MCVRP. —
Identifié en 1979 comme variante du VRP [47], le MCVRP se caractérise par le fait que la

flotte de véhicules est compartimentée, ce qui permet de transporter plusieurs produits incom-

patibles sur un même véhicule. L’objectif est de trouver un ensemble des tournées de véhicules,

évitant tout mélange de produit sur le véhicule et en respectant les contraintes de capacité des

compartiments. Pour la modélisation du MCVRP dans sa version générale, nous allons étendre

la formulation de Fisher et Jaikumar [87] [88] où d’autres données et variables vont être défi-

nies comme suit :

• zpqk =

1 si le produit p est affecté au compartiment q du véhicule k.

0 sinon.

• dip : La demande du client i en produit p.

• Qk : L’ensemble de compartiments du véhicule k.

• cqk : La capacité du compartiment q du véhicule k.

La contrainte assurant le respect des capacités des compartiments est donnée comme suit :

dip≤ ∑
q∈Qk

cqzpqk,k ∈ K, i ∈ N, p ∈ P (2.3.1)

En dépit de la diversité de ses applications (industrie pétrolière, chimique, alimentaire, ser-

vice public...), le MCVRP n’a pas toutefois attiré l’attention des chercheurs jusqu’à récemment.

Nous référons les lecteurs aux revues de l’état de l’art dans Derigs et al. [66], et Pollaris et al.

[175]. Ces revues portent sur les applications du MCVRP ainsi que leurs méthodes de résolu-

tion.

À notre connaissance, la première application pétrolière pour le MCVRP se trouve dans

Brown et Graves [34] où ils ont proposé une méthode de résolution du problème de distribution

de produits pétroliers rencontré chez l’entreprise Chevron USA. Celle-ci dispose d’une flotte

de 300 véhicules dont les citernes comportent jusqu’à six compartiments. Dans ce problème,

le dépôt stocke différents produits et les commandes émanant des clients sont supposées être
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égales aux capacités de véhicules comportant généralement trois produits différents. Par consé-

quent, les tournées ne sont constituées que d’un aller-retour entre le dépôt et le client. L’objectif

est de minimiser les coûts de transport de produits pétroliers des dépôts vers les clients. Les

auteurs ont développé deux approches de résolution. L’une basée sur la programmation linéaire

en nombres entiers, et l’autre repose sur une heuristique pour résoudre le sous-problème d’af-

fectation de type produit-véhicule.

Brown et al. [35] ont repris l’idée de Brown et Graves [34] pour résoudre le même problème

rencontré par l’entreprise Mobil Oil Corporation aux États-Unis. Néanmoins, les auteurs ont

permis cette fois la visite de plusieurs clients par une même tournée. Une telle permission a né-

cessité deux étapes supplémentaires dans la résolution. Il s’agit de déterminer depuis quel dépôt

chaque commande doit être prélevée et par quel véhicule cette commande doit être transportée.

Franz et Woodmanse [93] ont développé un système d’aide à la décision pour planifier la li-

vraison journalière d’une compagnie pétrolière. La planification porte à la fois sur la répartition

des camions-citernes et l’affectation journalière des chauffeurs.

Quant à Ronen [192], sa principale préoccupation était de mettre en place une livraison

rapide et économique des produits pétroliers et/ou produits chimiques liquides par une flotte

de véhicules. L’auteur a proposé trois modèles (Partionnement, Séparation et Emballage) et

il a montré comment ces modèles peuvent être adaptés pour un système de distribution des

carburants. Pour le même problème, Bausch et al. [12] ont proposé une approche de résolution

basée sur le mécanisme partition d’abord - routes ensuite. L’algorithme de balayage consistant

à déterminer les routes pour chaque sous-groupe est appliqué.

C’est dans ce même contexte que s’inscrit le travail de Van der Bruggen et al. [226]. Les

auteurs dans [226], ont proposé une solution à la version multi-dépôts du problème d’approvi-

sionnement des stations-services. L’objectif est d’optimiser l’infrastructure de distribution sur

un réseau d’étude composé de six dépôts, 800 stations et une flotte de 20 à 30 véhicules. Le

problème est décomposé en trois sous-problèmes de localisation, affectation et construction

optimale des routes. Quant à la méthode de résolution, elle est composée de deux heuristiques,

l’une est basée sur la relaxation lagrangienne et l’autre sur les procédures d’insertion de Gen-

dreau et al. [98] et d’amélioration de type 3-opt (Lin [140]).

Nussbaum et Sepulveda [166] ont présenté le problème de distribution rencontré par la plus

grande compagnie de distribution de carburants au Chili. En plus des plans de livraison obtenus

par une approche heuristique, la planification, l’exécution et le contrôle font également partie

du système développé.

En ce qui concerne l’approvisionnement des stations-services, Taqa Allah et al. [216] ont

réalisé un travail remarquable visant à simuler différentes politiques (heures supplémentaires,
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location de véhicules tiers) et mesurer surtout l’impact de se limiter à un client par tournée sur

leur performance. Dans ce travail, les auteurs ont proposé plusieurs heuristiques gloutonnes

suivies d’une procédure d’amélioration pour la version multi-périodes du problème. De plus,

ils ont proposé deux heuristiques pour le problème d’approvisionnement des stations-services

sans fenêtres de temps à partir d’un seul dépôt en utilisant une flotte illimitée de véhicules

homogène.

En 2002, Ben Abdelaziz et al. [17] ont présenté une application réelle rencontrée chez l’en-

treprise SNDP en Tunisie. Il s’agit d’un problème de livraison de produits pétroliers mono-

période en utilisant des véhicules hétérogènes et compartimentés. Dans ce travail, les auteurs

ont appliqué une approche de recherche à voisinage variable. Malépart et al. [143] ont géné-

ralisé ce problème en autorisant la visite de plusieurs stations sur la même tournée. Ils ont

proposé quatre heuristiques : Deux sont gloutonnes et permettent (1) l’affectation itérative des

commandes aux véhicules tout en maximisant les quantités livrées, et ensuite (2) la construc-

tion des routes. Les deux autres sont appliquées à chacune des variantes en vue d’amélioration

de la solution. Ces heuristiques sont testées sur un jeu de données réel obtenu auprès d’une

entreprise de transport dans l’Est du Canada.

Avella et al. [6] ont considéré le problème d’approvisionnement multi-périodes où les com-

mandes des clients sont connues et doivent être des combinaisons linéaires de la taille des

compartiments. Autrement dit, chaque compartiment doit être entièrement rempli ou vide lors

de l’opération de chargement. Après avoir modélisé le problème comme un problème de parti-

tionnement, les auteurs ont proposé une heuristique et une méthode exacte de branch-and-price

pour sa résolution.

Ng et al. [165] ont étudié deux réseaux de distribution des carburants à Hong Kong. Ils

ont proposé un modèle permettant l’affectation simultanée des tournées aux véhicules et aux

stations-services. L’originalité de ce travail réside dans le fait que les commandes des stations-

services sont gérées par le fournisseur qui décide quand et pour combien de quantité à livrer.

Cornillier et al. [54, 55, 56, 57] ont proposé quatre articles, chacun d’eux présente une ver-

sion différente du problème d’approvisionnement. Dans le premier article [54], ils ont appli-

quée une méthode exacte au cas où la flotte est illimitée et le nombre de stations par tournée

est limité à deux. Le problème est décomposé en sous-problèmes d’affectation des produits

aux compartiments et de planification de routes. L’affectation est modélisée sur un graphe bi-

parti et la planification des routes est réduite à un problème de couplage de coût minimum.

Dans le second article [55], les auteurs ont appliqué une approche heuristique pour la version

multi-périodes du problème tout en limitant cette fois le nombre de véhicules. De plus, ils ont
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introduit un algorithme récursif incluant une procédure d’anticipation des livraisons pour ré-

soudre le problème d’affectation des stations aux différentes périodes. Pour la planification des

tournées, ils ont proposé une procédure dite route packing. Dans le troisième article [56], ils se

sont intéressés à nouveau au problème mono-période en intégrant cette fois-ci les fenêtres de

temps. La flotte est limitée et la limitation des routes à deux stations est relaxée. Contrairement

à celle dans [54], cette formulation repose sur une sélection de routes respectant les contraintes

temporelles. En effet, deux heuristiques ont été développées pour la génération des routes.

L’une est basée sur une présélection des arcs dans un graphe, l’autre, sur la résolution exacte

des problèmes issus de décompositions géographiques successives. Enfin, Cornillier et al. [57]

ont introduit, dans le quatrième article, une nouvelle formulation pour la version multi-dépôts

du problème d’approvisionnement. Ils ont développé une approche heuristique permettant la

génération des rotations "trips", au lieu des routes comme dans les trois précédents articles.

Surjandari et al. [204] ont abordé la situation réelle de Pertamina, une compagnie publique

de distribution de pétrole et de gaz en Indonésie. Ils ont développé une approche à base de re-

cherche tabou pour organiser au mieux l’activité de livraison quotidienne des stations-services

en multi-produits à partir de plusieurs dépôts. Lors de la livraison, on autorise les livraisons

fractionnées (split delivery) et on impose les fenêtres de temps.

Popović et al. [176] se sont intéressés à la distribution de produits pétroliers par camion-

citernes. Ce problème a été considéré comme une généralisation d’un IRP (Inventory Routing

Problem) avec multi-périodes, multi-produits et compartiments multiples. Pour sa résolution,

les auteurs ont proposé une formulation sous forme d’un programme linéaire en nombres en-

tiers mixtes et ont développé une méthode de recherche à voisinage variable. Pour le même

problème, Vidović et al. [230] ont proposé deux nouvelles solutions basées sur la modélisation

mixte en nombres entiers "MIP" du problème. Le modèle "MIP" est formulé comme un pro-

blème d’affectation des stations-services aux trajets simples. Quant à l’heuristique proposée,

elle inclut (1) la résolution du modèle "MIP" relaxé pour obtenir la solution initiale, (2) des

idées permettant la répartition des livraisons sur une ou plusieurs périodes de temps, (3) l’af-

fectation des stations-services aux véhicules et (4) la méthode de descente à voisinage variable

(VND).

L’une des premières études sur la nature périodique de la distribution des carburants se

trouve dans Triki [224]. L’auteur a développé une approche composée de plusieurs heuristiques.

Celles-ci, ont été testées sur un ensemble d’instances fournies par une société italienne de

distribution des produits pétroliers.

Carotenuto et al. [40] ont proposé une étude dans le cadre de la réorganisation du réseau de

distribution finale du gasoil pour une compagnie pétrolière européenne. Celle-ci doit décider du
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plan d’approvisionnement hebdomadaire et déterminer les trajets quotidiens des véhicules. Ce

problème, modélisé comme une extension du problème de tournées de véhicules périodique,

est résolu par un algorithme génétique hybride. Une nouvelle formulation du même problème

est décrite par Triki et al. [225] suivie d’une application issue de la distribution des produits

pétroliers à Sultanat d’Oman. La nouveauté est qu’ils ont inclus deux concepts complexes dans

le même modèle d’optimisation : périodicité et compartimentage des véhicules.

Par ailleurs, outre les applications mentionnées dans l’industrie pétrolière, le MCVRP est

très présent dans d’autres secteurs d’activités. Nous citons par exemple :

• Livraison de nourriture :

Chajakis et Guignard [44] se sont penchés sur un problème d’approvisionnement de maga-

sins. Les livraisons sont de types secs, réfrigérés et congelés. De plus, elles sont transportées par

une flotte composée de véhicules compartimentés et sont conditionnées à différents niveaux de

température (ambiant, frais, froid). Les auteurs ont appliqué une approche de résolution exacte

basée sur une relaxation lagrangienne afin d’optimiser le coût total composé de coûts de trans-

port et de réfrigération des produits.

Ruiz et al. [194] ont développé un système d’aide à la décision pour résoudre un cas réel.

L’idée de leur approche de résolution consistait à énumérer implicitement un ensemble des

routes faisables, puis appliquer une méthode exacte en vue de sélectionner les tournées opti-

males. El Fallahi et al. [79] ont étudié le problème de livraison d’un aliment destiné au bétail en

utilisant des véhicules compartimentés. L’originalité de ce problème réside dans l’introduction

de contraintes d’incompatibilité imposées par des règles d’hygiène et de sécurité alimentaires.

Pour la résolution, les auteurs ont développé une recherche tabou et un algorithme mémétique.

Derigs et al. [66] ont présenté deux variantes du MCVRP. La première variante est assez simi-

laire à celles proposées par Chajakis et Guignard [44], et El Fallahi et al. [79]. La deuxième

variante est caractérisée par le fait que les tailles des compartiments sont flexibles.

• La collecte des déchets :

Muyldermans et Pang [161] ont montré l’avantage d’utiliser des véhicules compartimentés.

Ils ont développé une méthode de recherche locale guidée pour résoudre une classe spécifique

de problèmes de tournées sans fenêtres de temps. Reed et al. [185], quant à eux, ont abordé

l’application du MCVRP appliquée à la collecte des déchets ménagers destinés au recyclage.

Les auteurs ont appliqué l’algorithme de colonies de fourmis. Le même algorithme est réappli-

qué pour résoudre le MCVRP dans le cadre de la collecte des déchets "kerbside" déjà triés dans

des compartiments séparés (verre, papier,...). Plus récemment, Henke et al. [113] ont résolu un

MCVRP similaire rencontré dans le cadre de la collecte des déchets de verre. La particula-

rité de ce problème est que les compartiments ont des tailles flexibles. Cela permet de générer
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des instances avec un nombre de compartiments inférieur à celui de produits. La méthode de

recherche à voisinage variable (VNS) est appliquée.

• La collecte du lait :

Caramia et Guerriero [39] se sont intéressés à l’application du MCVRP dans la collecte

du lait. Ce problème est caractérisé par le fait que (1) les véhicules sont hétérogènes, (2) les

compartiments ont des tailles fixes et (3) il n’y a, a priori, pas d’affectation des produits aux

compartiments. Les auteurs ont proposé une approche heuristique permet d’assigner, dans un

premier temps, les demandes aux véhicules puis de déterminer les tournées de ces véhicules.

• La collecte de l’huile d’olive :

Lahyani et al. [132] se sont intéressés à la résolution du problème de tournées de véhicules

avec multi-dépôts, multi-compartiments, multi-produits et fenêtres de temps survenant dans la

collecte de l’huile d’olive en Tunisie. Les auteurs ont développé un algorithme exact de type

branch-and-cut et une métaheuristique de génération de colonnes unifiée incluant une recherche

à voisinage variable.

• Le contexte stochastique :

Dans ce contexte, Mendoza et al. [146] [147] ont décrit deux approches intégrant le concept

stochastique de manière implicite (capacité résiduelle du compartiment) et explicite (la de-

mande) dans le processus de planification des tournées. Après avoir appliqué l’algorithme mé-

métique, les résultats ont montré que la première approche réduit le temps de calcul tandis que

la deuxième fournie des solutions de meilleure qualité.

• Le contexte maritime :

Fagerholt et Christiansen [82] ont introduit une application industrielle du MCVRP dans le

contexte maritime. Les auteurs se sont intéressés à l’ordonnancement des cargos pour la col-

lecte et livraison de marchandises. Les compartiments sont séparés par des cloisons amovibles,

ce qui les rend flexibles. L’approche de partitionnement d’ensemble est appliquée pour résoudre

le problème en deux étapes : l’affectation des produits aux cargos et leur ordonnancement.

2.3.2. Problème de tournées de véhicules avec fenêtres de temps VRPTW. — Dans le

VRPTW, on distingue en général deux types de fenêtres de temps à savoir : les fenêtres souples

(soft) et les fenêtres dures (hard). La présence de ces fenêtres limite la flexibilité du problème

c’est-à-dire, deux clients voisins peuvent être disponibles à deux périodes très différentes de

la journée. De plus, elles rendent le problème dynamique, au sens où une simple modification

à un endroit de la tournée peut se répercuter sur les temps d’arrivée aux clients subséquents,

pouvant rendre la tournée irréalisable. Contrairement aux fenêtres de temps dures nécessitant

un respect absolu, le non-respect de fenêtres de temps souples entraîne un coût supplémentaire
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(pénalité). Nous référons les lecteurs aux publications de Taillard et al. [207], et Bräysy et

Gendreau [32] [33].

Pour la modélisation, nous poursuivons les notations de la formulation mathématique de

Fisher et Jaikumar [87] [88] où d’autres données et variables sont définies comme suit :

• [ai,bi] : La fenêtre de temps du client i.

• ti : Le temps de service du client i.

• ti j : Le temps de transport entre les clients i et j.

• sik : La variable associée au temps d’arrivée du véhicule k au client i.

• M : Une grande valeur.

Les contraintes traitant les fenêtres de temps sont représentées comme suit :

sik + ti + ti j−M(1− xi jk)≤ s jk, i, j ∈V, i 6= j,k ∈ K (2.3.2)

ai ≤ sik ≤ bi, i ∈V\{0},k ∈ K (2.3.3)

La contrainte (2.3.2) assure la cohérence temporelle des tournées. En effet, elle vérifie que

pour deux clients visités consécutivement par un même véhicule, le début de service du second

client commence après la fin de service du premier client augmenté du temps de transport

nécessaire pour se rendre au second client. La contrainte (2.3.3) garantit que chaque demande

est servie dans sa fenêtre de temps.

La prise en compte d’une limite sur le temps de travail de chaque journée, notée H, peut se

faire en introduisant la contrainte (2.3.4) :

∑
i∈V\{0}

siyik + ∑
i∈V

∑
j∈V

ti jxi jk ≤ H, i 6= j,∀k ∈ K (2.3.4)

Dans cette thèse, nous nous sommes concentrés, en particulier sur le problème de tournées

de véhicules avec fenêtres de temps souples (VRP with Soft Time Windows). Cette version

du problème apparaît dans plusieurs contextes tels que : la livraison des stations-services, le

transport du personnel, la livraison postale, etc.

2.3.3. Problème de tournées de véhicules avec contraintes de chargement. — La prise

en compte de l’aspect chargement dans la planification des tournées de véhicules est incon-

tournable dès lors qu’il s’agit d’objets ayant une forme particulière engendrant des contraintes

supplémentaires. L’étude des problèmes combinant l’optimisation de chargement des véhicules

conjointement à celle de la planification des tournées est assez récente. Il existe peu de litté-

rature sur ces problèmes et nous référons le lecteur aux revues d’Iori et Martello [121], et

Pollaris et al. [175]. Ces derniers, ont cité 76 références jusqu’en 2015. L’un des problèmes
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auxquels nous nous intéressons dans cette thèse se rapporte au cas où le les objets transportés

sont des produits liquides (carburants). Ce problème se pose fréquemment dans le transport des

produits pétroliers par navires-pétroliers ou par camions-citernes compartimentés. De plus, ce

qui est remarquable dans cette littérature, c’est que les auteurs donnent plus d’importance à

l’optimisation des tournées qu’au chargement de véhicules. En d’autres termes, ils considèrent

la planification des tournées comme problématique principale, et au cours de la résolution, ils

utilisent des procédures spécifiques pour traiter le chargement comme sous-problème.

Par ailleurs, le problème de chargement de véhicules a fait l’objet de nombreuses études.

À notre connaissance, le premier travail a été publié par Christofides et al. [47]. Dans leur

travail, les auteurs ont proposé le problème dont l’objectif est de minimiser les coûts associés

aux compartiments utilisés pour le chargement d’un seul produit liquide. Ils ont abordé aussi le

cas où une livraison nécessite l’utilisation de plusieurs compartiments et que le déchargement

partiel est autorisé. Yuceer [239] ont proposé une solution au cas où les quantités à charger

n’ont pas de bornes maximales (tel serait le cas si les stations-services avaient des capacités

de stockage illimitées). Bukchin et Sarin [36] se sont intéressés, quant à eux, au chargement

d’un véhicule pour livrer une seule station. L’objectif est très similaire à celui de Yuceer [239]

en ce sens qu’il consiste à minimiser la fréquence des livraisons. Une variante de ce problème

est présentée par Smith [201] incluant plusieurs produits et différents coûts liés au stockage

et livraison. Pour la résolution, l’auteur a utilisé l’algorithme génétique. Yuceer et Ozakca

[240] ont repris l’idée de Yuceer [239] pour proposer une nouvelle version du problème. La

nouveauté réside dans l’ajout d’un modèle de programmation linéaire mixte en nombres entiers.

2.4. Méthodes de résolution

Dans la littérature, plusieurs méthodes de résolution applicables au VRP ont été développées

dans l’espoir d’atteindre de meilleures solutions avec des temps de calcul réduits. Ces méthodes

peuvent être classées en deux catégories : les méthodes exactes et les méthodes approchées

(Laporte et al. [134]). Ces deux catégories de méthodes, exactes comme approchées, peuvent

être combinées pour tenter de gagner en qualité de solutions ou en rapidité. La figure 1 présente

une classification générale de ces méthodes. Pour plus de détails sur les méthodes de résolution

du VRP, nous référons le lecteur aux revues de l’état de l’art récentes comme celles de Bräysy

et Gendreau [33], Gendreau et al. [101], Potvin [177], Toth et Vigo [222], et Labadie et Prins

[129]. Dans ce qui suit, nous rappelons les principales méthodes de résolution qui apparaissent

fréquemment dans la littérature du VRP.
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Méthodes de Résolution du VRP 

Méthodes Approchées Méthodes Exactes 
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Arborescente 
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Algorithmes Evolutionnaires 
(Algorithmes génétiques,  
Algorithmes mémétiques, 
Programmation Evolutive, 

Stratégies d’évolution) 

FIGURE 1. Les méthodes de résolution du VRP

2.4.1. Méthode exactes. — Les méthodes exactes procèdent par exploration intelligente de

l’espace de recherche afin de trouver, selon un critère donné, une meilleure solution ou dans le

cas échéant, de prouver l’inexistence de solution. Au fur et à mesure que la taille du problème

augmente, ces méthodes requièrent un temps de calcul et un espace de mémoire très importants.

Pour le VRP, les méthodes exactes sont basées sur les approches de recherche arborescente,

programmation linéaire et de programmation dynamique.

2.4.1.1. Recherche arborescente. — L’idée de la recherche arborescente repose sur l’énumé-

ration implicite de l’espace de recherche. Celui-ci est (1) définit par des contraintes auxquelles

le problème a été astreint, et (2) représenté sous forme d’un arbre dont les sommets désignent

des solutions. Parmi ses algorithmes les plus connus, nous citons l’algorithme de séparation et

évaluation, connu également sous son appellation Branch and Bound [133]. Comme son nom

l’indique, l’algorithme repose sur une recherche arborescente d’une solution optimale par sé-

parations et évaluations, en présentant les solutions par un arbre d’états, avec des sommets et

des feuilles. Le branch and bound est basé sur trois concepts : l’évaluation, la séparation et la

stratégie de parcours (largeur d’abord, profondeur d’abord et meilleure d’abord). Toth et Vigo

[220] ont présenté aussi une description détaillée de cet algorithme dans leur livre.
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Pour le VRP , à notre connaissance, l’algorithme branch and bound est initialement appli-

qué par Christofides et Eilon [48]. Plus tard, les tentatives d’obtenir des solutions optimales

ont permis seulement de résoudre des problèmes possédant jusqu’à 100 clients [53]. Malgré

leurs déficiences, ces algorithmes constituent le noyau de développement d’heuristiques plus

sophistiquées.

2.4.1.2. Programmation linéaire en nombres entiers. — La programmation linéaire en nombres

entiers (PLNE) consiste à décrire le problème au moyen d’une formulation composée de (1)

variables de décision, (2) contraintes auxquelles sont soumises ces variables et (3) objectif visé

(à optimiser). Les contraintes et l’objectif sont des fonctions linéaires des variables.

Une des méthodes les plus utilisées dans la résolution des PLNE est la méthode de sépara-

tion et coupe (branch and cut). Initialement introduite par Padberg et al. [171], cette méthode

généralise celle de branch and bound dans le sens où elle intègre un algorithme de coupes pour

trouver la borne de chaque sous-problème.

En ce qui a trait au VRP, plusieurs modélisations linéaires sont disponibles dans la littérature.

Nous invitons le lecteur intéressé par plus de détails à consulter [162] [8]. Par ailleurs, quelques

solveurs commerciaux, comme le CPLEX et XPRESS, sont proposés pour résoudre les PLNE.

2.4.1.3. Programmation dynamique. — Initialement développée par Bellman [15] pour ré-

soudre typiquement des problèmes d’optimisation, la programmation dynamique consiste à

décomposer le problème principal en sous-problèmes de tailles réduites. Pour la résolution, la

méthode commence, d’abord, par résoudre les sous-problèmes et remonte progressivement à

des sous-problèmes plus difficiles jusqu’au problème principal.

Cette méthode a fait l’objet de quelques applications aux problèmes de VRP de très petites

tailles. Nous citons, par exemple, les travaux d’Eilon et al. [77], Rego et al. [186] et Baise [7].

2.4.2. Méthodes approchées. — La limite technologique actuelle, en termes de puissances

de calculs des ordinateurs, ne permet pas généralement la résolution optimale de grands pro-

blèmes dans des délais raisonnables. Cela est peut être l’une des raisons pour lesquelles, les

méthodes approchées s’avèrent d’une grande utilité. Celles-ci, consistent à trouver des solu-

tions quasi-optimales en un temps de calcul raisonnable, sans toutefois pouvoir en garantir

l’optimalité. On distingue deux classes de méthodes : les heuristiques et les métaheuristiques.

Dans ce qui suit, nous rappelons les principales heuristiques et métaheuristiques développées

pour les problèmes de tournées de véhicules. Mais avant cela, nous reprenons les définitions de

Duhamel [74] pour chacune de ces méthodes :

• Une heuristique est une méthode approchée dédiée à un problème et qui tente d’exploiter au

mieux sa structure par des critères de décision déduits de la connaissance du problème [74].
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• Une métaheuristique est une méthode approchée générique dont le principe de fonctionne-

ment repose sur des mécanismes généraux indépendants de tout problème [74].

2.4.2.1. Heuristiques. — Dans ce qui suit, nous décrirons trois familles d’heuristiques recen-

sées dans le domaine du VRP [134] : (1) les heuristiques constructives, (2) Les heuristiques en

deux phases et (3) les heuristiques de recherches locales.

1) Heuristiques constructives

Les méthodes constructives sont parmi les premières heuristiques appliquées aux pro-

blèmes de tournées de véhicules. Elles construisent progressivement une solution unique

en effectuant une suite de choix partiels et définitifs au sens où elles ne contiennent pas de

phase d’amélioration. Nous décrivons ci-après deux heuristiques connues de cette catégo-

rie :

• Méthode des gains de Clarke et Wright

La méthode des gains ou savings, introduite par Clarke et Wright [49], est la première

heuristique proposée pour le VRP. Comme montré sur la figure 2, cette méthode consiste

à déterminer itérativement les gains obtenues en servant deux sous-ensembles de clients

par une même tournée au lieu de deux tournées distinctes. En partant d’une solution

triviale dont laquelle chaque client est affecté à une tournée (dépôt → client → dépôt),

la méthode fusionne ces tournées deux à deux, calcule les gains obtenus et les trie par

ordre décroissant, et enfin sélectionne celle qui donne le plus grand gain. La fusion des

tournées ne s’effectue que si toutes les contraintes du problème sont vérifiées (capacités,

sous-tours,...) et l’algorithme s’arrête lorsqu’il n’y a plus de fusions améliorantes.
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FIGURE 2. Construction d’une tournée par l’heuristique de savings

• Méthode d’insertion
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Contrairement à la méthode de Clarke et Wright, construisant une tournée par chaque

client, la méthode d’insertion intègre au fur et à mesure les clients qui ne font pas en-

core partie de la tournée courante. Cette méthode, introduite par Mole et Jameson [156],

procède en deux étapes : sélection puis insertion des clients dans des tournées tout en

s’assurant d’une amélioration de la fonction objectif du problème.

Plusieurs heuristiques d’insertion sont disponibles dans la littérature. Parmi celles-ci,

figure l’heuristique du plus proche voisin. Dans cette heuristique, le déplacement doit

toujours être fait vers le client le plus près qui n’a pas encore été visité par la tournée en

construction. La figure 3 présente un exemple d’application de cette heuristique.
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    Dépôt Client Sens de parcours 

FIGURE 3. Construction d’une tournée par l’heuristique du plus proche voisin

2) Heuristiques en deux phases

Comme leur nom l’indique, ces heuristiques consistent à décomposer le problème en

deux phases, une première phase consacrée au partitionnement du problème en sous-ensembles

clients, qui seraient utilisés durant la deuxième phase pour déterminer les tournées associées

à chaque sous-ensemble. Les deux phases peuvent être alternées et selon l’ordre dans lequel

elles sont appliquées, on distingue deux types d’heuristiques :

• Heuristique Route-first, Cluster-second

Initialement proposée par Beasley [13], cette méthode procède par construction d’une

tournée géante permettant de visiter tous les clients moyennant un véhicule de capacité
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infinie (cas de voyageur de commerce). Cette tournée géante est ensuite découpée en

tournées réalisables selon le nombre de véhicules disponible.

• Heuristique Cluster-first, Route-second

Contrairement à l’heuristique route-first et cluster-second, cette heuristique consiste

à former (1) des groupes de clients, puis (2) construire les tournées pour chacun des

groupes [137]. Une des applications la plus connue de cette heuristique est celle de ba-

layage (sweep heuristic). Dans cette heuristique, développée par Gillett et Miller [102],

les clients sont localisés par leurs coordonnées polaires (angle, longueur du rayon) dont

l’origine est le dépôt. Les principales étapes de cette heuristique sont décrites ci-dessous

et la figure 4 présente un exemple de son application :

(a) Trier les clients dans l’ordre croissant de leurs coordonnées θi.

(b) Sélectionner un véhicule vide, il devient alors le véhicule courant.

(c) Si la capacité du véhicule courant le permet, assigner le client non visité ayant le

plus petit θi.

(d) Répéter l’étape (c) tant que la capacité du véhicule le permet.

(e) Si la capacité du véhicule est dépassée et qu’il reste des clients à visiter, retourner

à l’étape (b).

3    2  
    1  

                     A xe  de référence  

Elaboration d e s  tournée s    T ournées finales  

D ép ôt C lient            S ens de parcours  

D  D  

D  

FIGURE 4. Construction d’une tournée par l’heuristique de balayage

Une extension de cette heuristique est appelée petal heuristic. Proposée par Foster et

Ryan [92], cette heuristique consiste à générer un ensemble de "clusters" et identifier

ceux conduisant à la meilleure solution. De même, Renaud et al. [187] ont généralisé

l’application de cette méthode en introduisant une heuristique dite 2-pétales dans la-

quelle, la recherche de la meilleure partition d’ensemble se fait sur des blocs de deux

tournées.
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3) Heuristiques de recherches locales

Ces méthodes sont connues également sous l’appellation de recherche de voisinage ou

méthodes d’amélioration itérative. Elles consistent à appliquer des modifications élémen-

taires aux tournées dans le but d’obtenir la meilleure planification possible. En d’autres

termes, une heuristique de recherche locale part d’une solution initiale et applique itérative-

ment des mouvements de clients dans le but d’explorer le voisinage de la solution en cours.

Lorsqu’une meilleure solution est obtenue, elle remplace l’ancienne, dans le cas contraire,

la solution courante est considérée comme un optimum local du problème et du voisinage

utilisé.

En ce qui a trait du VRP, Laporte et Semet [135] ont proposé une classification des voi-

sinages selon leur aspect mono-tournée ou inter-tournées. Parmi les heuristiques les plus

connues, nous citons le k− opt initialement développée par Lin [140] pour le TSP. Le

k− opt génère des solutions via la suppression et la réinsertion de k paires d’arcs. Les

cas où k = 2 et k = 3 représentent les voisinages les plus couramment utilisés dans la lit-

térature. Nous citons également le voisinage Or− opt proposé par Or [167] qui consiste à

remplacer une séquence de clients par une autre. Enfin, Gendreau et al. [98] ont introduit

un opérateur d’insertion GENI évaluant, à la fois, l’insertion d’un client dans une tournée et

l’optimisation de son emplacement par des k−opt restreints à des clients voisins.

D’autres types d’exploration de voisinage sont très utilisés dans la littérature du VRP.

Il s’agit du voisinage λ-interchange, proposé par Osman [168], qui consiste à échanger au

plus λ clients d’une première tournée avec au plus λ clients d’une seconde tournée. Le

voisinage insert (shift) consiste à déplacer un seul client, tandis que le swap (1-interchange)

échange deux clients au sein de leurs séquences respectives. Un autre voisinage, 2− opt∗,

consistant à supprimer et réinsérer deux paires d’arcs impliquant des tournées différentes,

a été proposé par Potvin et Rousseau [178]. Le 2− opt∗, parfois appelé crossover, peut

aussi être vu comme une interversion de deux "fin de tournées ". A part ces voisinages

communément utilisés, d’autres voisinages de plus grande taille peuvent être trouvés dans

la littérature, à savoir : le CROSS proposé par Taillard et al. [207], le I-CROSS de Bräysy

[31].

Il existe de nombreuses revues de littérature sur l’application des recherches locales aux

VRP. Nous citons celles de Bräysy et Gendreau [32], et Vidal et al. [227].

Bien que ces voisinages ont montré leur efficacité pour certains problèmes de VRP, mais

leur adaptation à d’autres variantes de grande taille était impraticable. Cela a incité des cher-

cheurs à proposer de nouvelles stratégies dans le but de réduire la taille de ces voisinages et

dans l’espoir de réduire le temps de calcul. Parmi ceux-ci, nous citons Toth et Vigo [221]
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qui ont présenté une approche de recherche granulaire, en utilisant des arguments géomé-

triques pour restreindre les échanges d’arcs ou de clients suffisamment proches. Quant à

nous [21] [20] [19], nous avons développé une approche de recherche probabiliste. Elle est

basée sur (1) l’analyse de la configuration d’instance, (2) l’introduction de la statistique

de Kolmogorov-Smirnov comme critère de distance et (3) l’implémentation des listes de

voisinage dont les tailles sont définies par la loi de distribution que suit l’instance. Il est

montré que cette approche élimine efficacement et très rapidement une grande proportion

de solutions voisines non-prometteuses.

Dans ce même contexte, d’autres stratégies ont été introduites dans la littérature du VRP

à travers les travaux de Glover et Laguna [105], Bullnheimer et al. [37], Renaud et al. [188],

et Zachariadis et Kiranoudis [241].

2.4.2.2. Métaheuristiques. — Les métaheuristiques ont fait leur apparition pour faire face

aux difficultés rencontrées par les heuristiques lors de la recherche de solutions de bonne qua-

lité pour les problèmes d’optimisation. Elles sont plus complexes que les heuristiques, et per-

mettent généralement d’obtenir des solutions de très bonne qualité pour des problèmes dont on

ne connaît pas de méthodes exactes pour les résoudre ou bien quand cette résolution nécessite

un temps de calcul ou un espace mémoire important.

La plupart des métaheuristiques appliquent des mécanismes aléatoires et itératifs comme

outils (1) de rassemblement de l’information, (2) d’exploration de l’espace de recherche et

(3) de remède pour faire face à l’explosion combinatoire. Certaines d’entre elles, appliquent

les concepts additionnels de diversification et intensification lors de l’exploration de l’espace

de recherche. Par diversification, on entend généralement une exploration assez large de l’es-

pace de recherche, alors que l’intensification vient plutôt mettre l’accent sur l’exploitation de

l’information accumulée durant la recherche. L’utilisation de ces deux concepts permet l’iden-

tification des régions de l’espace de recherche contenant des solutions prometteuses.

Pour plus de détail sur l’application des métaheuristiques aux problèmes de tournées de vé-

hicules, nous invitons le lecteur à se référer aux états de l’art trouvés dans Gendreau et al.

[99] [100] [101], Bräysy et Gendreau [33], et Labadie et al. [129]. Dans ces revues, plusieurs

métaheuristiques ont été proposées pour les problèmes de VRP. Elles peuvent, en général, être

regroupées sous trois catégories : métaheuristiques basées sur la recherche locale, métaheuris-

tiques basées sur la population et métaheuristiques hybrides. Ces trois catégories sont détaillées

ci-dessous.

(1) Les métaheuristiques basées sur la recherche locale
Les métaheuristiques basées sur la recherche locale, aussi appelées métaheuristiques

monosolution ou méthodes de trajectoire, désignent une classe de méthodes appliquant des
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modifications élémentaires à une solution en vue d’obtenir des solutions localisées dans

son voisinage à l’intérieur de l’espace de solutions. En d’autres termes, les métaheuris-

tiques de recherche locale commencent avec une seule solution initiale et s’en éloignent

progressivement, en passant d’une solution à une autre dans l’espace de recherche jusqu’à

ce qu’une solution considérée comme optimale soit trouvée ou que le temps imparti soit

dépassé. Les métaheuristiques de recherche locale englobent essentiellement la méthode de

descente, le recuit simulé, la recherche tabou, la méthode GRASP, la recherche à voisinage

variable, la recherche locale itérée et ses variantes.

•Méthode de décente (Hill Climbing)
La méthode de descente est assez ancienne et doit son succès à sa rapidité et sa sim-

plicité. Elle est également appelée hill climbing dans les problèmes de maximisation. Son

principe consiste, à partir d’une solution initiale, à répéter le mouvement vers une meilleure

solution (du point de vue de l’objectif du problème) dans le voisinage de la solution cou-

rante, tant qu’il est possible de trouver une telle solution améliorant la fonction objectif. La

transposition de ce principe en un pseudo-code est présenté dans l’algorithme 1.

Algorithme 1 Pseudo-code de la méthode de descente.
(a) Phase d’initialisation
Générer une solution initiale S0
(b) Phase d’amélioration
répéter

S solution courante
Générer un voisinage V (S)
si @S

′ ∈V (S) t.q f (S
′
)< f (S) alors

Stop
sinon

Choisir S
′ ∈V (S) t.q f (S

′
)< f (S)

Valider mouvement et mettre à jour S := S
′

fin si
jusqu’à critère d’arrêt satisfait
Renvoyer S.

Il existe deux stratégies d’exploration du voisinage V (S). (1) Soit par le choix aléatoire

d’un voisin parmi ceux qui améliorent la solution courante (first improvement), (2) soit

en choisissant le meilleur voisin qui améliore la solution courante (best improvement).

La première stratégie est plus rapide puisque le voisinage n’est généralement pas exploré

dans sa totalité. Dans tous les cas, le critère d’arrêt est atteint lorsque plus aucune solution

voisine n’améliore pas la solution courante.
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L’inconvénient majeur de la méthode de descente est son arrêt au premier optimum

local rencontré. Les méthodes de ce type ne présentent aucune forme de diversification.

Pour améliorer la solution trouvée, l’algorithme est lancé plusieurs fois en partant d’un jeu

de solutions initiales générées aléatoirement. On parle alors d’algorithme de descente avec

relance (multiple start random hill climbing).

• Le recuit simulé
Le recuit simulé (Simulated Annealing ou SA) est une technique d’optimisation de type

Monte-Carlo généralisé à laquelle on introduit un paramètre de température qui sera ajusté

pendant la recherche. Les premiers articles mentionnant l’utilisation du recuit simulé re-

montent au début des années 80 et sont le fruit des travaux effectués indépendamment par

trois chercheurs de la société IBM, Kirkpatrick, Gelatt et Vecchi [125] d’une part et par

Cerný [43] d’autre part. Cependant, le modèle s’inspire des travaux précurseurs de Métro-

polis et al. [151] qui ont pu décrire l’évolution d’un système en thermodynamique. Comme

son nom l’indique, le recuit simulé base sa logique de fonctionnement sur le recuit phy-

sique utilisé en métallurgie, lui-même reposant sur les lois de thermodynamique. Le recuit

en métallurgie est un processus visant à réorganiser la structure cristallographique des mé-

taux en alternant des cycles de refroidissement lent et de réchauffage (recuit), qui ont pour

effet de minimiser l’énergie du matériau. Chaque température est maintenue jusqu’à ce que

le matériau atteigne l’équilibre thermodynamique. Le but étant d’aboutir à une solidifica-

tion de bonne qualité. Ce mécanisme est transposé en optimisation pour trouver les extrema

d’une fonction : un métal refroidi trop vite présente de nombreux défauts microscopiques,

c’est l’équivalent d’un optimum local. S’il est refroidi lentement, les défauts disparaissent

et le métal aura une structure très ordonnée équivalente à un optimum global.

Appliqué aux problèmes d’optimisation combinatoire, le recuit simulé commence par

une solution notée S0 (générée soit de façon aléatoire ou par une heuristique) dont corres-

pond une énergie initiale E0, et une température initiale T0 généralement élevée. A chaque

itération, l’algorithme (1) génère de manière aléatoire une solution S
′

dans le voisinage de

la solution courante S et (2) effectue un changement élémentaire sur la solution en faisant

varier l’énergie du système ∆E. Cette variation est acceptée si elle est négative, i.e., la

nouvelle solution S
′

améliore la fonction objective ( f (S
′
) ≤ f (S)) et permet de diminuer

l’énergie du système. Dans le cas contraire, S
′
est acceptée avec une probabilité P calculée

suivant la distribution de Boltzmann suivante :

P(E,T ) = exp(−∆E
T

) (2.4.1)
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Comme sa notation l’indique, la probabilité P(E,T ) dépend de deux facteurs : l’impor-

tance de la dégradation (∆E = f (S
′
)− f (S)) et la température T. Les dégradations plus

faibles sont plus facilement acceptées. Quant à la température, initialement fixée à un ni-

veau élevé, sa décroît par paliers au fur et à mesure du déroulement de l’algorithme jusqu’à

s’annuler. Une température élevée correspond à une probabilité plus grande d’accepter des

dégradations.

Quelques exemples d’application de cette méthode pour résoudre le problème de VRP

peuvent être trouvés dans les travaux de Tan et al. [209], Bent et Hentenryck [24], Mo-

ghaddam et al. [155], et Lin et al. [141].

Le schéma algorithmique du recuit simulé est présenté comme suit :

Algorithme 2 Pseudo-code du recuit simulé.
(a) Phase d’initialisation
Générer S0,T0
Initialiser S∗ := S0
(b) Phase d’amélioration
répéter

répéter
S solution courante
Générer un voisinage V (S)
Sélectionner aléatoirement un voisin S

′ ∈V (S)
Calculer ∆E = f (S

′
)− f (S)

si ∆E ≤ 0 alors
Mettre S := S

′

si f (S
′
)≤ f (S∗) alors

Mettre S∗ := S
′

fin si
sinon

Mettre S := S
′
avec la probabilité (exp−∆E

T )
fin si

jusqu’à Fin de Palier
Modifier la température T

jusqu’à Critère d’arrêt satisfait
Renvoyer S∗.

• La recherche tabou
Comme pour le recuit simulé, la recherche tabou (TS) se propose pour faire face à l’in-

convénient majeur de la méthode de descente (piégeage dans les optima locaux) et ce, par

la relaxation du critère de sélection. Mais son principe diffère dans les moyens mis en

œuvre pour contrer le phénomène de cyclage (voir figure 5).
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FIGURE 5. Description du phénomène de cyclage

Historiquement, l’idée de la recherche tabou a été proposée dans les années 70 [103],

mais la forme générale qu’on connaît actuellement était développée par Glover [104]. L’ini-

tiative a été aussi prise par Hansen [111] qui a esquissé l’idée de base. Son approche utilise

explicitement l’historique de la recherche pour échapper aux minima locaux d’une part,

et d’autre part, pour mettre en œuvre une stratégie d’exploration. Cette dernière, n’est pas

déduite d’une analogie avec un quelconque phénomène physique ou biologique. Elle re-

pose plutôt sur l’utilisation de mécanismes inspirés de la mémoire humaine. De ce point

de vue, la recherche tabou prend un chemin opposé à celui du recuit simulé, totalement dé-

pourvu de mémoire, et donc incapable de tirer les leçons du passé. La recherche tabou est,

en outre, une méthode intrinsèquement déterministe, même si certaines extensions mettent

en jeu des mécanismes stochastiques. Une autre spécificité de cette méthode consiste en sa

forte modularité : autour d’un noyau réduit viennent se greffer plusieurs extensions desti-

nées à améliorer son comportement global [74].

La méthode démarre d’une solution réalisable initiale S0, puis procède itérativement

d’une solution courante S à une nouvelle solution S
′
, jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt soit

satisfait. A chaque solution réalisable S on associe un voisinage V (S), ou encore un sous-

voisinage V
′
(S) si V (S) est trop grand. La solution S

′ ∈ V (S) est atteinte à partir de S par

une opération dite déplacement ou encore mouvement. Par l’intermédiaire de la fonction

d’évaluation f , on sélectionne le mouvement menant à la meilleure solution S∗ ∈V (S).

Pour éviter le phénomène de cyclage, l’historique de la recherche est maintenu dans

une liste dans laquelle on enregistre, à chaque itération, la solution courante S. Cette liste,
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appelée liste tabou, sert à interdire tout retour en arrière vers les solutions déjà visitées.

Cette liste permet d’obtenir une trace de la trajectoire de descente, mais malheureusement

son implémentation reste difficilement applicable telle quelle. Effectivement, elle nécessite

un espace de stockage volumineux, proportionnel à la structure de la solution et au nombre

d’itérations. S’ajoute à cela, un effort de calcul important pour la vérification de l’état de

la solution (tabou ou non). Ce sont les raisons pour lesquelles on admet deux limitations.

(1) La liste tabou possède une taille limitée. (2) Au lieu de stocker les solutions entières,

on conserve uniquement les éléments caractérisant les mouvements effectués. La première

limitation confère à la mémoire une faculté d’oubli graduel qu’elle n’avait pas. Mais elle

supprime par la même occasion son caractère global. La seconde limitation permet une

économie en termes de mémoire et de temps de calcul.

On se rend compte cependant que la taille de la liste tabou influe fortement sur le proces-

sus de recherche. Une taille trop petite risque de conduire au cyclage, alors qu’une grande

taille peut éliminer (rendre tabou) certains mouvements qui auraient conduits vers de solu-

tions particulièrement utiles. On peut même envisager le cas extrême où aucun mouvement

n’est possible,i.e., tous les voisins ayant été interdits. C’est pourquoi (1) on impose des

règles spécifiques pour déterminer la taille de la liste tabou et (2) on incorpore souvent

dans l’algorithme des mécanismes d’aspiration. Ces derniers déterminent les critères selon

lesquels une solution peut quand même être libérer de son état tabou. Il existe plusieurs

types de critères d’aspiration, nous en citons ici deux :

• Aspiration par défaut : Si tous les mouvements possibles sont classés tabou et qui

ne sont pas admissibles par un autre critère d’aspiration, alors un mouvement moins

tabou (par exemple celui qui donne la meilleure solution) est sélectionné.

• Aspiration par objectif : Si une solution est meilleure que toutes celles rencontrées

auparavant et ce, de point de vue de la fonction objectif, on la reprend même si elle est

tabou.

Quant aux règles déterminant la taille de la liste tabou, on distingue deux :

• Règles statiques : Elles choisissent une valeur fixe de la taille tout au long de la

recherche.

• Règles dynamiques : Elles font varier (aléatoirement ou systématiquement) la va-

leur de la taille au cours de la recherche.

La méthode ne s’arrête pas d’elle-même et il est nécessaire de redéfinir un critère d’arrêt.

Ce critère peut être, par exemple, l’exécution d’un certain nombre d’itérations, l’exécution

d’un certain nombre d’itérations sans amélioration du record ou l’exécution au bout d’une
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certaine durée d’exécution. Ainsi, comme l’arrêt de l’algorithme se fait rarement sur la

meilleure solution, cette dernière doit être conservée.

L’algorithme 3 présente la recherche tabou réduite à sa plus simple expression. S0 est la

solution initiale, S est la solution courante, S∗ est la meilleure solution et f est la fonction

à optimiser.

Algorithme 3 Pseudo-code de la recherche tabou.
(a) Phase d’initialisation
Générer une solution initiale S0
Initialiser la liste tabou T = /0

Initialiser S∗ := S0
(b) Phase d’amélioration
répéter

S solution courante
Générer un voisinage V (S)
Sélectionner le meilleure voisin S

′ ∈V (S) tq S := S
′
/∈ T

si f (S
′
)≤ f (S∗) alors

Mettre S∗ := S
′

fin si
Valider le mouvement S→ S

′

Insérer le mouvement S→ S
′
dans T

Mettre à jour la liste tabou
jusqu’à Critère d’arrêt satisfait
Renvoyer S∗.

De nombreux travaux dans la littérature ont été proposés pour résoudre le VRP par cette

méthode dont ceux de Taillard [206], Gendreau et al. [97, 99, 101], Taillard et al. [207],

Tan et al. [209], Toth et Vigo [221], et Bräysy et Gendreau [33].

• La méthode GRASP
La méthode GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) est proposée

par Feo et Resende [84]. Elle apporte une réponse simple et élégante aux problèmes sou-

levés par les procédures de recherche locale lors de l’exploration globale de l’espace de

recherche. L’idée principale consiste à combiner les avantages des heuristiques construc-

tives et les recherches de voisinage. En ce sens, la méthode GRASP est définie comme

une métaheuristique de type multi-démarrages, dépourvue de mémoire, fondée sur les al-

gorithmes gloutons randomisés et les techniques de recherche de voisinage. Effectivement,

elle génère, à chaque itération, une nouvelle solution à l’aide d’un algorithme glouton ran-

domisé à laquelle une recherche locale est appliquée en vue de l’améliorer. D’un point de

vue algorithmique, la méthode GRASP se compose de deux phases : phase de construction

de la solution réalisable et phase d’amélioration par la recherche locale. Après un certain
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nombre d’itérations, la méthode GRASP s’arrête et la meilleure solution trouvée est resti-

tuée comme résultat.

En ce qui concerne l’étude bibliographique de la méthode GRASP, nous référons le

lecteur aux revues de l’état de l’art de Festa et Resende [85, 86], et Resende et Ribeiro

[190]. Les travaux de Li et al. [138], Prins [183] and Duhamel [75] présentent également

l’application de la méthode aux VRPs.

Le schéma de fonctionnement de GRASP est présenté par l’algorithme 4.

Algorithme 4 Pseudo-code de GRASP.
(a) Phase d’initialisation
Initialiser S∗ tq f (S∗) = ∞

(b) Phase d’amélioration
pour i = 1, ...,NMax faire

(b.1) Phase de construction (Critère)
S = /0

Évaluer la contribution de chaque élément selon Critère
tant que S n’est pas complète faire

Créer la liste restreinte de Candidats RCL
Choisir un élément a de RCL suivant une loi de probabilité
S = S∪{a}
Évaluer à nouveau la contribution de chaque élément

fin tant que
Renvoyer S
(b.2) Phase de recherche de voisinage (S)
Générer V

′
(S) tq V

′
(S) = {S′ ∈V (S)| f (S′)< f (S)}

tant que V
′
(S) 6= /0 faire

Sélectionner S
′ ∈V

′
(S)

Valider le mouvement S→ S
′

Générer le voisinage V
′
(S) = {S′ ∈V (S)| f (S′)< f (S)}

fin tant que
(b.3) Mise à jour de la solution
si f (S)< f (S∗) alors

S∗← S
fin si

fin pour
Renvoyer S∗

• La recherche à voisinage variable
La recherche à voisinage variable (Variable Neighborhood Search ou VNS) a été in-

troduite par Mladenović et Hansen [154]. Elle génère de manière itérative une nouvelle

solution à l’aide d’une méthode basée sur l’exploration successive de plusieurs voisinages

durant la recherche locale. Cette méthode se compose de deux étapes :
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• Recherche locale : Consiste à appliquer une procédure de recherche locale afin de

converger vers un optimum local.

• Perturbation (shaking) : Elle génère, à partir d’une solution courante S, une nou-

velle solution S
′′

selon un voisinage donné. Le but est de s’échapper de l’optimum local.

En plus de la solution initiale S0 qu’elle utilise comme point de départ, la VNS défi-

nit un ensemble de n structures de voisinage V1(S),V2(S), ...,Vn(S). A chaque itération de

la VNS, une solution S
′ ∈ Vk(S) est générée aléatoirement, puis améliorée à l’aide d’une

procédure de recherche locale. Soit S
′′

la nouvelle solution obtenue. Le test d’optimalité

locale consiste simplement à comparer f (S) et f (S
′′
). Si f (S

′′
)< f (S), une mise à jour est

effectuée (validation du mouvement S→ S
′′
) et la structure Vk est maintenue pour l’itéra-

tion suivante. Dans le cas contraire, les mêmes étapes sont réitérées après avoir modifier

la structure du voisinage en passant de Vk à Vk+1. Ces deux situations sont illustrées dans

la figure 6 et l’algorithme 5 résume le principe de fonctionnement la méthode. Dans cet

algorithme, la fonction Random génère aléatoirement une solution à partir du voisinage de

la solution courante, tandis que la Rech-Loc fait référence à l’appel d’une des méthodes

d’amélioration.
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FIGURE 6. Choix de voisinage dans la VNS ([74])

L’efficacité de cette méthode a été prouvée pour certaines variantes du VRP. Nous citons

par exemple les travaux de Bräysy [31] pour le VRPTW, Polacek et al. [174] pour le CARP,

et Fleszar et al. [89] pour l’OVRP.

• La recherche locale itérée
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Algorithme 5 Pseudo-code de la VNS.
(a) Phase d’initialisation
Générer S0
Initialiser S∗ := S0,k := 1.
(b) Phase d’amélioration
répéter

Générer un voisinage Vk(S)
S
′
:= Random(Vk(S))

S
′′

:= Rech−Loc(S
′
)

si f (S
′′
)< f (S) alors

S
′′ ← S

k := 1
sinon

k : k+1
fin si

jusqu’à Critère d’arrêt satisfait
Renvoyer S∗ = S.

La recherche locale itérée (Iterated Local Search ou ILS) [203] est une métaheuristique

assez proche du GRASP en termes de stratégie d’exploration, sa particularité réside dans

sa capacité à pallier l’arrêt brutal de la recherche locale sur un optimum local. Lorsque

ce dernier est trouvé, ILS (1) applique une perturbation sur cet optimum, (2) relance la

recherche locale sur cette solution et (3) met à jour le nouvel optimum selon un critère

d’acceptation donné. Ce processus est répété jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt soit atteint.

Les mécanismes de perturbation sont les éléments clés de ILS. Ils doivent être judi-

cieusement appliqués afin de s’échapper des optimums locaux obtenus précédemment. En

effet, si une perturbation est trop petite, la recherche retombera dans le bassin d’attrac-

tion de l’optimum local actuel. Si la perturbation est trop importante, cela correspondra à

une recherche locale à redémarrages multiples à partir des solutions prises aléatoirement

dans l’espace de recherche. Le comportement de la métaheuristique ILS est illustré dans

l’algorithme 6.

En ce qui concerne l’application de la méthode ILS aux problèmes de tournées de vé-

hicules, nous référons le lecteur aux travaux de Morais et al. [159], Cuervo et al. [60], et

Brandäo [29].

(2) Les métaheuristiques basées sur la population
Contrairement aux méthodes monosolution, les métaheuristiques basées sur la popula-

tion (aussi appelées méthodes multisolutions) utilisent une population de solutions comme

facteur de diversité et l’améliorent au fur et à mesure des itérations. Autrement dit, elles
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Algorithme 6 Pseudo-code de la ILS.
Vd et Vi : Deux voisinages.
(a) Phase d’initialisation
Générer une solution initiale S0. S0 := Rech−Loc(Vi(S0))
Initialiser S∗ := S0.
(b) Phase d’amélioration
répéter

S
′
:= Perturbation(Vd(S0))

S0 := Rech−Loc(Vi(S
′
))

si f (S0)< f (S∗) alors
S∗← S0

fin si
jusqu’à Critère d’arrêt satisfait
Renvoyer S∗.

évoluent à partir d’un ensemble de solutions en vue d’obtenir la solution la plus adap-

tée. l’évolution se fait en fonction de techniques définies par certaines stratégies. Ces der-

nières, s’inspirent généralement de (1) la théorie de d’évolution par la sélection naturelle, et

(2) d’analogies avec des phénomènes biologiques naturels. Plusieurs stratégies d’évolution

amenant à des métaheuristiques dont les plus connus sont :

• Les algorithmes évolutionnaires
Les algorithmes évolutionnaires (Evolutionary Computation ou EC) sont inspirés des

mécanismes de reproduction, de mutation et de sélection, issus de la théorie de l’évolution

Darwinienne pour résoudre des problèmes d’optimisation difficiles [64]. La figure 7 décrit

le squelette d’un algorithme évolutionnaire type. Partant d’une population initiale consti-

tuée d’individus capables de représenter la solution potentielle du problème considéré. A

chaque itération, l’algorithme génère de nouvelles solutions dites enfants en appliquant

des opérateurs génétiques sur les solutions dites parents ( phase de reproduction). Lors

de la création d’une nouvelle solution, les enfants héritent de certaines caractéristiques de

leurs parents. Les opérateurs génétiques sont appliqués (avec une certaine probabilité) aux

parents afin d’explorer au mieux l’espace de recherche. On parlera de mutation pour les

opérateurs unaires et de croisement pour les opérateurs n-aires (n ≥ 2). Les nouvelles so-

lutions sont évaluées, puis insérées dans la nouvelle population (phase de remplacement).

Au fur et à mesure de la recherche, certaines solutions sont éliminées pour conserver une

population de taille constante (phase de sélection). Ce processus est répété jusqu’à ce qu’un

critère d’arrêt soit satisfait, par exemple, quand un nombre maximum de générations ou un

nombre maximum d’évaluations est atteint.
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FIGURE 7. Fonctionnement général d’un algorithme évolutionnaire

Le terme algorithme évolutionnaire englobe une classe assez large de métaheuristiques.

Nous citons :

(a) Les algorithmes génétiques. Initialement proposés par par Holland [117] puis vulgari-

sés par Goldberg [107]. Une foule de variantes de problèmes de VRPs sont résolues par

ces algorithmes. Nous citons par exemple les travaux de Berger et al. [25], et Wanga et

al. [232] pour le CVRP. Thangiah [218], Potvin et al. [179] pour le VRPTW. Koch et

al. [127] pour le MCVRP. Ces variantes ont été utilisées dans notre étude.

(b) Les stratégies d’évolution. Introduites dans les années 1960 par Rechenberg [184] et

développées par Schwefel en 1987 [200]. En ce qui concerne leurs applications au

VRP, nous référons le lecteur aux travaux de Mester et Bräysy [150], et Repoussis et

al. [189].

(c) La programmation évolutive. Proposée par Fogel en début des années 1960 [90]. Plus

tard, en 1995, elle a été étendue par Fogel et al. [91]. Dans la littérature, cette sous-

classe d’algorithmes est la moins utilisée parmi les algorithmes évolutionnaires et à

notre connaissance, elle n’a pas été appliquée sur les problèmes de tournées de véhi-

cules.

(d) La programmation génétique. Elle est née avec les travaux de Koza [128] sur les pro-

blèmes d’intelligence artificielle. La programmation génétique est assez proche des al-

gorithmes génétiques, sa différence réside dans le fait qu’elle représente les individus

par des programmes écrits sous forme d’arbres.
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(e) Les algorithmes mémétiques. Initialement introduits par Dawkins [63] et formalisés par

Moscato [160], les algorithmes mémétiques sont appelés aussi algorithmes génétiques

hybrides ou recherches locales hybrides. Ils se diffèrent des algorithmes génétiques

par le fait qu’ils remplacent l’opérateur de mutation par une recherche locale. La partie

génétique de ces algorithmes peut être vue comme une forte diversification alors que la

partie recherche locale correspondrait à une forte intensification. Dans le domaine du

VRP, ces algorithmes ont été l’objet de nombreuses applications dont ceux de Berger

et Barkaoui [25] [26], Prins [182], Qin et al. [242] et Cattaruzza et al. [41].

• Optimisation par colonies de fourmis
L’optimisation par colonies de fourmis (Ant Colony Optimization ou ACO) puise son

inspiration dans le comportement collectif des fourmis pour organiser la recherche de nour-

riture. Les fourmis possèdent des substances volatiles appelées phéromones, ce qui leur

permet de trouver le chemin le plus court entre leur nid et une source de nourriture.

Par analogie, Dorigo et al. [73] ont adapté ce comportement au domaine de l’optimi-

sation combinatoire. L’idée de base est de représenter le problème, objet de l’étude, sous

forme d’un graphe puis utiliser des fourmis pour la recherche d’un meilleur chemin dans

ce graphe. Chaque fourmi se déplace dans l’espace de recherche qui correspond au voisi-

nage du nid. Les fourmis déposent des traces de phéromone sur les composants du graphe

et choisissent leurs chemins en fonction de traces de phéromone précédemment déposées.

Celles-ci s’évaporent au cours du temps. Intuitivement, cette communication indirecte four-

nit une information sur la qualité des chemins empruntés afin d’attirer les fourmis, dans les

itérations futures, vers les zones correspondantes de l’espace de recherche. Des exemples

d’applications de cette méthode sur les VRPs peuvent être trouvés dans les travaux de

Bullnheimer et al. [37], Gambardella et al. [96], Rizzoli et al. [191], Gajpal et Abad [94],

Yang and Zhuang [236], Yu and Yang [238], et Reed et al. [185].

• L’optimisation par essaims particulaires
L’optimisation par essaims particulaires (Particle Swarm Optimization ou PSO), déve-

loppée par Kennedy et Eberhart [123], a été inspirée du comportement social de certains

animaux tels que les poissons et les oiseaux migrateurs. Pour ce faire, les auteurs ont si-

mulé la capacité des oiseaux à voler de façon synchrone ainsi que leur aptitude à changer

brusquement de direction tout en restant en une formation optimale. L’idée de base consiste

à travailler dans un espace de solutions composé d’un ensemble d’individus. Ceux-ci, ap-

pelés particules, parcourent l’espace de recherche en quête de l’optimum global et ce, en

se basant soit sur leurs expérience, soit sur le savoir partagé avec le voisinage. Chaque

particule utilise donc, non seulement, sa propre mémoire qui lui permet de mémoriser le
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meilleur site par lequel elle est déjà passée, mais aussi l’information locale sur ses plus

proches voisins pour décider de son propre déplacement. Au fur et à mesure de l’explora-

tion de l’espace de recherche, des règles simples, telles que "aller à la même vitesse que les

autres" ou "se déplacer dans la même direction " sont appliquées dans le but de maintenir

la cohésion de l’essaim.

Malgré que la méthode PSO soit assez récente, elle a été largement proposée dans la

résolution des VRPs. Nous citons par exemple, les travaux de Zhu et al. [243], Belmecheri

et al. [16], et Huang [118].

• La recherche par dispersion
Initialement proposée par Glover [103] dans le cadre de la résolution des problèmes li-

néaires en nombres entiers, la recherche par dispersion (Scatter Search ou SS) est assez

similaire avec les algorithmes génétiques en termes de génération de nouvelles solutions.

La distinction réside dans l’utilisation des conceptions stratégiques là où les algorithmes

génétiques utilisent l’aléatoire. Sinon, elle opère sur une population de solutions appelée

population de références pour en créer de nouvelles. Cette population de solutions évolue

dans le temps à l’aide de quatre opérateurs. (1) L’opérateur de sélection détermine quelles

solutions vont être candidates à la combinaison. (2) Celui de combinaison, vise à produire

une nouvelles solutions (non forcément admissibles) par combinaison linéaire des solu-

tions fournies par l’opérateur de sélection. Lorsqu’une solution viole certaines contraintes,

(3) l’opérateur de projection est appelé la rendre admissible. (4) Quant à l’opérateur d’éli-

mination, il assure la mise à jour de la population. Plus de détails sur le fonctionnement de

la méthode se trouvent dans [131] et quelques exemples de son application aux VRPs sont

disponibles dans les travaux de Russel et Chiang [195], Belfiore et Yoshizaki [14], et Tang

et al. [214].

(3) Les métaheuristiques hybrides
L’exploitation des points forts de métaheuristiques précédentes a suscité récemment un

regain d’intérêt parmi les chercheurs, notamment dans la combinaison de leurs compo-

santes. Cela a donné naissance à de puissantes méthodes appelés métaheuristiques hy-

brides. L’hybridation peut s’opérer de diverses façons, nous citons quelques unes :

• Inclure une méthode monosolution (Recherche locale) dans une méthode multiso-

lutions.

• Combiner une métaheuristique avec une méthode exacte.

• Combiner deux métaheuristiques multisolutions.

L’inconvénient majeur de ces métaheuristiques est qu’elles génèrent des temps de cal-

culs prohibitifs causés par le nombre d’individus manipulés au cours de l’exploration de
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l’espace de recherche. Pour remédier à ce problème, assez de contributions ré-implémentent

ces métaheuristiques sur des machines parallèles, ce qui donne des méthodes dites paral-

lèles. La revue de Talbi [208] contient une description et une classification de ces méthodes.

La contribution de Prins [181] contient également plusieurs références intéressantes portant

sur l’application de ces méthodes aux problèmes de tournées de véhicules.

2.5. Conclusion

Ce chapitre démontre les enjeux économiques importants liés au problème de tournées de

véhicules qui intervient dans tous les maillons de la chaîne logistique (approvisionnement,

production, stockage, transport,... ). D’où sa richesse et variété.

Après avoir rappelé quelques notions préliminaires, nous avons passé à la description des

problèmes de tournées de véhicules en partant de leurs origines jusqu’à leurs variantes les

plus complexes. Nous avons, également, passé en revue les principales méthodes de résolution.

Celles-ci sont divisées en deux classes : les méthodes exactes et les méthodes approchées qui

sont elles-mêmes réparties en heuristiques et métaheuristiques. Dans les chapitres suivants,

nous porterons un intérêt particulier à la recherche tabou, une métaheuristique qui nous servira

de support au long de cette thèse pour présenter les différents travaux que nous avons réalisés.

Nous nous consacrerons aux variantes du VRP qui se trouvent au cœur de la problématique

de cette thèse : application de VRPs avec fenêtres de temps et contraintes de chargement dans

l’industrie pétrolière.



CHAPITRE 3

LE MCVRP AVEC FENÊTRES DE TEMPS

3.1. Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons à une des applications du problème de MCVRP. Il

s’agit du MCVRP avec fenêtres de temps (MCVRP-TW) rencontré chez l’entreprise algérienne

NAFTAL dans le cadre de sa distribution quotidienne des carburants. En plus des contraintes

de fenêtres de temps, ladite entreprise distribue plusieurs produits moyennant d’une flotte de

camions hétérogène. L’étude de ce problème est abordée de la manière suivante. Nous commen-

çons tout d’abord par rappeler la situation actuelle de distribution. Nous décrivons également

les hypothèses et les caractéristiques de ce problème, ce qui nous permet de poser clairement

le problème puis d’écrire sa modélisation mathématique ainsi que l’approche de résolution

utilisée. Enfin, nous présentons les résultats expérimentaux à la fin de ce chapitre.

3.2. Problématique industrielle

3.2.1. Méthode actuelle de distribution. — Le service de transport s’occupant actuellement

de la distribution des carburants ne dispose pas d’outils scientifiques (logiciels) pour l’optimi-

sation de cette fonction. En effet, cette fonction de distribution est assurée par le responsable

dudit service, connu sous le nom de dispatcher, en utilisant son expérience qui tient compte

des coutumes de l’entreprise pour l’affectation des camions.

Afin d’arriver à établir un programme de livraison journalière des carburants, le dispatcher

utilise quatre étapes :

• La prise de commandes : Le dispatcher reçoit les commandes 24 heures avant la livraison,

puis il établit la liste comportant les volumes demandés, les types des produits, les horaires des

livraisons et les localisations des clients.
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• La facturation : Avec la liste réalisée auparavant par le dispatcher, le facturier est appelé à

établir les factures de chaque client suivant la localisation géographique de chacun d’eux, ainsi

que le volume demandé et même le type du client tout en respectant les prix de cession.

• Le dispatching : Ici, le dispatcher dispose de (1) toutes les informations liées à la flotte de

camions disponibles, (2) la liste des commandes à satisfaire, (3) les aléas du réseau routier, du

personnel et le volume horaire de travail. Puis, il regroupe les clients en différents secteurs et

pour chaque secteur, il procède à l’affectation des camions.

• La livraison : En se basant sur son expérience sur les lieux, le chauffeur de camion choisit

lui-même le meilleur itinéraire à emprunter pour la livraison tout en utilisant d’une manière

rationnelle son camion et en signalant les difficultés rencontrées telles que les pannes, par

exemple.

3.2.2. Caractéristiques. —

• Il y a 47 dépôts dont trois rampes de chargement.

• La flotte de camions est hétérogène.

• La nature de la demande est déterministe.

• Les produits à livrer sont : Essence super sans plomb, Essence super, Essence normale et

Gasoil.

• Le type de transport considéré est celui de transport routier.

• La durée d’utilisation du camion est fixée à 16 heures / jour.

• Les temps de chargement et de déchargement sont déterminés sur la base de 1000 l/min.

• Les horaires de livraison des clients sont fixés par eux-mêmes.

3.2.3. Hypothèses. —

• Le stock de chaque produit est toujours supérieur à la demande globale des clients.

• La livraison en droiture est interdite, c’est à dire, le client ne peut pas être approvisionné

directement de la raffinerie.

• Puisque les camions citernes sont compartimentés (de 1 à 6 compartiments), les demandes

d’un client sont comptabilisées pour n’en faire qu’une seule Demande Globale.

• Les camions de l’entreprise sont prioritaires dans l’affection. Les camions privés ou loués

sont utilisés avec un coût de pénalité et ils ne peuvent pas livrer certains clients comme, par

exemple, l’armée.

• Les camions sont opérationnels durant tout le temps de service.

3.2.4. Contraintes. —

• Aucun client ne tombe en rupture de stock de carburants.
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• Chaque dépôt a sa propre flotte qu’il utilise pour procéder à la livraison.

• Le nombre et le temps d’exploitation des camions sont limités.

• Interdire le retour des produits vers le dépôt.

• Les fenêtres de temps doivent être respectées.

3.2.5. Objectifs. — L’objectif primordial de l’entreprise NAFTAL, comme toute entreprise

bénéfique, est d’avoir un rendement positif et cela en assurant une bonne gestion de la distribu-

tion de ses produits. Nous pouvons, donc, fixer l’objectif comme étant la minimisation du coût

journalier de la livraison des carburants supportés par l’entreprise et qui se traduit par :

• La meilleure affectation des camions NAFTAL.

• La réduction de la part des transporteurs tiers (privés et publics).

3.3. Travaux autour de ce problème

Ce problème, tel qu’il est défini ci-dessus, trouve ses racines dans le problème de tour-

nées de véhicules avec compartiments multiples et fenêtres de temps (MCVRP-TW). Celui-ci,

malgré ses nombreuses applications dans la logistique, il est très peu étudié dans la littéra-

ture. À notre connaissance, seulement quatre articles ont tenté d’étudier le MCVRP-TW. Nous

sommes parmi les premiers à étudier ce problème [18]. Rappelons également les deux articles

de Melechovský. Dans le premier article [144], il a proposé une approche heuristique basée

sur la recherche locale. Dans le second article [145], l’auteur a abordé la version sélective du

problème (SMCVRP-TW) issue de la livraison des épiceries et des supérettes. Enfin, Kaabi

et Jabeur [122] se sont inspirés fortement du travail de Melechovský [144] et ont adressé le

MCVRP-TW avec profit. Les auteurs ont proposé une approche hybride combinant l’algo-

rithme génétique et la recherche locale itérée.

À des fins de comparaison, l’ensemble des auteurs ont transformé les instances de Solomon

[202], développées initialement pour le VRPTW classique.

3.4. Formulation mathématique

Après avoir défini le problème faisant l’objet de ce chapitre ainsi que toutes ses caractéris-

tiques, il s’agit à présent d’exhiber son modèle mathématique. Le modèle se présente en deux

volets. D’abord, les contraintes qui forment les balises auxquelles le problème a été astreint.

Puis, vient la fonction objectif spécifiant le but à atteindre lors de la résolution de ce problème.
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3.4.1. Exploitation et analyse des données. — Avant d’entamer la modélisation du pro-

blème, nous nous sommes intéressés à la collecte, le traitement et l’analyse de toutes les in-

formations relatives aux principaux composants du problème, à savoir, la flotte des camions,

les clients, les trajets et les dépôts. Ci-après, nous présentons les informations recueillies afin

qu’elles soient exploitables par notre modèle mathématique.

• Données sur la flotte : Ce sont essentiellement le nombre et la capacité des camions, le code

du camion, le temps maximum d’utilisation des camions, les vitesses de parcours, les coûts

fixes et les coûts variables des camions, etc.

• Données sur les clients : Les informations les plus importantes sont le nombre de produits à

livrer, la quantité de chaque produit, le nom et la localisation des clients, les distances client-

client, les distances dépôt-client et l’estimation des temps de chargement/déchargement.

• Données sur les trajets : Certains paramètres concernant les trajets sont aussi nécessaires

pour le dispatching, tels que la densité de la circulation, les contraintes relatives à l’utilisation

de certains trajets (ponts, tunnels, etc) par chaque camion.

• Données sur le dépôt : Une estimation des temps d’attente et de chargement au niveau du

poste de chargement est aussi importante.

3.4.2. Notations. — Les notations utilisées sont présentées comme suit :

• N : Ensemble de clients. N = {1,2, ...,n}.
• 0 : Indice du dépôt. V = N∪{0}.
• P : Ensemble de produits. P = {1,2, ..., p}.
• K1 : Ensemble de camions de l’entreprise.

• K2 : Ensemble de camions de location.

• k ∈ K1∪K2 : Indice du camion.

• Qk : Ensemble de compartiments du camion k.

• q ∈ Qk : Indice du compartiment.

• CCk : Capacité du camion k.

• ccqk : Capacité du compartiment q du camion k.

• vdip : Quantité (volume) du produit p demandée par le client i.

• di j : Distance du trajet (i, j) (i, j ∈V ).

• ci j : Coût de parcours du trajet (i, j).

• c
′
i j : Coût supplémentaire associé à l’utilisation des camions de location.

• f1 (u / km) : Constante utilisée pour le calcul de ci j ( f1 = 0.685 donnée par l’entreprise).

• f2 (u / km) : Constante utilisée pour le calcul de c
′
i j ( f2 = 0.497 donnée par l’entreprise).
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• [ai,bi] : Fenêtre de temps du client i. Celle du dépôt ([a0,b0]) représente l’horizon de

service.

• ti j : Temps de parcours du trajet (i, j).

• tsi : Temps de service au client i.

• M : Valeur très grande.

Les variables de décisions sont :

• xi jk =

1 si j est visité immédiatement après i dans la tournée du camion k.

0 sinon.

• yipk =

1 si le client i reçoit le produit p par le camion k.

0 sinon.

• zpqk =

1 si le produit p est affecté au compartiment q du camion k.

0 sinon.

• aki =

1 si le camion k peut visiter le client i.

0 sinon.
• sik : L’heure de début de service du client i par le camion k.

3.4.3. Contraintes et interprétations. —

• La contrainte (3.4.1) garantie qu’un camion n’est affecté à un client que s’il peut lui livrer.

yipk ≤ aki, i ∈ N,k ∈ K1∪K2, p ∈ P (3.4.1)

• Les contraintes (3.4.2) et (3.4.3) assurent la continuité de la route, c’est à dire, tout camion

visitant un client doit le quitter pour visiter un autre.

∑
i∈V

xihk−∑
j∈V

xh jk = 0,h ∈ N,k ∈ K1∪K2 (3.4.2)

xi jk + x jik ≤ 1, i, j ∈ N, i 6= j,k ∈ K1∪K2 (3.4.3)

• Les contraintes (3.4.4) et (3.4.5) imposent le dépôt comme point de départ et d’arrivée de

toutes les tournées de camions.

∑
j∈N

x0 jk ≤ 1,k ∈ K1∪K2 (3.4.4)

∑
i∈N

xi0k ≤ 1,k ∈ K1∪K2 (3.4.5)

• La contrainte (3.4.6) exige que la capacité de n’importe quel compartiment q affecté au pro-

duit p doit être respectée.
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∑
i∈N

vdipyipk ≤ ccqk,k ∈ K1∪K2,q ∈ Qk, p ∈ P (3.4.6)

• La contrainte (3.4.7) signifie que toute demande de produit p doit être livrée par un seul

camion. En d’autres termes, la contrainte interdit le fractionnement (split) de la livraison du

produit p.

∑
k∈K1∪K2

yipk = 1, i ∈ N, p ∈ P (3.4.7)

• La contrainte (3.4.8) assure la liaison entre les variables de visite yipk et les variables de

routage xi jk. Si le client i n’est pas visité par le camion k, la contrainte fixe à zéro la variable

yikp pour chaque produit p.

yipk ≤ ∑
j∈V

x jik, i ∈ N,k ∈ K1∪K2, p ∈ P (3.4.8)

• La contrainte (3.4.9) assure la cohérence temporelle des tournées. Cela dit, au fur et à mesure

que la tournée du camion k se construit, l’heure de départ au niveau des différents clients est

générée. Ainsi, l’heure de départ du client i doit être inférieure à celle du client j lorsque

xi jk = 1.

sik + tsi + ti j−M(1− xi jk)≤ s jk, i, j ∈V,k ∈ K1∪K2 (3.4.9)

• La contrainte (3.4.10) assure que chaque client doit être servi dans un intervalle de temps

prédéfini.

ai ≤ sik ≤ bi, i ∈V,k ∈ K1∪K2 (3.4.10)

• Les contraintes (3.4.11), (3.4.12) et (3.4.13) définissent les domaines de définition des va-

riables de décision.

xi jk ∈ {0,1}, i, j ∈V,k ∈ K1∪K2 (3.4.11)

yipk ∈ {0,1}, i ∈ N,k ∈ K1∪K2, p ∈ P (3.4.12)

sik ≥ 0, i ∈ N,k ∈ K1∪K2 (3.4.13)

3.4.4. Fonction objectif. — L’objectif (3.4.14), pour ce problème, est de minimiser le coût

total incluant les coûts de transport et les pénalités liées à l’utilisation des camions tiers.

Minimize ∑
k∈K1

∑
i∈V

∑
j∈V

ci jxi jk + ∑
k∈K2

∑
i∈V

∑
j∈V

(ci j + c
′
i j)xi jk (3.4.14)
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3.4.5. Modèle mathématique. — Le modèle est résumé comme suit :

Minimize ∑
k∈K1

∑
i∈V

∑
j∈V

ci jxi jk + ∑
k∈K2

∑
i∈V

∑
j∈V

(ci j + c
′
i j)xi jk

Sous contraintes :

yipk ≤ aki, i ∈ N,k ∈ K1∪K2, p ∈ P

∑
i∈V

xihk− ∑
j∈V

xh jk = 0,h ∈ N,k ∈ K1∪K2

xi jk + x jik ≤ 1, i, j ∈ N, i 6= j,k ∈ K1∪K2

∑
j∈N

x0 jk ≤ 1,k ∈ K1∪K2

∑
i∈N

xi0k ≤ 1,k ∈ K1∪K2

∑
i∈N

vdipyipk ≤ ccqk,k ∈ K1∪K2,q ∈ Qk, p ∈ P

∑
k∈K1∪K2

yipk = 1, i ∈ N, p ∈ P

yipk ≤ ∑
j∈V

x jik, i ∈ N,k ∈ K1∪K2, p ∈ P

sik + tsi + ti j−M(1− xi jk)≤ s jk, i, j ∈V,k ∈ K1∪K2

ai ≤ sik ≤ bi, i ∈V,k ∈ K1∪K2

xi jk ∈ {0,1}, i, j ∈V,k ∈ K1∪K2

yipk ∈ {0,1}, i ∈ N,k ∈ K1∪K2, p ∈ P

sik ≥ 0, i ∈ N,k ∈ K1∪K2

3.5. Approche de résolution

Le modèle mathématique du MCVRP-TW est un programme linéaire en nombre entiers,

mais au vu de l’analyse du modèle décrit antérieurement, le nombre important de variables

utilisées, de type bivalent et la diversité des contraintes recensées, sa résolution exacte n’est pas

évidente. Ainsi, s’impose le recours à l’utilisation des méthodes approchées ou heuristiques qui

sont des outils simples, rapides et qui fournissent des solutions de bonne qualité plus ou moins

proches de l’optimum.

Parmi le registre des méthodes approchées présentées dans la littérature, nous avons opté

pour la métaheuristique de Recherche Tabou. Celle-ci, même si elle a donné de bons résultats

pour certains problèmes, pour d’autres, elle s’est avérée inefficace. Cela a incité des chercheurs

à développer la méthode en introduisant de nouvelles stratégies [129]. Depuis, la recherche

tabou est très prometteuse, c’est la raison pour laquelle nous l’avons choisie comme méthode

de résolution.
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Dans le reste de cette section, nous présentons les grandes lignes de la mise en application

de la recherche tabou pour résoudre le MCVRP-TW. Il s’agit des principales étapes suivantes :

• Étape 1. Initialisation
(1) Construire une solution initiale en combinant une simple heuristique de chargement avec

celle, d’insertion, proposée par Solomon [202].

(2) Initialiser les paramètres.

• Étape 2. Recherche locale
Les opérateurs 2-opt*, relocalisation et échange sont appliqués dans l’exploration du voisi-

nage. Aussi, une technique basée sur la statistique de Kolmogorov-Smirnov est proposée dans

le but d’accélérer le processus de recherche.

• Étape 3. Fonction pénalité
Dans le but d’élargir l’espace de recherche en visitant les solutions non réalisables, les

contraintes de capacité et de fenêtres temporelles sont relaxées en introduisant une quantité,

appelée pénalité, à la fonction objectif.

• Étape 4. Liste tabou
Une structure de donnée ayant la forme d’une matrice triangulaire supérieure, est utilisée

pour représenter les mouvements. Chaque élément de la matrice est composé d’attributs ca-

pables de caractériser la solution. Une mise à jour de la taille de cette liste est effectuée au fur

et à mesure de l’exploration de l’espace de recherche.

• Étape 5. Stratégies de diversification et intensification
Quatre mécanismes ont été utilisés pour diversifier et intensifier la recherche (Voir ci-après

pour plus détails).

• Étape 6. Critère d’arrêt
Le processus de recherche s’arrête quand un critère d’arrêt est satisfait. Sinon, aller à l’étape

2 et continuer la recherche.

3.5.1. Solution initiale. — Face à la complexité du MCVRP-TW due essentiellement aux

contraintes temporelles, le fait de déterminer une solution initiale réalisable, pas forcément

optimale, peut demander de gros efforts de calcul. A cet effet, la méthode tabou débute le

processus de recherche à partir d’une solution initiale générée par des heuristiques simples et

faciles à implémenter, tout en gardant à l’esprit que l’amélioration de sa qualité est confiée

à la recherche tabou. Plus précisément, notre solution initiale est basée sur l’heuristique de

chargement pour la détermination des plans de chargement qui seront utilisés, par la suite, dans

la construction des tournées par l’heuristique d’insertion inspirée de celle de Solomon [202].
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3.5.1.1. Heuristique de chargement. — Cette heuristique a pour but de déterminer les clients

pouvant être livrés simultanément (voir figure 1(b)). A cet effet, elle résout le problème de

chargement des compartiments, modélisé comme un problème d’affectation de type produit-

compartiment, afin de déterminer les produits à charger dans les compartiments d’un même ca-

mion. Comme le montre la formulation mathématique ci-dessous, ce problème ne tient compte

d’aucune contrainte de routage lors de sa résolution.

Minimize ∑
k∈K1∪K2

∑
q∈Qk

∑
p∈P

zpqk (3.5.1)

Sous contraintes :

vdip ≤ ∑
q∈Qk

ccqkzpqk,k ∈ K1∪K2, i ∈ N, p ∈ P (3.5.2)

∑
p∈P

zpqk ≤ 1,k ∈ K1∪K2,q ∈ Qk (3.5.3)

La fonction objectif (3.5.1) a pour but de minimiser le nombre de compartiments utilisés. La

contrainte (3.5.2) indique que la quantité du produit chargé dans l’ensemble des compartiments

ne doit pas dépassée la somme de ses capacités. La contrainte (3.5.3) impose que deux produits

différents ne peuvent pas être affectés à un même compartiment.

3.5.1.2. Heuristique d’insertion. — L’heuristique d’insertion exploite le résultat fourni par

celle de chargement afin de construire les tournées initiales. Comme déjà mentionné précé-

demment, cette construction de tournées initiales se base sur l’heuristique de Solomon adaptée

à quelques spécificités du MCVRP-TW.

Pour chaque sous-ensemble de clients, l’heuristique d’insertion débute la séquence de visite

en insérant d’abord le client avec la plus petite date de début au plus tôt ai. Les clients restant

sont alors insérés dans cette tournée selon le processus suivant. Le prochain client à visiter est

celui (1) qui n’a pas encore été visité et (2) ayant la plus petite date ai parmi les clients restant.

Ce processus est répété jusqu’à ce que tous les clients de cet sous-ensemble soient visités. Ce

même processus est réitéré pour tous les sous-ensembles de clients jusqu’à ce que toutes les

séquences de visites soient déterminées (voir figure 1).

3.5.2. Structure du voisinage. — La solution initiale générée auparavant est soumise à une

phase d’amélioration. Celle-ci, est assurée à travers l’exploration du voisinage via des opéra-

teurs de déplacements dans l’espace de solutions. Parmi les opérateurs utilisés dans la construc-

tion du voisinage de la solution courante, nous retenons les trois types ci-dessous :
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Ensemble

(b) 

Client     Ordre de visite 
0 -- 

S1 

1 2 
2 3 
3 1 

10 4 

S2 
7 7 
8 5 
9 6 

S3 
4 8 
5 9 
6 10 

(c) 

(a) 

(d) 

0

10 

1 

2 

7 

9 

3 
8 

6 

5 
4 

0

10 

1 

2 

7 

9 

3 8 

6 

5 
4 

0

10 

1 

2 

7 

9 

3 8 

6 

5 
4 

FIGURE 1. Heuristiques de chargement et construction des tournées : (a) Localisa-
tion du dépôt et clients.(b) solution de chargement et ordre de visites des clients.(c)
Séquence de visites des clients.(d) Solution initiale.

• 2-opt* : Choisit deux clients i ∈ Rk et j ∈ Rk′ , enlève les arcs connectant i à i+1 et j à j+1,

et reconnecte les quatre portions de tournées tout en joignant i avec j+1 et j avec i+1. Voir

figure 2(a).

• Relocalisation (relocate) : Sélectionne deux clients i∈Rk et j∈Rk′ et déplace i de sa position

d’origine dans Rk vers une autre (derrière j) dans la deuxième tournée Rk′ . La relocalisation

peut réduire le nombre de camions. Voir figure 2(b).

• Swap : Échange deux clients i ∈ Rk et j ∈ Rk′ entre deux tournées. Voir figure 2(c).

Dans le but d’obtenir un meilleur équilibre entre la qualité et la rapidité de la recherche, notre

approche choisit, itérativement, un de ces trois opérateurs puis l’applique au voisinage restreint

de la solution courante S. Une telle restriction est assurée par une stratégie consistant à déter-

miner les clients préférables à visiter dans le voisinage N(S). Étant donné que cette stratégie

n’a, à notre connaissance, pas encore été appliquée, nous considérons que ce qui suit constitue
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(c) 

 

(b) 

 

(a) 

0 2 1 3 0 

0 10 7 8 0 

0 2 7 8 0 

0 10 1 3 0 

Après Avant 

2-Opt* 

0 2 1 3 0 

0 10 7 8 0 

0 2 3 0 

0 10 7 1 8 0 

Après Avant 

Relocate 

0 2 1 3 0 

0 10 7 8 0 

0 2 1 7 0 

0 10 3 8 0 

Après Avant 

Swap 

FIGURE 2. Structure du voisinage.

une recherche innovante dans la conception du voisinage. Du point de vue algorithmique, cette

stratégie est implémentée sous forme de listes de clients qui tiennent compte de leur localisa-

tion géographique, limitant ainsi l’application des trois opérateurs à certains clients. La taille

de ces listes est déterminée, comme montré dans les sections suivantes, par l’utilisation de la

statistique de Kolmogorov-Smirnov.

3.5.3. Taille du voisinage. — Il est évident que l’efficacité de la recherche tabou dépend de

la valeur du rapport entre la qualité des solutions et leur temps d’évaluation. Néanmoins, cette

efficacité n’est garantie que si le problème traité est de moyenne taille. C’est une des raisons

principales à l’origine du développement de stratégies de réduction de la taille du voisinage et

ainsi d’accélération du processus de recherche.

Il existe plusieurs stratégies de conception du voisinage réduit N
′
(S)⊂ N(S). Une des stra-

tégies la plus connue est celle appelée stratégie aléatoire. Elle choisit aléatoirement quelques

voisins du N(S) pour évaluation, ce qui permet de ne considérer qu’une partie de ce voisi-

nage N(S). En diminuant le nombre de voisins choisis, le temps nécessaire à leur évaluation

diminue également. Par ailleurs, comme les voisins sélectionnés ne sont pas nécessairement
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les meilleurs, la stratégie peut conduire à des solutions de mauvaise qualité. Une autre straté-

gie, dite stratégie distance, est fréquemment utilisée dans la littérature [188]. Comme son nom

l’indique, elle repose sur le critère de distance pour définir le voisinage de la solution courante.

Un voisin S
′

n’est évalué que si la distance qui le sépare de S est inférieure à une distance

de référence. Dans [188], par exemple, la distance de référence est donnée par une fraction

de la distance la plus longue sur la carte géographique. À part le critère de distance, d’autres

stratégies limitent également le voisinage à une fraction du nombre total de clients [37].

Dans le même contexte, Toth et Vigo [221] ont utilisé les arguments géométriques pour res-

treindre les échanges de visites à des clients suffisamment proches. Zacharidis et Kiranoudis

[241] ont également proposé une stratégie basée sur les mémoires perfectionnées afin d’élimi-

ner les calculs redondants.

Quant à nous [21] [20] [19], et après avoir analysé ces stratégies, nous avons souligné

quelques inconvénients. Le fait de fixer le nombre de voisins candidats sans tenir compte de la

structure de l’instance, cela ne garantit pas de compromis entre la qualité de la solution et son

temps d’évaluation. En effet, la recherche tabou peut évaluer des mouvements non prometteurs

à partir des clients géographiquement dispersés, comme elle peut évaluer également trop de

mouvements si ces clients se situent dans des clusters.

À partir de cette analyse, nous avons proposé une nouvelle stratégie basée sur (1) l’analyse

de la configuration de l’instance, (2) l’introduction de la statistique de Kolmogorov-Smirnov

comme critère de distance, et enfin (3) l’implémentation de listes candidates avec des tailles

variables.

3.5.3.1. Statistique de Kolmogorov-Smirnov (KSS). — La statistique de Kolmogorov-Smirnov

est un test d’hypothèse non paramétrique, c’est à dire, un test d’ajustement consistant à évaluer

une hypothèse statistique en fonction d’un jeu de données (échantillon) utilisé pour vérifier si

cet échantillon est compatible avec un modèle théorique donné. Pour ce faire, elle compare

la distribution observée d’un échantillon statistique à une distribution théorique ou même la

distribution de deux échantillons statistiques. De plus, elle se base sur la fonction de distribu-

tion empirique cumulative (ECDF). D’une manière générale, cette statistique est utilisée pour

déterminer si un échantillon suit une loi connue par sa fonction de répartition continue F(x),

ou encore si deux échantillons suivent une même loi.

Dans notre travail, l’échantillon est composé de distances séparant un client donné i des

autres dans la même instance. Soit D̃i = (di1,di2, ...,di j, ...,din) l’échantillon considéré. La KSS

(1) ajuste D̃i en testant plusieurs types de lois de distribution de données (Normale, Exponen-

tielle, Weibull, GEV, Gamma, Fréchet, Pareto, etc), (2) sélectionne la loi minimisant le critère

de distance, et (3) déduit ses paramètres qui vont être utilisés par la suite dans le calcul du
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rayon de voisinage. Un client j est voisin de i, si et seulement si di j est inférieure ou égale à un

paramètre donné Ai. Celui-ci est défini comme le quantile d’ordre p̃ :

F(Ai) = Pr(D̃i ≤ Ai) = p̃⇒ Ai = F−1(p̃).

Le détail de la procédure d’ajustement est présenté par l’algorithme 7.

Algorithme 7 Procédure d’ajustement.

Étape 1.
pour chaque client i = 1, ...,n faire

(a) Calculer di j =
√

(xi− x j)2 +(yi− y j)2, j ∈ N
(b) Construire l’échantillon D̃i = {di j, j ∈ N}

fin pour
Étape 2.

(a) Ajuster les distributions à l’échantillon (D̃i).
(b) Calculer la KSS, déterminer le classement ainsi que les paramètres de chaque dis-
tribution.
(c) Choisir la meilleure distribution minimisant le critère de distance.
(d) Utiliser les paramètres de la meilleure distribution pour déterminer Ai = F−1(p̃).

Étape 3.
Répéter l’étape 2 pour chaque échantillon D̃i.

3.5.3.2. Exemple illustratif. — À des fins de clarification, nous illustrons ici comment appli-

quer la KSS sur un exemple donné. Soit R101 l’instance de Solomon (voir figure 3) et D̃26

l’échantillon des distances calculées à partir du 26ème client. À partir de ça, nous ajustons D̃26

moyennant les lois de distribution . Les résultats d’ajustement sont présentés dans le tableau 1,

en particulier, dans la colonne Rang indiquant que la loi d’extremum généralisée (GEV) donne

la meilleure qualité d’ajustement. Cela est montré par le diagramme Quantile-Quantile de la

figure 4, confirmant ainsi la pertinence d’ajustement de D̃26 au modèle théorique de GEV. Par

voie de conséquence, la variable D̃26 semble suivre la loi GEV qui est définie comme suit :
P(D̃i ≤ Ai) = F(Ai,µi,σi,ξi)

P(D̃i ≤ Ai) = exp{−[1+ξi(
Ai−µi

σi
)]−1/ξi}

(3.5.4)

Où F est la fonction de distribution empirique cumulative (ECDF), µi ∈ R est le paramètre de

position, σi > 0 est le paramètre de dispersion et ξi ∈ R∗ est le paramètre de forme (appelé

également l’indice des valeurs extrêmes). En inversant (3.5.4), nous déterminons le paramètre

Ai comme suit :
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F(Ai,µi,σi,ξi) = p̃⇒ Ai = [(− 1
ln p̃

)ξi−1]
σi

ξi
+µi. (3.5.5)

Pour (µ26,σ26,ξ26)= (22.697, 10.923, -0.1901) et p̃ = 25% par exemple, nous obtenons

A26 = 19.016. Ainsi, la liste des meilleurs voisins du 26ème client est (1) donnée par V (26) =

{ j ∈ N|d26, j ≤ 19.016}, (2) présentée graphiquement par la figure 5 et (3) utilisée par les trois

opérateurs cités auparavant pour évaluer le voisinage N(26).

26

FIGURE 3. L’instance R101 de Solomon [202].

Distribution Kolmogorov-Smirnov Paramètres
Statistique Rang

GEV 0.0372 1 µ = 22.697,σ = 10.923
ξ =−0.1901

Weibull 0.0530 2 α = 2.6739, β = 30.999
Gamma 0.0567 3 α = 5.4814, β = 5.0205
Normal 0.0602 4 µ = 27.244,σ = 11.471
Fréchet 0.1327 5 α = 1.9407, β = 19.648
Exponential 0.2949 6 λ = 0.0367
Pareto II 0.3141 7 α = 197.26, β = 5048.2
Pareto I Pas d’ajustement 8 Pas d’ajustement

TABLE 1. Synthèse d’ajustement
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FIGURE 4. Diagramme Quantile-Quantile comparé avec la loi GEV.
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
0

10

20

30

40

50

(45, 30)

FIGURE 5. Un exemple d’une liste candidate.

3.5.4. Fonction de pénalité. — Parfois, la génération des solutions peut ne pas satisfaire

toutes les contraintes du problème à savoir, les contraintes de capacité des camions et/ou les

contraintes de temporelles. Ceci induit des solutions voisines non réalisables. Dans le but de



3.5. APPROCHE DE RÉSOLUTION 75

ne pas rejeter ces dernières et de donner, ainsi, plus de probabilité de choix aux solutions

réalisables (car la probabilité de choisir une solution est inversement proportionnelle à son éva-

luation), nous pénalisons les solutions non réalisables en introduisant une quantité dite pénalité

à la fonction objectif du problème initial comme suit :

F ′(S) = F(S)+αC(S)+βT (S). (3.5.6)

Où :

• F
′
(S) : La fonction objectif pénalisée.

• F(S) : La fonction objectif du problème initial.

• α,β : Les coefficients de pénalité. Initialement égaux à 1, ces coefficients sont périodique-

ment divisés par 1+ρ (ρ ∈]0,1[) après chaque bloc de φ solutions réalisables et multipliés par

1+ρ après chaque bloc de φ solutions non réalisables. Cette manière de procéder peut être vue

comme une stratégie de diversification.

• C(S) : Le terme de pénalité sur la violation des contraintes de capacité.

C(S) = ∑
k∈K

max{∑
p∈P

∑
i∈N

vdipyipk−CCk,0} (3.5.7)

• T (S) : Le terme de pénalité sur la violation des contraintes de fenêtres de temps. Dans la

littérature du VRPTW, plusieurs variantes ont été utilisées pour pénaliser les violations des

contraintes temporelles [26]. En ce qui a trait au MCVRP-TW, nous nous sommes inspirés des

travaux de Nagata et al. [164] pour structurer ce type de pénalité comme suit.

T (S) = ∑
k∈K

∑
i∈V

max(s̃′ik−bi,0} (3.5.8)



s̃′0k = s̃0k = a0

s̃′ik = s̃i−1,k + tik+ ti−1,i

s̃ik = max(s̃′ik,ai) i f s̃′ik ≤ bi

s̃ik = bi i f s̃′ik > bi

(3.5.9)

• s̃0k : L’heure "prolongée" de début de service au niveau du dépôt.

• s̃ik : L’heure "prolongée" de début de service du client i par le camion k.

• s̃′ik : L’heure "prolongée" d’arrivée du camion k au client i.

3.5.5. Liste tabou. — Dans ce travail, nous implémentons la liste tabou comme une matrice

triangulaire supérieure pour représenter les mouvements tabous dans le sens où si un mouve-

ment est effectué, il doit être ajouté à la liste. Soit L(lk,k′ ) cette matrice de dimension K×K.

Chaque élément lk,k′ ,(k,k
′
= 1, ...,K,k < k

′
) est (1) associé à un couple de tournées Rk et Rk′ ,
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(2) constitué d’un ensemble d’attributs capables de représenter la solution S et (3) enregistre

l’itération à laquelle le déplacement s’est effectué. Nous l’avons donc structuré comme suit :

(Rk, Rk′ , i, position i, j, position j, F(S), t).

Où :

• i (resp. j) : Le client choisit de la tournée Rk (resp. Rk′ ).

• position i (resp. position j) : L’ordre de service du i (resp. j) dans Rk (resp. Rk′ ).

• F(S) : La valeur de la solution S.

• t : L’itération à laquelle un déplacement de l’arc (i, j) s’est effectué, après avoir appliqué

un des opérateurs de voisinage cités auparavant. Tout nouveau déplacement ou mouvement de

l’arc (i, j) est interdit pendant t +θ itérations.

Il est évident qu’une description complète des mouvements est très compliquée et très oné-

reuse en termes de mémoire et temps de calcul. En effet, la particularité de notre structure est

qu’elle décrit ces mouvements intelligemment. Lorsqu’un mouvement entre Rk et Rk′ est ac-

cepté, nous mettons seulement et simplement à jour les informations relatives à la ligne k et à la

colonne k
′
. Ainsi, nous évitons de recalculer les attributs des autres arcs composants la solution

S et qui n’appartiennent ni à Rk ni à Rk′ .

La taille de notre liste tabou (θ) évolue au fur et à mesure que le processus de recherche se

poursuit. Partant d’une valeur initiale θinit , θ prend ses valeurs dans l’intervalle [θmin,θmax]. De

plus, elle est mise à jour en fonction de la qualité des solutions trouvées. Après chaque amé-

lioration de F(S), θ est mise à jour comme θ = max(θ−1,θmin). L’objectif est d’intensifier la

recherche autour de cette solution S. Également, après φLT itérations successives sans améliorer

F(S), la taille de la liste tabou est mise à jour comme θ = min(θ+1,θmax).

3.5.6. Stratégies de diversification et intensification. — Afin d’avoir une vision globale

sur le processus d’exploration de l’espace de recherche, nous introduisons des mécanismes de

diversification permettant l’identification des régions potentiellement intéressantes ou moins

explorées. Pour la résolution du MCVRP-TW, le guidage vers ces régions-cible est assuré par

deux mécanismes, à savoir, (1) le choix aléatoire des opérateurs d’exploration du voisinage

come décrit dans la section 3.5.2, et (2) l’idée de passer par des régions non réalisables via

l’introduction du concept de pénalité comme définit dans la section 3.5.4.

Pour les parties de l’espace de recherche jugées prometteuses, nous appliquons deux méca-

nismes d’intensification. Le premier sert à accentuer la recherche autour de la meilleure solu-

tion trouvée en augmentant et en diminuant la taille de la liste tabou (voir section 3.5.5). Quant

au deuxième mécanisme, il applique le concept de redémarrage permettant la ré-exploration
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de l’espace de recherche à partir des meilleures solutions déjà obtenues. En d’autres termes,

la recherche tabou redémarre l’exploration de l’espace de recherche en partant de la meilleure

solution évaluée, mais non encore visitée S. Celle-ci est itérativement mise à jour au fur et à

mesure que la recherche tabou génère S
′

et S
′′

du voisinage de la solution courante N(S). La

solution S
′

est la meilleure solution (peut être non réalisable) "non-tabou" dans N(S). Elle est

utilisée notamment pour poursuivre le processus d’exploration de l’espace de recherche. Aussi,

S
′′

représente la meilleure solution réalisable "non-tabou" dans N(S)\S
′
.

la recherche tabou déclenche le démarrage du processus d’exploration si l’une des conditions

suivantes est vérifiée :

• Après γmax itérations sans recenser d’amélioration de la meilleure solution réalisable.

• Après νmax itérations depuis le dernier redémarrage.

Dans ces deux cas, l’algorithme poursuit la recherche en partant de la solution S et avec une

liste tabou vide.

Enfin, Le critère d’arrêt pour lequel nous avons opté est celui de limiter (1) le nombre maxi-

mal de redémarrages à ηmax ou (2) le nombre ηmax de redémarrages sans améliorer l’évaluation

de la meilleure solution.

3.5.7. Vue algorithmique. — Avant de décrire la structure algorithmique de notre recherche

tabou, nous donnons d’abord quelques notations comme suit :

• η : Nombre de redémarrages (restarts).

• η : Nombre de redémarrages sans amélioration.

• γ : Nombre d’itérations sans amélioration.

• γS : Nombre d’itérations sans amélioration de la solution courante.

• ν : Nombre total d’itérations.

• χ : Nombre de solutions réalisables consécutives.

• χ : Nombre de solutions non réalisables consécutives. χ = χc +χt .

• χc : Nombre de solutions non réalisables consécutives qui violent les contraintes de capa-

cité.

• χt : Nombre de solutions non réalisables consécutives qui violent les contraintes tempo-

relles.

Le squelette algorithmique de la recherche tabou est présenté ci-dessous :
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Algorithme 8 Structure algorithmique de la recherche tabou pour le MCVRP-TW
(1) Générer la solution initiale S0.
(2) Initialiser S := S0,S∗ := S0
(3) Initialiser les paramètres : θ = θinit ,η = η = γ = ν = χ = χ = γS = 0.

répéter
η = η+1
tant que ν≤ νmax et γ≤ γmax faire

Choisir aléatoirement un des trois opérateurs, puis l’appliquer à la solution S. Deux
solutions S

′
et S

′′
sont retenues du voisinage N(S) :

S
′
: La meilleure solution "non-tabou" dans N(S).

S
′′

: La meilleure solution réalisable "non-tabou" dans N(S)\S
′
.

S = argmin(F(S
′
),F(S

′′
))

si F(S
′
)< F(S) alors

Mettre à jour la taille de liste tabou. θ := max(θ−1,θmin)
γS := 0

sinon
γS := γS +1

fin si
si γS = φLT alors

Mettre à jour la taille de liste tabou. θ := min(θ+1,θmax)
γS := 0

fin si
si F(S

′
)< F(S∗) et S

′
est réalisable alors

S∗ := S
′
, γ := 0, χ := χ+1.

sinon
γ := γ+1

fin si
S := S

′

Mettre à jour la liste tabou.
si S est non réalisable alors

χ := χ+1. Mettre à jour χc,χt .
sinon

χ := 0. Mettre à jour χc,χt .
fin si
Vérifier les variables correspondant au nombre de solutions réalisables et non réali-

sables et mettre à jour les paramètres de pénalité.
si χ = φ alors

α := α/(1+ρ), β := β/(1+ρ).
fin si
si χ = φ alors

ρc := χc/φ,ρt := χt/φ.
Mettre à jour α := α∗ (1+ρc), β := β∗ (1+ρt).

fin si
fin tant que
si S∗ est mise à jour alors

η := 0
sinon

η := η+1
fin si
S = S

jusqu’à (η = ηmax) ou (η = ηmax)
Renvoyer S∗.
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3.6. Résultats numériques

Après avoir présenté les principales composantes de la recherche tabou, nous présentons

dans cette section les instances (données) utilisées de même que les résultats obtenus afin de

valider notre approche.

3.6.1. Génération des instances. — Comme le MCVRP-TW est un problème nouvellement

introduit dans la littérature des tournées de véhicules, il n’y a pas encore d’instances de ré-

férence permettant de tester le comportement de notre algorithme. À cet effet, et dans le but

d’éviter des comparaisons indirectes ou limitées, nous réalisons nos tests numériques sur deux

catégories d’instances.

La première concerne l’adaptation des instances de Solomon [202] aux caractéristiques du

MCVRP-TW. Initialement développées pour le VRPTW, ces instances (http://www.neo.

lcc.uma.es/vrp/vrp-instances/) sont au nombre de 56 dont chacune se compose de 100

clients, et sont regroupés en six classes, à savoir, R1, R2, C1, C2, RC1 et RC2. L’idée de

l’adaptation est assez similaire à celle utilisée par El Fallahi et al. [79] pour générer les instances

du MCVRP à partir de celles du VRP. Elle consiste à fractionner (1) la demande vdi de chaque

client en deux parties différentes vdi1 = bvdi/ωc et vdi2 = vdi−vdi1 (ω= 2,3), et (2) la capacité

CCk de chaque camion k en deux compartiments de capacités cc1k = (CCk× vd1)/(vd1 + vd2)

et cc2k = (CCk × vd2)/(vd1 + vd2). vd1 (resp. vd2) représente la demande moyenne pour le

premier (resp. le deuxième) produit. Cette catégorie d’instances est disponible sur le site web

http://www.vrp-rep.org/.

Quant à la deuxième catégorie, elle traite les instances réelles fournies par l’entreprise en

décrivant l’activité réelle de la logistique de distribution des carburants sur une période de 15

jours.

L’approche proposée est développé en C++ et le PLNE est résolu par le solveur IBM ILOG

CPLEX version 12.6. De plus, toutes les expérimentations numériques sont réalisées sur un PC

Portable HP disposant d’un processeur Intel Core i7 2.9 GHz et une mémoire vive de 8 Go de

RAM opérant sous Microsoft Windowsr 7.

3.6.2. Paramétrage. — L’algorithme de recherche tabou, tel que décrit auparavant, comporte

plusieurs paramètres. Ceux-ci sont déterminés par une étude expérimentale visant à mieux

orienter l’algorithme pour fournir les solutions les plus performantes possibles. Le tableau 2

décrit les valeurs de ces paramètres adoptés pour les deux catégories d’instances.

http://www.neo.lcc.uma.es/vrp/vrp-instances/
http://www.neo.lcc.uma.es/vrp/vrp-instances/
http://www.vrp-rep.org/
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Paramètre Valeur Paramètre Valeur
α 1 γmax 700
β 1 νmax 2500
ρ 0.3 ηmax 100
φ = φLT 15 ηmax 5
θinit 10 λip 0.04
θmin 5 p̃ 0.25
θmax 15

TABLE 2. Paramètres utilisés par la recherche tabou

3.6.3. Application au MCVRP-TW. — N’ayant pas rencontré de travaux précédents traitant

le MCVRP-TW, nous avons commencé par le comparer avec ce que nous appelons le MCVRP-

TW avec ajustement (MCVRPTW-AD). Celui-ci est un cas particulier du MCVRP-TW dans

lequel les quantités demandées par les clients peuvent être ajustées jusqu’à un pourcentage

λ% donné. Pour sa modélisation, le MCVRPTW-AD est le résultat d’une modification de la

contrainte (3.4.6) du modèle du MCVRP-TW. Dans celui-ci, la contrainte (3.4.6) prend une

nouvelle forme qui est la contrainte (3.6.1) incluant ces bornes d’ajustement :

∑
i∈N

(1−λip)× vdipyipk ≤ ccqk,k ∈ K1∪K2,q ∈ Qk, p ∈ P (3.6.1)

Le tableau 3 décrit et compare les résultats obtenus pour les deux versions du problème. Pour

chaque instance, ce tableau rapporte la distance totale (DT), le nombre de véhicules utilisés

(NV), le temps d’exécution en secondes (CPU) et l’écart final en pourcentage (GAP%) entre

les résultats des deux versions. Cet écart est calculé comme suit :

GAP(%) =
Coût(MCV RP−TW )−Coût(MCV RPTW −AD)

Coût(MCV RPTW −AD)
×100.

Les résultats montrent que l’option d’ajustement est plus avantageuse, tant en termes de

distance totale parcourue (7%) que de véhicules utilisés (10%). Par ailleurs, la recherche tabou

converge beaucoup plus rapidement pour le MCVRP-TW que pour le MCVRPTW-AD. Cela

se justifie par le fait que les contraintes de capacité sont relaxées dans le MCVRPTW-AD,

résultant ainsi en un espace de solutions très large et entraînant une recherche moins rapide que

celle dans le MCVRP-TW.

Après avoir évalué le concept d’ajustement sur la performance de notre recherche tabou,

nous avons ensuite essayé de résoudre le modèle mathématique (section 3.4.5) directement

par le CPLEX 12.6. Malheureusement, le CPLEX n’est pas arrivé à élaguer suffisamment

de branches de l’arbre de recherche et n’a donc pas pu prouver l’optimalité des solutions.

D’ailleurs, la résolution de toutes les instances provoque une erreur de la pile mémoire de

CPLEX après une moyenne d’environ 16000 secondes de temps de calcul. C’est pour cette
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Instance MCVRP-TW MCVRPTW-AD GAP (%)
NV DT CPU (s) NV DT CPU (s) NV DT

C1 13 1131.39 432 12 1030.74 541 9 10
C2 7 1056.80 359 6 986.31 491 13 7

R1 17 1496.71 543 16 1422.73 731 7 5
R2 6 1163.03 459 5 1102.62 601 11 5

RC1 16 1728.05 364 15 1588.31 541 9 9
RC2 7 1356.80 295 7 1302.41 441 9 4

Avg. 11 1322.67 825 10 1240.97 1069 10 7
TABLE 3. Résultats sur les instances du MCVRP-TW

même raison que nous avons mené une série d’expériences (1) en imposant une limite de 7200

secondes sur le temps d’exécution du CPLEX, et (2) en limitant la taille de chacune de ces

instances à 15 clients sélectionnés aléatoirement. Par exemple, C101-15 considère seulement

15 clients de l’instance C1. Chaque instance est résolue à la fois par CPLEX et par notre algo-

rithme pour évaluer son comportement.

À la vue des résultats décrits dans le tableau 4, la première remarque est que notre algorithme

a pu trouver les solutions optimales des instances C102-15, R101-15 et RC102-15 en un temps

de calcul relativement court. En outre, CPLEX n’a pas pu obtenir, dans un délai de 7200 se-

condes, de solutions réalisables pour six instances. Il s’agit des instances C104-15, R103-15,

R104-15, R107-15, R108-15 et RC107-15. Une attention particulière doit être portée sur les

GAPs de l’optimalité finale (GAPf (%)) dont les pourcentages sont élevés. En résumé, ces ré-

sultats confirment l’efficience de notre approche en termes de qualité de solutions obtenues et

temps de calcul requis.

3.6.4. Application au VRPTW. — Afin de permettre une comparaison plus significative des

résultats, nous avons également attaqué le VRPTW où chacune de ses instances est interpré-

tée comme celle du MCVRP-TW avec un seul produit et un seul compartiment. Les résultats

obtenus sur la base de cinq exécutions sont présentés dans le tableau 5. Chaque solution est

comparée avec neuf autres solutions obtenues par les approches heuristiques de Taillard et al.

[207] (TBGGP), Chiang et Russell [45] (CR), Gambardella et al. [95] (GTA), Tan et al. [211]

[212] (TLO), Cordeau et al. [52] (CLM), Braysy et Gendreau [30] (BG), Lau et al. [136] (LST),

Tan et al. [213] (TCL) et Vidal et al. [229] (VCGP). Pour chaque classe d’instances, le tableau

présente les noms des auteurs et la référence de l’étude, le nombre moyen de véhicules utilisés

(NV) et la distance moyenne parcourue (DT). Les résultats obtenus montrent la compétitivité
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Instance Nos solutions Solutions CPLEX GAPf (%)
NV DT CPU NV DT CPU

C101-15 3 222.61 13 3 220.92 7200 70.34
C102-15 2 207.84 24 2 207.84 2593
C103-15 3 227.68 32 3 233.68 7200 84.04
C104-15 3 220.62 48 PAS SOL.
C105-15 3 229.88 15 3 229.88 7200 51.32
C106-15 3 239.02 19 3 239.02 7200 45.35
C107-15 2 198.08 23 2 194.95 7200 86.79
C108-15 3 270.96 22 3 273.78 7200 84.16
C109-15 3 233.44 31 3 243.21 7200 87.33
R101-15 4 359.66 39 4 359.66 6025
R102-15 4 338.06 47 4 353.11 7200 78.12
R103-15 3 278.88 90 PAS SOL.
R104-15 3 280.54 43 PAS SOL.
R105-15 3 298.92 32 4 295.77 7200 72.86
R106-15 3 305.41 37 3 322.19 7200 78.37
R107-15 3 297.50 57 PAS SOL.
R108-15 3 284.22 45 PAS SOL.
R109-15 3 299.71 36 4 318.44 7200 69.95
R110-15 3 271.52 41 3 311.28 7200 88.15
R111-15 3 300.46 42 4 329.57 7200 75.43
R112-15 3 270.25 42 3 428.92 7200 82.03
RC101-15 4 370.26 26 4 370.26 7200 80.10
RC102-15 3 367.34 26 3 367.34 791
RC103-15 3 319.78 34 3 324.55 7200 89.76
RC104-15 3 326.87 53 3 398.20 7200 79.92
RC105-15 3 393.84 41 3 400.41 7200 88.17
RC106-15 3 319.56 33 3 320.80 7200 90.12
RC107-15 3 339.49 26 PAS SOL.
RC108-15 3 322.23 38 3 323.92 7200 89.77
Avg. 3 289 36 3 307 6670 78.60

TABLE 4. Comparaison de la recherche tabou et du CPLEX sur les petites instances

de notre recherche tabou avec d’autres approches implémentés spécialement pour résoudre le

VRPTW. De plus, ces approches se différencient par leur propre paramétrage et par leur objec-

tif visé en premier lieu.

3.6.5. Application industrielle. — En plus des expérimentations réalisées sur des instances

issues de la littérature ou sur des instances créés à partir de celles-ci, nous avons également

appliqué notre approche sur des données réelles fournies par notre partenaire industriel "NAF-

TAL". Ces données décrivent 15 jours d’activité de distribution des carburants au niveau de
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Instance TBGGP CR GTA TLO CLM
[207] [45] [95] [211][212] [52]

C1 NV 10 10 10 10 10
DT 828.45 828.38 828.38 828.74 828.38

C2 NV 3 3 3 3 3
DT 590.30 591.42 589.86 590.69 589.86

R1 NV 12.25 12.17 12 12.92 12.08
DT 1216.70 1204.19 1217.73 1187.35 1210.14

R2 NV 3 2.73 2.73 3.51 2.73
DT 995.38 986.32 967.75 960.83 969.58

RC1 NV 11.88 11.88 11.63 12.74 11.50
DT 1367.51 1397.44 1382.42 1355.37 1389.78

RC2 NV 3.38 3.25 3.25 4.25 3.25
DT 1165.62 1229.54 1129.19 1068.26 1134.51

BG LST TCL VCGP Notre
[30] [136] [213] [229] solution

C1 NV 10 10 10 10 10
DT 828.38 832.13 828.38 828.38 828.38

C2 NV 3 3 3 3 3
DT 589.86 589.86 589.86 589.86 589.86

R1 NV 11.92 12.16 12 11.92 12.08
DT 1222.12 1211.55 1217.73 1210.69 1197.97

R2 NV 2.73 3 2.73 2.73 2.73
DT 975.12 1001.12 967.75 951.51 952.17

RC1 NV 11.50 12.25 11.63 11.50 11.50
DT 1389.58 1418.77 1382.42 1384.17 1355.97

RC2 NV 3.25 3.37 3.25 3.25 3.25
DT 1128.38 1170.93 1129.19 1119.24 1116.38

TABLE 5. Comparaison de la recherche tabou avec différentes heuristiques

l’entrepôt "caroubier" à Alger. Il s’agit des villes où se trouvent les clients, la matrice asso-

ciée aux distances, les commandes des clients et leurs fenêtres temporelles, les informations

relatives à la flotte (nombre de camions citernes, capacités, compartimentage, etc). Le dépôt

de caroubier dispose de 20 camions citernes dont cinq appartiennent aux transporteurs privés.

Le temps de parcours (en mn) est calculé en multipliant la distance parcourue (en km) par une

constante de 1.2 (en mn/km) correspondant à une vitesse de parcours de 0.833 km/mn. Aussi,

le coût de parcours est calculé en multipliant la distance de parcours par un facteur f1 donné

par l’entreprise. Quant aux camions de location, ils sont engagés avec une pénalité déterminée

en multipliant la distance parcourue par un facteur f2 donné par l’entreprise. Les valeurs de f1

et f2 sont définies dans la section 3.4.2.
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Il y a quinze instances décrivant la situation réelle rencontrée par l’entrepôt durant 15 jours

ouvrables. Chaque instance est présentée sous la forme ”D− n” où D et n désignent respecti-

vement la journée et le nombre de clients ayant exprimé leur besoin de carburants pour cette

journée ”D”.

Les résultats obtenus sont affichés dans le tableau 6. Celui-ci présente une comparaison entre

les solutions obtenues par (1) notre approche, (2) CPLEX et (3) celles fournies par l’entreprise.

Il rapporte également le nombre de véhicules utilisés (NV), la distance totale (DT), le coût

(u), le temps d’exécution en secondes (CPU). Pour le CPLEX, une limite de 7200 secondes du

temps d’exécution est imposée et l’écart final d’optimalité (GAPf (%)) est fourni. Les résultats

de ce tableau indiquent que notre algorithme a pu trouver les solutions optimales des instances

3-25, 6-32 et 8-27 en un temps de calcul relativement court. En outre, CPLEX n’a pas pu

obtenir, dans un délai de 7200 secondes, de solutions réalisables à sept instances. Il s’agit des

instances 4-62, 5-83, 7-89, 10-79, 12-71, 14-61 et 15-83.

Comparativement aux solutions fournies par l’entreprise, les résultats obtenus permettent

de constater une sensible amélioration des solutions par notre approche sur chaque mesure à

l’exception du temps d’exécution qui n’est pas pris en compte dans la solution de l’entreprise.

3.7. Conclusion

À travers ce chapitre, nous avons présenté une des applications réelles de nos travaux de

recherche chez NAFTAL. Celle-ci, fait face quotidiennement à un problème d’approvisionne-

ment des stations services avec contraintes de fenêtres temporelles, hétérogénéité de la flotte et

diversité de produits transportés. Dans un premier temps, nous avons recensé puis analysé les

travaux de littérature relative à la distribution des produits pétroliers. Il ressort de cette analyse

que les travaux réalisés ne traitent plus les problèmes de tournées de véhicules avec compar-

timents multiples et fenêtres de temps (MCVRP-TW). De plus, les algorithmes de recherche

tabou et génétique sont très utilisés pour résoudre cette classe de problèmes.

Dans un second temps, nous avons proposé une modélisation mathématique du problème et

avons développé une approche de résolution basée sur la recherche tabou. Cette approche se

différencie des autres par le fait qu’elle (1) traite le chargement des véhicules comme un pro-

blème à part entière, plutôt que comme un aspect du contrôle des capacités lors de la résolution

du problème de routage, et (2) introduit la statistique de Kolmogorov-Smirnov dans le but de

restreindre la taille du voisinage et dans l’espoir d’obtenir un meilleur équilibre entre la qualité

et la rapidité de la recherche.
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Quant à la performance de notre approche, elle est évaluée sur deux types d’instances. Le

premier type d’instances se base sur l’adaptation des instances de Solomon [202] aux carac-

téristiques de notre problème. Ce type d’instances permet à la fois d’éviter les comparaisons

indirectes ou limitées, d’analyser le comportement de l’algorithme et de valider les résultats

obtenus. Le deuxième type d’instances considère des instances réelles fournies par l’entre-

prise en décrivant l’activité quotidienne de la distribution des carburants. Les résultats obte-

nus et présentés tout au long de ce chapitre ont fait l’objet des publications [21] [20] [19].

Pour l’ensemble des instances, ces résultats montrent que notre approche est compétitive pour

le VRPTW et efficace pour le MCVRP-TW ainsi que l’application industrielle. Par voie de

conséquence, le comportement de notre recherche tabou est très satisfaisant.
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Instance Méthode NV DT Coût(×102) CPU(s) Gap f (%)
Cplex 4 536 47570 7200 82.17

1-41 Entreprise 6 610 56390 /
Notre approche 4 527 47292 315.43
Cplex 6 881 121766 7200 86.24

2-46 Entreprise 8 991 151494 /
Notre approche 6 881 121766 243.12
Cplex 3 379 23694 6578

3-25 Entreprise 4 443 36512 /
Notre approche 3 379 23694 317.82
Cplex PAS SOL

4-62 Entreprise 9 1014 107938 /
Notre approche 7 918 90747 403.82
Cplex PAS SOL

5-83 Entreprise 11 1475 11382
Notre approche 9 1323 101745 515.39
Cplex 3 488 29178 4915

6-32 Entreprise 4 510 40129 /
Notre approche 3 488 29178 182.25
Cplex PAS SOL

7-89 Entreprise 15 1577 151436 /
Notre approche 12 1479 129305 398.76
Cplex 3 283 25886 3755

8-27 Entreprise 5 356 31500 /
Notre approche 3 283 25886 143.29
Cplex 6 853 55350 7200 79.12

9-40 Entreprise 8 1030 77892 /
Notre approche 6 841 52773 204.74
Cplex PAS SOL

10-79 Entreprise 11 1692 213915 /
Notre approche 9 1537 174676 479.38
Cplex 6 911 79000 7200 89.12

11-28 Entreprise 7 1112 91503 /
Notre approche 6 913 79023 207.19
Cplex PAS SOL

12-71 Entreprise 9 1233 147419 /
Notre approche 8 1129 130771 210.16
Cplex 7 1014 95310 7200 69.23

13-33 Entreprise 9 1084 99459 /
Notre approche 7 1003 95163 309.80
Cplex PAS SOL

14-61 Entreprise 10 1305 90417 /
Notre approche 8 1091 71460 92.01
Cplex PAS SOL

15-83 Entreprise 13 1567 128979 /
Notre approche 10 1387 110388 429.52

TABLE 6. Résultats sur les instances réelles



CHAPITRE 4

LE MCVRP AVEC AJUSTEMENT DES DEMANDES

4.1. Introduction

Dans le chapitre précédent, nous nous sommes penchés sur la modélisation et l’optimisation

du MCVRP avec fenêtres de temps ainsi que son application au sein de l’entreprise NAF-

TAL. Ce présent chapitre traite d’une restriction de ce problème issue de la pratique utilisée

par l’entreprise pour affronter les situations de crise les plus fréquentes comme par exemple,

la croissance de demandes des clients en hiver et les perturbations dans le ravitaillement des

dépôts résultant des niveaux de stock très faibles. Cette pratique est appliquée dans le cadre

d’un accord conclu entre l’entreprise et les clients offrant la possibilité à l’entreprise d’ajuster

les demandes des clients tout en respectant les bornes de perturbation autorisée. Dans la suite,

nous allons exploiter cet accord afin de proposer des schémas optimaux de distribution des car-

burants dans telles situations. Par conséquent, de nouvelles contraintes et objectifs apparaissent

quant à l’affectation des produits aux camions et à la maximisation du profit de la distribution

quotidienne. À l’opposé, les fenêtres de temps sont abandonnées pour ce problème que nous

désignons par le nom de MCVRP avec ajustement des demandes ou MCVRP with adjustable

demands (MCVRP-AD).

Ce chapitre a fait l’objet d’une publication "The multi-compartment vehicle routing problem

with adjustable demands : modelling and application" à la revue International Transactions in

Operational Research [23].

4.2. Travaux autour de ce problème

À notre connaissance, le MCVRP-AD n’a pas été étudié du tout, ni dans la littérature des

tournées de véhicules ni dans celle relative à l’approvisionnement des stations-services. Néan-

moins, certains auteurs ont abordé des problématiques connexes en accentuant l’attention sur

le concept de compartimentage flexible et son impact dans le contexte du transport. À titre
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d’exemple, dans le transport maritime, Fagerholt et Christiansen [82] ont introduit une appli-

cation industrielle du MCVRP dans le cadre de l’ordonnancement des cargos pour la livraison

de marchandises. Les compartiments sont séparés par des cloisons amovibles, ce qui les rend

flexibles. Pour la résolution, les auteurs ont appliqué l’approche de partitionnement d’ensemble

en deux étapes. La première étape porte sur l’affectation des produits aux navires "cargos", la

deuxième sur leur ordonnancement.

Chajakis et Guignard [44] se sont penchés sur un problème d’approvisionnement de ma-

gasins en produits frais, secs, réfrigérés et congelés. Ceux-ci sont transportés par une flotte

de véhicules ayant des compartiments configurables en termes de températures de condition-

nement (ambiante, fraîche, froide). En dehors de la planification des tournées de véhicules,

les auteurs ont étudié les modèles de dimensionnement des compartiments. Pour cela, une ap-

proche exacte basée sur la relaxation lagrangienne est appliquée dans le but d’optimiser les

coûts de transport et de réfrigération des produits.

Nous référons également le lecteur aux travaux de Derigs et al. [66] qui ont intégré le concept

de la flexibilité des compartiments lors de la résolution du MCVRP. Les auteurs ont présenté

deux variantes du problème : une est assez similaire à celles proposées par Chajakis et Guignard

[44], et El Fallahi et al. [79], l’autre est caractérisée par le fait que les tailles des compartiments

sont flexibles et que l’affectation des produits aux compartiments est variable. Les auteurs ont

proposé un modèle mathématique décrivant à la fois les deux variantes du problème et ont

développé une approche globale de résolution basée sur la recherche à voisinage large (LNS).

Enfin, Henke et al. [113] ont étudié le MCVRP avec compartiments flexibles (MCVRP-

FCS) où son application se rencontre dans la collecte des déchets de verre. Ils ont considéré,

outre que le concept de compartimentage flexible, le cas où le nombre de compartiments est

inférieur au nombre de produits. Pour la résolution, ils ont appliqué la recherche à voisinage

variable (VNS).

4.3. Formulation mathématique

À des fins de clarté et de compréhension, nous modélisons le MCVRP-AD comme il a

été brièvement décrit dans l’introduction de ce chapitre. L’objectif est de planifier la fonction

de distribution des carburants au niveau d’un dépôt donné, ainsi que de déterminer les pour-

centages d’ajustement pour chaque client. Le modèle ainsi élaboré a inspiré de nombreuses

contraintes du modèle du MCVRP-TW. Seules les contraintes temporelles n’ont pas été prises

en comptes et les contraintes de capacités sont relaxées en introduisant l’option d’ajustement.

Avant de présenter le modèle correspondant au MCVRP-AD, nous commençons par intro-

duire les notations ainsi que les variables utilisées.
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4.3.1. Notations. — Les notations utilisées sont présentées comme suit :

• N : Ensemble de clients. N = {1,2, ...,n}.
• 0 : Indice du dépôt. V = {N}∪{0}.
• P : Ensemble de produits. P = {1,2, ..., p}.
• K : Ensemble de camions. K = {1,2, ...,k}.
• Qk : Ensemble de compartiments du camion k. Qk = {1,2, ...,q}.
• CCk : Capacité du camion k.

• ccqk : Capacité du compartiment q du camion k.

• V Di : Ensemble de produits demandés par le client i.

• vdip : Quantité (volume) du produit p demandée par le client i. vdip peut être ajustée de

(1−λip)× vdip où λip ∈ [0,0.1] représente le taux de perturbation autorisé.

• di j : Distance du trajet (i, j) (i, j ∈V ).

• ci j : Coût de parcours du trajet (i, j).

• c
′
i j : Coût supplémentaire associé à l’utilisation des camions de location.

• f1 (u / km) : Constante utilisée pour le calcul de ci j ( f1 = 0.685 donnée par l’entreprise).

• f2 (u / km) : Constante utilisée pour le calcul de c
′
i j ( f2 = 0.497 donnée par l’entreprise).

4.3.2. Variables de décisions. — Les variables de décisions sont :

• xi jk =

1 si j est visité immédiatement après i dans la tournée du camion k.

0 sinon.

• yipk =

1 si le client i reçoit le produit p par le camion k.

0 sinon.

• zpqk =

1 si le produit p est affecté au compartiment q du camion k.

0 sinon.

4.3.3. Modèle mathématique. —

Minimiser ∑
k∈K
{∑

i∈V
∑
j∈V

(ci j + c
′
i j)xi jk +(CCk−∑

i∈N
∑
p∈P

∑
q∈Q

vdipzpqk)} (4.3.1)

Sous les contraintes :

xi jk + x jik ≤ 1,(i, j) ∈ N×N,k ∈ K (4.3.2)

∑
i∈V

xihk = ∑
j∈V

xh jk,h ∈ N,k ∈ K (4.3.3)

∑
i, j∈S

xi jk ≤ |S|−1,k ∈ K,S⊆ N, |S| ≥ 2 (4.3.4)
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∑
j∈N

x0 jk ≤ 1,k ∈ K (4.3.5)

∑
i∈N

xi0k ≤ 1,k ∈ K (4.3.6)

∑
i∈N

(1−λip)vdipyipk ≤ ccqk,k ∈ K,q ∈ Qk, p ∈ P (4.3.7)

∑
i∈N

∑
p∈P

∑
q∈Qk

(1−λip)vdipzpqk ≥ 0.8×CCk ∑
i∈N

∑
p∈P

yipk,k ∈ K (4.3.8)

∑
k∈K

yipk ≤ 1, p ∈ P, i ∈ N (4.3.9)

yipk ≤ ∑
j∈V

x jik, p ∈ P, i ∈ N,k ∈ K (4.3.10)

xi jk ∈ {0,1}, i ∈V, j ∈V,k ∈ K (4.3.11)

yipk ∈ {0,1}, i ∈ N, p ∈ P,k ∈ K (4.3.12)

zpqk ∈ {0,1}, p ∈ P,q ∈ Qk,k ∈ K (4.3.13)

L’objectif (4.3.1) est d’une part de minimiser les coûts de routage et de pénalité imposée sur

l’utilisation des camions de location et d’autre part, de maximiser les taux de remplissage des

camions qui se sont traduit dans ce modèle par la minimisation des écarts entre les capacités

disponibles et les volumes occupés par les produits. Les contraintes (4.3.2) et (4.3.3) assurent la

continuité de la route dans le sens où tout camion visitant un client doit le quitter pour visiter un

autre. La contrainte (4.3.4) est une formulation classique permettant d’éliminer les sous-tours

dans la solution. Les contraintes (4.3.5) et (4.3.6) imposent le dépôt comme point de départ et

d’arrivée de toutes les tournées de camions. La contrainte (4.3.7) indique que la demande du

produit peut être ajustée et que la capacité du compartiment doit être respectée. La contrainte

(4.3.8) impose que le taux de remplissage du camion doit dépasser 80%. La contrainte (4.3.9)

interdit le fractionnement (split) des produits lors de la livraison. Autrement dit, elle assure que

chaque produit p doit être transporté par un seul camion. La contrainte (4.3.10) assure la liaison

entre les variables de visite yipk et les variables de routage xi jk. Enfin, les contraintes (4.3.11),

(4.3.12) et (4.3.13) assurent le respect des variables binaires.
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4.4. Approche de résolution

Après avoir décrit le modèle mathématique du MCVRP-AD, nous nous intéressons main-

tenant à la technique de résolution permettant de fournir une solution à ce problème. Nous

abordons une démarche séquentielle composée de trois phases : chargement, construction de la

solution initiale et son amélioration. Les détails de ces phases sont décrits comme suit :

4.4.1. Phase de chargement. — La phase de chargement est invoquée devant le début de pro-

cessus de construction de la solution initiale. Elle sert à regrouper les clients, ayant exprimés

leur besoin en carburants, en sous-ensembles afin d’être livrés simultanément, déterminant ainsi

les plans de chargement adéquats. De tels plans sont obtenus en utilisant l’heuristique de char-

gement LH (voir algorithme 9). L’idée de base de cette heuristique consiste d’abord à charger

toutes les commandes sur les camions citernes (y compris ceux de location), puis à appliquer

itérativement l’option d’ajustement. En partant d’un plan initial où l’option d’ajustement est

exclue, l’heuristique LH (1) met à jour ce plan en augmentant le seuil d’ajustement λip et (2)

tente également de réduire le nombre de camions de location en ré-affectant leurs charges à

ceux de l’entreprise qui sont partiellement chargés. L’heuristique LH commence par classer les

clients et les véhicules par ordre décroissant de leurs demandes globales V Di et leurs capaci-

tés CCk respectivement. Ensuite, pour chaque couple "client / véhicule", l’heuristique affecte

les charges aux compartiments après avoir vérifié l’écart entre eux. Une telle vérification est

réalisée par la fonction Spr(q,vd).

Le processus de chargement s’arrête quand aucun camion de location n’est affecté ou le seuil

maximum d’ajustement est atteint. L’heuristique LH fournit autant de solutions que de nombre

de seuils d’ajustement. Le détail de LH est présenté par l’algorithme 9.

4.4.2. Phase de construction. — Une fois le regroupement des clients est effectué, il s’agit

maintenant de construire les tournées initiales en tenant compte des différentes contraintes. La

construction des tournées se fait à l’aide de deux heuristiques. La première heuristique se base

sur le principe du plus proche voisin de Solomon [202], tandis que la deuxième modifie légè-

rement l’algorithme des savings de Clarke et Wright [49]. Pour chaque sous-groupe de clients,

nous appliquons ces deux heuristiques et nous choisissons la meilleure des deux solutions ob-

tenues pour initialiser l’algorithme de recherche tabou.

Comme son nom l’indique, l’heuristique du plus proche voisin commence par insérer le

client le plus proche du dépôt. Les autres clients sont alors insérés dans la tournée comme suit.

Le prochain client à visiter est celui qui (1) n’a pas encore été visité et (2) est le plus proche

du client actuel. La tournée est terminée une fois que tous les clients de ce sous-groupe ont
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Algorithme 9 Description l’heuristique de chargement LH.
Entrée : Données, paramètres.
Résultat : MP plans de chargement.
Étape 1.

• Initialiser les paramètres.
• Classer les clients i par ordre décroissant de leurs demandes globale V Di.
• Classer les camions d’abord en fonction de leur type (les camions de l’entreprise sont

prioritaires), puis selon l’ordre décroissant de leurs capacités.
Étape 2.
i := client ayant la plus grande demande V Di.
k := véhicule ayant la plus grande capacité CCk.
répéter

N = N \{i}
répéter

K = K \{k}
tant que (V Di,Qk) 6= ( /0, /0) faire

Affecter vdip au compartiment q satisfaisant Spr(q,vd) = min{ccqk− vdip}
si Spr(q,vd)≥ 0 alors

Mettre à jour V Di =V Di \{vdip}, Qk = Qk \{q}
sinon

Affecter | Spr(q,vd) | au compartiment suivant q
′

Mettre à jour Spr(q
′
,vd),Qk = Qk \{q}

fin si
fin tant que

jusqu’à K = /0

jusqu’à N = /0

Sauvegarder le plan de chargement mp.
Étape 3.
répéter

Mettre à jour λip, mp.
Ajuster les demandes journalières vdip := (1−λip)× vdip
Aller à l’étape 2.

jusqu’à mp≤MP
Renvoyer MP plans de chargement.

été visités. Ce même processus est répété pour tous les sous-groupes de clients jusqu’à ce que

toutes les séquences de visites soient établies.

Quant à l’heuristique des savings, elle est appliquée également pour chaque sous-groupe

de clients. Elle commence par créer des tournées de type aller-retour, c’est à dire, composées

du dépôt et d’un seul client. À chaque itération, l’heuristique choisit une paire de tournées,

fusionne leurs clients dans une seule tournée et calcule le gain correspondant. La fusion donnant

la meilleure économie est immédiatement retenue en vue de sa faisabilité en termes de capacité
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de chargement. Celle-ci a été déjà garantie par l’heuristique LH. Enfin, l’heuristique s’arrête

lorsqu’il n’y a plus de possibilité de fusion.

4.4.3. Phase d’amélioration. — L’amélioration des tournées initiales se fait à l’aide de la

méthode de recherche tabou aboutissant à construire le schéma optimal de la livraison journa-

lière des carburants. Pour appliquer la recherche tabou, il est nécessaire de détailler les points

suivants :

4.4.3.1. Structure du voisinage. — Notre approche emploie trois types d’opérateurs, chacun

génère le voisinage N(S) en appliquant des déplacements intra-tournées ou entre tournées. Il

s’agit des opérateurs (a) 2-opt, (b) exchange et (c) relocate. Pour une description détaillée de

ces opérateurs, nous référons le lecteur au travail d’Aarts et Lenstra [1]. Comme décrit dans

l’algorithme 10, les opérateurs sont appliqués cycliquement pendant les τ premières itérations,

c’est à dire que la première itération les applique dans l’ordre (a)-(b)-(c), la seconde dans

l’ordre (a)-(c)-(b), la troisième dans l’ordre (b)-(a)-(c), et ainsi de suite. Après les τ premières

itérations, les trois opérateurs seront appliqués à la solution courante d’une façon probabiliste.

Étant donné que ces trois opérateurs sont examinés dans les τ premières itérations, leur proba-

bilité d’être choisis pendant le reste du processus est déterminée en fonction de l’amélioration

de la qualité de la solution.

4.4.3.2. Stratégie de réduction de voisinage. — Dans le but d’améliorer la vitesse de conver-

gence de notre algorithme, nous avons appliqué la stratégie de réduction de la taille de voisi-

nage de la même manière que celle décrite dans le troisième chapitre. En effet, la statistique de

Kolmogorov-Smirnov est également adoptée pour sélectionner les voisins les plus élites.

4.4.3.3. Liste tabou. — Ici, nous implémentons une liste tabou propre à chaque déplacement.

Les éléments de la solution ainsi générée sont mémorisés par intervalles et on leur attribue le

statut tabou comme suit. Si l’on considère que M−F(S) est la fonction d’évaluation, où l’on

a respectivement M et F(S) qui représentent une grande constante et une valeur de la solution

S. Si F(S) est situé dans l’un des intervalles, la solution S est considérée comme tabou. D’une

façon plus précise, quand on obtient S
′
, nous comparons sa fonction objectif F(S

′
) avec celle

de la précédente F(S). Quand la variation de la fonction objectif entre les deux solutions est

H =|F(S
′
)−F(S) |, nous choisissons h=αH et nous rendons l’intervalle [F(S

′
)−h,F(S

′
)+h]

tabou pour les θ itérations (voir figure 1). Dans le calcul expérimental, nous contraignons le

paramètre α à différentes valeurs par déplacement. Cette façon de procéder agit comme une

stratégie de diversification.
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FIGURE 1. Représentation de la liste tabou.

4.4.3.4. Vue algorithmique. — À travers le pseudo-code de l’algorithme 10, nous illustrons

le fonctionnement de la recherche tabou que nous avons proposée pour résoudre le MCVRP-

AD. Par cet algorithme, l’exploration de l’espace de recherche s’effectue en parcourant itéra-

tivement les solutions réalisables, c’est-à-dire d’une solution S à une autre solution meilleure

S∗ ∈ N(S). Néanmoins, l’algorithme proposé se caractérise par le fait qu’il intègre, d’une part,

la stratégie de réduction de taille du voisinage et d’autre part, accepte des mouvements violant

les contraintes de capacité tant que cette violation est dans l’intervalle autorisé. L’algorithme

s’arrête après avoir atteint νmax d’itérations ou γmax itérations sans améliorer la meilleure solu-

tion.

4.4.4. Post-optimisation. — Une fois que le déroulement de la recherche tabou est achevée,

la solution obtenue fait l’objet d’une post-optimisation en améliorant localement chacune de

ses tournées. À cet effet, le mouvement intra-route est appliqué jusqu’à qu’il ne soit plus pos-

sible d’améliorer la solution courante. L’opérateur intra-route déplace une séquence de clients

(de longueur Lsegment) de sa position d’origine vers une nouvelle position dans la même tour-

née. Cette nouvelle position de la séquence est située à une longueur Linsertion de sa position

d’origine.
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Algorithme 10 Structure algorithmique de la recherche tabou pour le MCVRP-AD.
(1) Générer la solution initiale S0.
(2) Initialiser S← S0, S∗← S0, F(S∗)← F(S0)
(3) Initialiser les paramètres γ = ν = 0.

répéter
ν = ν+1
Générer une solution S

′
du voisinage N(S) comme suit :

si ν≤ τ alors
Choisir de façon cyclique un des trois opérateurs, puis l’appliquer à la solution S.

sinon
Choisir de façon probabiliste un des trois opérateurs, puis l’appliquer à la solution S.

fin si
si S

′
est non réalisable alors

Appliquer l’option d’ajustement et vérifier la faisabilité.
fin si
si F(S

′
)< F(S∗) alors

S∗← S
′
, F(S∗)← F(S

′
), γ← 0.

sinon
γ← γ+1

fin si
S← S∗, F(S)← F(S∗)
si ν≡ 0[θ] alors

Mettre à jour la liste tabou comme suit :
Mettre H =| F(S

′
)−F(S) |, h = αH et tabou l’intervalle [F(S

′
)−h,F(S

′
)+h].

fin si
jusqu’à (ν = νmax or γ = γmax)
Renvoyer S∗.

4.5. Résultats numériques

Nous présentons dans cette section les tests numériques permettant d’évaluer la performance

de notre approche de résolution du MCVRP-AD. Mais avant cela, nous avons modifié les ins-

tances de Christofides et Eilon [48] afin de les adapter aux caractéristiques de notre probléma-

tique. Ces instances sont disponibles sur le site web http://www.vrp-rep.org/. Nous avons

également mené la même démarche qu’au chapitre 3 pour les instances réelles du MCVRP-TW

afin d’exhiber l’impact de l’ajustement sur le MCVRP-AD.

Pour les résultats obtenus, nous les avons comparés avec ceux fournis par la littérature,

CPLEX et par notre partenaire industriel. À la fin de cette section, nous avons présenté les

impacts de la statistique de Kolmogorov-Smirnov (KSS) ainsi que l’option de l’ajustement sur

la performance de notre algorithme.

Le langage C++ et le solveur CPLEX 12.6 sont utilisés pour l’implémentation. L’ordinateur

utilisé est un Pentium 4 CPU 3.06 GHz, 2.00 Go de RAM.

http://www.vrp-rep.org/
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4.5.1. Génération des instances. — Nos instances se divisent en deux classes. La première

(S1) concerne les instances réelles collectées au sein du dépôt d’El Harrach, où les résultats de

distribution sont connus. Nous disposons, dans ces instances, de toutes les données sur une pé-

riode de dix jours ouvrables. Il s’agit des localisations géographiques des clients, les distances

associées, les besoins des clients en carburants, les informations relatives aux camions-citernes,

etc. La deuxième traite des instances de Christofides et Eilon[48]. Elle se compose de deux en-

sembles S2 et S3. Dans S2, la demande initiale vdi est divisée en trois parties vdi1 = bvdi/α1c,
vdi2 = bvdi/α2c et vdi3 = bvdi(1− α1+α2

α1α2
)c, où α1 et α2 sont deux entiers générés aléatoire-

ment dans [2,5] et [3,5] respectivement. Deux nouvelles capacités CC2
k et CC3

k sont ajoutées à

la capacité initiale CCk comme suit :

CC2
k = bCCk/3c,CC3

k = b(CCk +CC2
k )/2c.

De point de vue complexité temporelle et du point de vue objectif, nous limitons les tests

numériques sur les instances S2 de tailles relativement petites.

Dans S3, la démarche d’El Fallahi et al. [79] a été reprise à des fins de comparaison. Elle

consiste à générer les instances du MCVRP à partir de celles du VRP en divisant (1) chaque

demande vdi en deux parties vdi1 = bvdi/ωc et vdi2 = vdi−vdi1 (avec ω = 2 ou 3), et (2) chaque

capacité CCk en deux capacités cc1k = (CCk× vd1)/(vd1 + vd2) et cc2k = (CCk× vd2)/(vd1 +

vd2), où vd1 (resp. vd2) représente la demande moyenne pour le premier (resp. le deuxième)

produit.

4.5.2. Paramétrage. — Le paramétrage utilisé dans l’implémentation de notre algorithme

est fixé après une étude expérimentale (moyenne de 5 exécutions) et est décrit comme suit.

Lsegment = 1, Linsertion = 3, α ∈ {0.01,0.02,0.03}, h ∈ [0.04,1], θ = 10, τ = 300, γmax = 500,

νmax = 50n|P|, λip = 0.05 et p̃ = 0.25.

4.5.3. Application industrielle. — Comme déjà mentionné dans l’introduction de ce cha-

pitre, la distribution des carburants au cours de la période hivernale se révèle souvent difficile,

puisque l’entreprise fait face d’une part à des fortes demandes de la part de ses clients et, d’autre

part, à des perturbations d’approvisionnement de ses dépôts. C’est là où l’option d’ajustement

est fréquemment appliquée. Partant de ce constat, nous avons conduit un test comparatif sur la

période allant du 24 janvier au 02 février 2015 pour comparer nos résultats avec ceux obtenus

par CPLEX ainsi que le service de planification au sein de l’entreprise.

Pour toutes les instances, le CPLEX produit une erreur de mémoire après un temps de calcul

donné. Néanmoins, le CPLEX fournit toujours des solutions (bornes inférieures) juste avant

l’interruption du programme. De telles solutions sont de mauvaises qualités, car elles affichent
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un GAP (écart) moyen de 16.3 % par rapport à la qualité de nos solutions. Enfin, puisque cet

écart peut ne pas être informatif et utile, nous avons imposé une limite de 9000 secondes sur le

temps d’exécution du CPLEX.

Le tableau 1 montre les résultats de l’approche appliquée sur la classe d’instances S1. Pour

chaque instance, ce tableau rapporte le nombre de clients à livrer (colonne "n"), le seuil d’ajus-

tement autorisé (colonne "λip"), les coûts (colonne "Coût") ainsi que les temps d’exécution en

secondes (colonne "CPU") de chacune des méthodes utilisées. Pour le CPLEX, l’écart final

d’optimalité (GAPf (%)) est également fourni. Dans la colonne GAP (GAP(%)), une comparai-

son est établie entre nos solutions et les meilleures solutions parmi celles fournies par CPLEX

et l’entreprise.

Les résultats obtenus par notre approche sont meilleurs que ceux de l’entreprise. Ils per-

mettent une réduction de 10.59 % du coût total. Ces résultats peuvent être améliorés encore

davantage dans le cas où l’ajustement n’est pas autorisé.

Paramètres CPLEX Entreprise Notre approche
Instance n λip Coût CPU GAPf Coût Coût CPU GAP (%)

(s) (%) (s) (%)
24/01/15 25 0.07 37806.66 9000 85.23 39034.19 37806.66 398.76 0.00
25/01/15 83 0.03 78187.87 // 82.17 83946.12 75634.83 513.37 -3.27
26/01/15 61 0.06 58983.50 // 86.24 64322.71 58061.72 451.22 -1.56
27/01/15 19 0.04 29615.68 // 93.97 36012.39 29615.68 298.10 0.00
28/01/15 46 0.02 50661.30 // 69.21 53798.10 49695.78 350.71 -1.91
29/01/15 59 0.01 54929.76 // 79.12 59892.78 54011.76 274.74 -1.67
30/01/15 32 0.03 40820.70 // 89.12 46503.19 40847.46 197.19 +0.07
31/01/15 39 0.05 45087.06 // 65.83 49419.38 45100.44 129.16 +0.03
01/02/15 75 0.03 71846.64 // 59.77 78382.75 68910.48 515.39 -4.09
02/02/15 41 0.02 43111.08 // 69.23 50459.20 42613.38 201.80 -1.15
Moyenne 48 0.03 51105.03 9000 77.98 56177.08 50229.82 333.04 -1.71

TABLE 1. Résultats sur la classe d’instances S1.

4.5.4. Application au MCVRP-AD. —

4.5.4.1. Résultats sur les instances S2. — Dans cette section, nous avons crée deux petites

sous-classes d’instances à partir de S2. L’idée consiste, pour chaque classe, à choisir aléatoi-

rement 10 et 15 clients de S2. De plus, le seuil d’ajustement λip est fixé à 5% pour toutes

les instances. Les résultats sont décrits dans les tableaux 2 et 3. Chaque instance présente le

nombre de clients (n), les solutions trouvées par notre approche et CPLEX : le meilleur coût

final (Coût) et le temps d’exécution en secondes (CPU).
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Afin d’analyser la performance moyenne de notre algorithme en termes de qualité de so-

lution et temps de calcul, nous avons relancé son exécution cinq fois/instance et avons retenu

le résultat moyen de ces exécutions. À première vue, nous constatons que la recherche tabou

donne de très bons résultats dans des délais raisonnables. Effectivement, sur les 40 instances

des deux tableaux 2 et 3, la recherche tabou a pu résoudre 29 instances de façon optimale tandis

que l’écart obtenu par rapport à la résolution exacte est de l’ordre de 0.17 %. En ce qui a trait

au temps de calcul, nous constatons que le MCVRP-AD devient plus difficile à résoudre avec

l’accroissement de sa taille.

Instance n Notre approche CPLEX GAP (%)
Coût CPU (s) Coût CPU (s) (%)

vrpnc1 10 141.74 0.69 141.74 9.16 0.00
vrpnc2 10 127.52 1.10 127.52 3.85 0.00
vrpnc3 10 72.76 1.84 72.76 12.52 0.00
vrpnc4 10 98.67 4.30 98.49 103.17 0.18
vrpnc5 10 100.14 6.31 99.89 656.28 0.25
vrpnc6 10 131.46 0.86 131.46 2.77 0.00
vrpnc7 10 150.42 0.79 150.42 3.84 0.00
vrpnc8 10 99.18 1.60 99.18 9.64 0.00
vrpnc9 10 103.22 1.02 103.22 2.06 0.00
vrpnc10 10 74.43 5.91 74.10 41.31 0.45
vrpnc11 10 114.21 3.21 114.21 25.45 0.00
vrpnc12 10 80.06 0.56 80.06 6.26 0.00
vrpnc13 10 154.64 2.85 154.64 4.05 0.00
vrpnc14 10 130.75 1.67 130.75 113.74 0.00

E072-04f 10 42.65 0.25 42.65 12.14 0.00
E076-08s 10 97.53 1.40 97.53 487.83 0.00
E076-07u 10 108.21 0.59 108.21 39.21 0.00
E135-07f 10 80.49 4.37 80.24 5.16 0.31
E241-22k 10 45.23 3.77 45.23 173.26 0.00
E484-19k 10 35.47 3.99 35.47 59.97 0.00
Moyenne 10 99.44 2.35 99.39 88.58 0.06

TABLE 2. Résultats sur la classe d’instances S2 avec 10 clients et λip = 5%.

4.5.4.2. Résultats sur les instances S3. — Pour pouvoir évaluer l’approche proposée sur d’autres

instances que celles utilisées précédemment, une nouvelle classe d’instances S3 a été créé de

façon similaire à celle utilisée par El Fallahi et al. [79]. Nous avons tout d’abord modifié la for-

mulation ((4.3.1)-(4.3.13)) en interdisant l’option d’ajustement dans les contraintes (4.3.7) et

(4.3.8), puis nous avons comparé cette version de la recherche tabou avec les deux algorithmes
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Instance n Notre approche CPLEX GAP (%)
Coût CPU (s) Coût CPU (s) (%)

vrpnc1 15 186.18 2.98 185.98 119.08 0.11
vrpnc2 15 218.08 4.75 218.08 115.50 0.00
vrpnc3 15 172.44 9.76 172.44 626.00 0.00
vrpnc4 15 156.73 10.27 154.97 1134.87 1.14
vrpnc5 15 122.59 25.04 122.59 6562.80 0.00
vrpnc6 15 280.14 5.72 280.14 637.10 0.00
vrpnc7 15 252.47 3.17 252.47 345.60 0.00
vrpnc8 15 196.16 7.12 196.16 173.52 0.00
vrpnc9 15 149.37 3.39 148.87 6180.00 0.34
vrpnc10 15 186.36 30.54 186.30 3304.80 0.03
vrpnc11 15 225.52 5.41 225.52 585.35 0.00
vrpnc12 15 171.26 3.10 171.26 250.40 0.00
vrpnc13 15 244.79 8.49 244.79 52.65 0.00
vrpnc14 15 196.25 5.71 194.35 1137.40 0.98

E072-04f 15 65.45 1.10 65.45 109.26 0.00
E076-08s 15 216.57 4.41 216.57 9834.90 0.00
E076-07u 15 192.94 2.48 190.23 509.73 1.42
E135-07f 15 192.45 9.92 192.45 170.28 0.00
E241-22k 15 57.12 38.71 56.13 8523.80 1.76
E484-19k 15 53.09 77.84 53.09 7796.10 0.00
Moyenne 176.80 13.00 176.39 2408.46 0.29

TABLE 3. Résultats sur la classe d’instances S2 avec 15 clients et λip = 5%.

d’El Fallahi proposés pour le MCVRP à savoir, l’algorithme mémétique (MA) et la recherche

tabou (TS).

Le tableau 4 décrit nos résultats et les compare avec ceux obtenus par les deux algorithmes

d’El Fallahi. Pour chaque instance, le tableau 4 rapporte le coût final (Coût), le temps d’exé-

cution en secondes (CPU) et l’écart final (GAP(%)) en termes de coût et temps d’exécution,

comparé au meilleur résultat (BKS) obtenu par El Fallahi.

Comme les ordinateurs utilisés ne possèdent pas les mêmes caractéristiques, il est insigni-

fiant de comparer la performance des algorithmes en termes de temps de calcul. Pour cette

raison, nous avons corrigé le GAP du CPU en introduisant le facteur de conversion ρ. Celui-ci

est défini comme une constante consistant à convertir les CPU des différents ordinateurs. Il

est calculé en se référant aux travaux de Dongarra [72]. Dans ses travaux, l’auteur fournit les

unités de mesure de la vitesse de tous les système informatiques, connues sous l’appellation

opération en virgule flottante par seconde (en anglais flops : floating-point operation per se-

cond). Selon Dongarra, notre ordinateur (Pentium 4 CPU 3.06 GHz) possède une vitesse de
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1414 Méga flops, tandis que celui d’El Fallahi et al. [79] (Pentium 4 CPU 2.4 GHz) possède

1122 Méga flops. Par voie de conséquence, ρ = 1122/1414 = 0.973.

Globalement, les résultats obtenus par notre approche sont meilleurs que ceux d’El Fallahi.

En termes de coût, le GAP moyen se révèle très faible (0.20%). Donc, nous n’observons pas une

réelle dominance de notre approche par rapport celles d’El Fallahi. Néanmoins, pour le temps

d’exécution, le GAP moyen est très significatif. Il est de l’ordre de 43.10% en faveur de notre

méthode. Il en ressort de cette comparaison que notre recherche tabou démontre une meilleure

performance que les méthodes d’El Fallahi. Ceci peut être dû à l’effet de (1) l’heuristique de

chargement sur la qualité de la solution initiale et (2) la statistique de Kolmogorov-Smirnov

sur le processus d’exploration de l’espace des solutions.

Instance (El Fallahi et al. [79]) Notre travail GAP(%)
MA TS
Coût CPU (s) Coût CPU (s) Coût CPU (s) Coût CPU (s)

vrpnc1 548.3 22.5 550.5 12.7 549.0 13.8 0.1 -38.7
vrpnc2 874.4 45.1 873.5 56.0 861.2 36.5 -1.4 -34.8
vrpnc3 843.3 91.9 832.8 158.9 823.6 91.8 -1.1 -42.3
vrpnc4 1078.1 158.8 1075.9 346.9 1068.4 107.5 -0.7 -69.0
vrpnc5 1368.8 487.0 1362.7 390.7 1358.2 210.4 -0.3 -46.2
vrpnc6 558.6 27.1 558.6 29.8 560.2 17.2 0.3 -42.5
vrpnc7 959.8 18.1 952.5 33.5 946.5 19.7 -0.6 -41.3
vrpnc8 890.0 101.3 894.3 113.1 892.0 80.0 0.2 -21.0
vrpnc9 1224.8 154.2 1186.1 310.5 1179.7 34.1 -0.5 -89.0
vrpnc10 1475.8 412.5 1500.2 368.1 1481.1 295.4 0.4 -28.4
vrpnc11 1113.3 94.7 1155.1 79.4 1129.2 64.1 1.4 -32.3
vrpnc12 906.9 33.7 907.2 91.3 904.3 27.8 -0.3 -17.5
vrpnc13 1541.2 141.3 1542.9 164.2 1545.6 94.9 0.3 -32.8
vrpnc14 934.7 61.7 941.3 53.2 936.2 41.7 0.2 -32.4
E072-04f 262.4 12.4 262.7 13.5 261.9 8.2 -0.2 -33.9
E076-08s 756.6 42.7 748.3 52.4 748.9 35.1 0.1 -33.0
E076-07u 705.7 50.7 699.2 21.3 695.8 14.8 -0.5 -30.7
E135-07f 1256.8 71.5 1248.3 260.5 1237.2 109.2 -0.9 -58.1
E241-22k 792.6 588.3 771.2 919.2 768.8 377.1 -0.3 -59.0
E484-19k 1224.0 1545.9 1175.4 3878.5 1176.8 798.4 0.1 -79.4
Moyenne 965.8 209.8 961.9 367.7 956.2 123.8 -0.2 -43.1

TABLE 4. Résultats sur la classe d’instances S3.

4.5.5. Impact de la statistique de Kolmogorov-Smirnov (KSS). — Afin de mesurer l’im-

pact de la KSS sur le comportement de la recherche tabou, nous avons mené une étude com-

parative sur les résultats obtenus en utilisant deux versions de l’algorithme : (TS avec KSS) et
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(TS sans KSS). Nous nous référons aux 11 instances décrites dans les tableaux 2 et 3, où la

recherche tabou n’a pas pu obtenir les solutions optimales. Pour chaque instance, le tableau 5

reporte les solutions optimales (CPLEX), les GAPs (%) ainsi que les temps d’exécution des

deux versions de l’algorithme. Sur la figure 2, nous montrons l’effet de la KSS sur le temps

de calcul et la qualité de la solution. À première vue, nous y voyons une réduction à la fois du

coût total et du temps de calcul, confirmant ainsi l’impact positif de la KSS sur la performance

de la recherche tabou.

Instances n CPLEX TS avec KSS TS sans KSS
Coût CPU(s) GAP (%) CPU(s) GAP (%) CPU(s)

vrpnc4 10 98.49 103.17 0.18 4.30 1.18 11.65
vrpnc5 10 99.89 656.28 0.25 6.31 0.75 9.15
vrpnc10 10 74.10 41.31 0.45 5.91 5.47 18.26
E135-07f 10 80.24 5.16 0.31 4.37 0.31 10.70
vrpnc1 15 185.98 119.08 0.11 2.98 3.11 9.54
vrpnc4 15 154.97 1134.87 1.14 10.27 4.17 16.64
vrpnc9 15 148.87 6180.00 0.34 3.39 5.35 14.61
vrpnc10 15 186.30 3304.80 0.03 30.54 2.03 66.27
vrpnc14 15 194.35 1137.40 0.98 5.71 7.04 34.66
E076-07u 15 190.23 509.73 1.42 2.48 2.44 10.09
E241-22k 15 56.13 8523.80 1.76 38.71 4.82 108.00
Moyenne 13 133.60 1974.15 0.63 10.45 3.33 28.14

TABLE 5. Impact de la KSS sur la performance de la recherche tabou.

4.5.6. Impact de l’ajustement. — Nous avons constaté précédemment que le paramètre

d’ajustement λip est un élément important affectant la performance de l’option d’ajustement

dans le MCVRP-AD. Afin d’observer son rôle dans la qualité de la solution, nous effectuons

une analyse de sensibilité sur une instance réelle tout en variant λip entre 0 % et 10 %. En effet,

nous répétons la résolution de ladite instance autant de fois que de valeurs de λip.

Le tableau 6 résume les résultats de cette analyse et montre l’effet du paramètre λip sur (a) le

coût total, (b) la quantité livrée et (3) les camions utilisés. Les résultats montrent que la qualité

de la solution est très sensible au paramètre d’ajustement. C’est en fait un résultat auquel on

pouvait s’attendre, étant donné que l’option d’ajustement tente d’affecter les demandes, tout en

tenant davantage compte des contraintes de capacité. À partir de ce tableau, nous relevons les

trois points suivants. D’abord, tous les coûts totaux diminuent avec l’ajustement des quantités

demandées et que cette diminution est inversement proportionnelle à l’augmentation du taux

d’ajustement. Ensuite, la quantité totale livrée ainsi que le nombre de camions utilisés dimi-

nuent quand les valeurs de λip augmentent significativement. Enfin, la qualité de la solution
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FIGURE 2. Impact de la KSS sur (a) le temps de calcul et (b) la qualité de la solution.

varie dans différents ratios, confirmant ainsi qu’elle est très sensible à la distance parcourue,

aux quantités livrées et même au type de véhicule utilisé (voir figure 3).

λip Coût Quantité(m3) Véhicule
(%) total (×102) demandée livrée GAP (%) entreprise location total
0 129305 975 975 0.00 9 3 12
1 129191 975 972.25 -0.28 9 3 12
2 128609 975 969.75 -0.54 9 2 11
3 128005 975 962.5 -1.28 9 2 11
4 127319 975 955 -2.05 8 2 10
5 126903 975 951.25 -2.44 8 2 10
6 126180 975 944.75 -3.10 8 2 10
7 125813 975 939.25 -3.67 8 2 10
8 124298 975 918 -5.85 8 1 9
9 123677 975 898.25 -7.87 8 1 9
10 121963 975 890.5 -8.67 8 0 8

TABLE 6. Impact de l’ajustement sur la qualité de la solution.
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FIGURE 3. Impact de l’ajustement sur (a) le coût total (b) la quantité livrée et (3) le
nombre de camions utilisés.

4.6. Conclusion

Le présent chapitre est consacré à la résolution du problème de distribution des carburants

dans les situations de crise que rencontre fréquemment notre partenaire industriel "NAFTAL".

Lorsque les demandes des clients sont élevées et les niveaux de stock sont très faibles suite aux

perturbations dans leurs ravitaillement, l’entreprise NAFTAL fait recours à une pratique lui

offrant la possibilité d’ajuster les demandes des clients dans un cadre régi par l’accord conclu

entre les parties.

Ce problème se différencie des autres problèmes de distribution des carburants par le fait que

la plupart des entreprises pétrolières sous-traitent leurs activités logistiques à plusieurs trans-

porteurs privés ou font recours à la location. Ces décisions sont généralement onéreuses pour

les entreprises. C’est pourquoi nous avons proposé une nouvelle solution qui, à notre connais-

sance, n’a pas encore été introduite dans la littérature. La solution inclut des compartiments

avec des chargements ajustables.

Après avoir modélisé le problème, nous avons proposé la méthode de recherche tabou en

vue de résoudre des instances de tailles plus importantes. Nous avons également établi des
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comparaisons entre les solutions obtenues par notre approche et les solutions adoptées par

l’entreprise, d’une part et les solutions obtenues par CPLEX et El Fallahi et al. [79] d’autre

part. Les résultats obtenus, que ce soit pour les instances réelles ou pour les BKS des instances

de MCVRP d’El Fallahi et al. [79] sont encourageants.

Pour les instances réelles, nous observons une nette dominance de la recherche tabou sur

les autres approches de résolution. Sur les autres instances de MCVRP, nous observons égale-

ment des écarts en moyenne de l’ordre de 0.20 % sur le coût total et de 43.10% sur le temps

d’exécution en faveur de notre approche.



CHAPITRE 5

VERS LE TRANSPORT ROUTIER ÉLECTRIQUE : LE
PROJET GREEN TRUCK

5.1. Introduction

En dehors des travaux de recherche réalisés précédemment et qui tournent autour de la

problématique de transport routier dans l’industrie pétrolière, nous avons également réalisé

d’autres travaux et études dans le cadre du projet Green Truck, porté par le Grand Port Mari-

time du Havre (GPMH) et financé par la région Normandie. Le projet concerne la logistique

du dernier kilomètre, plus particulièrement, le transport routier des conteneurs dans la zone

industrialo-portuaire du Havre.

Ce chapitre porte, d’une part, sur notre contribution dans ce projet d’étude de faisabilité

technico-économique d’une solution de remplacement des véhicules thermiques par des véhi-

cules électriques, et d’autre part, sur les différentes problématiques annexes qui n’ont pas pu

être effectuées à cause de la courte durée du projet (six mois), en plus de la problématique in-

dustrielle proprement dite, telles que, l’acheminement de conteneurs, les tournées de véhicules

électrique sur un réseau plus étendu et plus complexe, la localisation de stations de recharge,

l’évaluation des coûts en termes d’investissement et d’exploitation comparés à ceux de la solu-

tion thermique (gasoil).

Notre contribution dans le cadre du projet Green Truck, a fait l’objet d’une publication

"Transition énergétique dans la zone industrialo-portuaire du Havre : Faisabilité technico-

économique" à la conférence ROADEF’17 [22].

5.2. Motivation

Les changements climatiques sont potentiellement l’une des plus graves menaces environ-

nementales auxquelles notre planète est aujourd’hui confrontée, c’est pourquoi sa protection

devient un des défis majeurs. S’il est difficile de déterminer la cause principale de ce phé-

nomène, des études spécifiques placent les transports largement en tête devant l’industrie, le
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résidentiel-tertiaire et l’agriculture en termes de leurs contributions aux émissions de gaz à

effet de serre (GES).

En France, comme partout dans le monde, les émissions de GES liées aux transports connaissent

depuis des décennies une progression quasi ininterrompue et les projections pour les années à

venir sont alarmantes. En termes de répartition statistique, le secteur de transport jusqu’en 2013

est responsable de près de 26.9% des émissions de GES comme le montre la figure 1.

Déchets
4%

Procédés industriels 
8,2%

Agriculture 
16,2%

Industrie de l'énergie 10,6%

Transport 26,9%

Industrie manufacturière et 
construction 13,0%

Résidentiel 12,0%

Tertiaire 5,7%
Agriculture 2,6%
Autres 0,9%

Utilisation de l'énergie 
71,6 %

Source : Agence européenne pour l'environnement, octobre 2015

FIGURE 1. Répartition par source des émissions de GES en France en 2013.

Voulant lutter contre ces pollutions atmosphériques ainsi que contre ce réchauffement clima-

tique causé par le GES, la France en tant que pays industriel s’est particulièrement mobilisée

pour définir, optimiser et maîtriser sa consommation d’énergie fossile (essence, diesel, gaz) en

adoptant des nouvelles technologies propres. Et c’est ainsi qu’est né le concept de renaissance

énergétique chez le gouvernement français en admettant la nécessité d’adopter de nouvelles

mesures dont, entre autres, l’exploitation des énergies renouvelables, le développement du-

rable, les nouvelles technologies et les découvertes de nouvelles ressources. Cette politique de

transition énergétique concerne, en premier lieu, le secteur de transport routier de marchandises

qui doit intégrer des véhicules hybrides ou entièrement électriques.

Le projet Green Truck s’inscrit dans cette optique visant à adhérer l’activité des acteurs

portuaires dans un développement durable avec moins de pollution atmosphérique et une em-

preinte carbone plus faible grâce à une transition énergétique réussie. L’activité plus particuliè-

rement visée est celle du transport routier du dernier kilomètre sur la zone industrialo-portuaire

du Havre. Pour ce projet réalisé en six mois, un partenariat a été constitué. Il est composé de :
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• Le porteur du projet : le GPMH en tant qu’aménageur du domaine portuaire, assisté d’un

cluster nommé O.I.E. (Observatoire de l’Innovation dans l’Énergie) regroupant des industriels

engagés dans le développement de la route électrique.

• Des utilisateurs finaux, acteurs du transport : Transports DUBOC en tant que transporteur

routier et la GMP en tant que gestionnaire de terminal maritime.

• Des laboratoires de l’université du Havre et de l’INSA de Rouen (Institut National des

Sciences Appliquées) :

V Le LMAH, Laboratoire de Mathématiques Appliquées du Havre, en charge de la mo-

délisation des routes des véhicules et de l’optimisation des solutions techniques.

V Le GREAH, Groupe de Recherche en Electrotechnique et Automatique du Havre, en

charge du calcul des besoins énergétiques.

V Le NIMEC, Normandie Innovation, Marché, Entreprise, Consommation, en charge des

calculs et des analyses économiques.

V Le LITIS, Laboratoire d’Informatique, de Traitement de l’Information et des Systèmes,

en charge de l’élaboration d’une interface homme-machine permettant aux futurs conduc-

teurs d’appréhender les spécificités de la traction électrique.

5.3. Contexte industriel

5.3.1. Problématique et objectifs. — Le port du Havre, le premier port en France en termes

de trafic conteneurisé, contribue avec une bonne part aux émissions de GES. Dans l’objectif

de limiter ces émissions, le Grand Port Maritime du Havre (GPMH) en association avec les

partenaires cités auparavant ont lancé une étude sur la faisabilité d’une alternative électrique au

transport terrestre des marchandises. La région Normandie, y voit une opportunité écologique

si la viabilité économique est prouvée. L’étude, appelée Green Truck, porte sur la logistique

du dernier kilomètre en milieu portuaire. Autrement dit, son terrain de jeu se limite à la zone

portuaire du Havre présentée sur la figure 2. Le long de ce territoire, se sont implantés des

activités en relation avec le transfert des marchandises entre les navires et les différents modes

terrestres ; le routier, le fluvial et le ferroviaire mais aussi des activités industrielles attirées par

l’accès aisé aux matières premières (centrale thermique au charbon, raffinerie, pétrochimie,

etc).

Le transfert des marchandises conteneurisées s’est accompagné d’un développement de ser-

vices logistiques tels que le dépotage et rempotage des conteneurs, le stockage et la réparation

des conteneurs. Ces différentes activités génèrent des flux importants de véhicules routiers à

l’intérieur de la zone portuaire. À cet effet, le projet Green Truck s’intéresse à trois types d’ac-

tivités routières :
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FIGURE 2. La zone industrialo-portuaire du Havre.

• Pré- et post-acheminement portuaire : c’est le transport de conteneur, vide ou plein, entre

un terminal maritime et le dépôt d’un transporteur situé en zone portuaire sans dépotage ni

empotage mais dont la destination finale est hors zone portuaire, dans un sens et l’autre.

• Traction portuaire ou brouettage (jargon) : C’est le transport de conteneur, vide ou plein,

entre un terminal maritime et un entrepôt situé sur le domaine portuaire pour une opération de

dépotage et/ou d’empotage.

• Trafic de conteneurs vides : c’est le transport de conteneurs vides appartenant aux compa-

gnies maritimes qui doivent leur être restitués dans un dépôt de conteneurs vides de la zone

portuaire, une fois qu’ils ont été déchargés en France par un transporteur routier ou dans un

centre logistique de la zone portuaire par un manutentionnaire. En sens inverse, ces mêmes

acteurs doivent aller y chercher des conteneurs vides qui auront été nettoyés et réparés par les

gestionnaires de dépôts de vides.

En ce qui a trait au mode de travail, les chauffeurs des transporteurs routiers travaillent à la

journée sur une amplitude de 10 à 11 heures et réalisent 5 à 6 missions par jour. Quant aux

Dockers (1), ils travaillent par shifts (2) de 7 heures et réalisent entre 2 et 3 missions par shift.

Pour la plupart, ces missions sont des allers-retours d’une distance comprise entre une vingtaine

et une quarantaine de kilomètres. De plus, ces missions sont effectuées suivant un système de

rendez-vous mis en œuvre dans les terminaux maritimes. À chaque origine et destination, il

existe des temps d’attente causés par les procédures administratives et par la manutention des

conteneurs. Ces temps d’immobilisation des véhicules sont de l’ordre d’un quart d’heure sur les

terminaux maritimes, de 5 à 10 minutes chez les transporteurs routiers et quasiment inexistants

chez les dépôts de vides (il y a aussi parfois des temps d’attente aussi chez les gestionnaires

des dépôts de vides, mais ils sont dus à des encombrements et sont trop aléatoires).

1. Ouvriers travaillant sur les docks au chargement ou au déchargement des navires, et assurant la manutention
dans les entrepôts.

2. Sessions de travail effectuées par plusieurs personnes ensemble, un groupe, une équipe.
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L’objectif est donc de profiter de ces arrêts d’exploitation pour recharger, en temps masqué,

la batterie des véhicules. En résumé, notre contribution à la fois stratégique et opérationnelle,

porte sur deux points :

• Faire une analyse critique du réseau actuel de transport par véhicules thermiques pour une

meilleure maîtrise des coûts de transport. Cette analyse porte aussi bien sur les moyens que

sur les itinéraires empruntés par les véhicules thermiques qui transportent des conteneurs entre

les différents acteurs portuaires (transporteurs routiers, terminaux maritimes, zones logistiques,

etc.).

• Étudier la mise en œuvre des conditions d’une transition des véhicules thermiques vers des

véhicules électriques. Cette transition se traduit par (1) le choix de la technique et le mode de

recharge des batteries de véhicules électriques, (2) l’allocation optimale d’infrastructure des

véhicules électriques, compte tenu de la technique adoptée et des contraintes techniques et

pratiques de la traction portuaire, et enfin (3) l’optimisation de ces itinéraires en fonction de la

nouvelle source d’énergie tout en maintenant la qualité de service, quel que soit le trafic présent

sur la zone portuaire.

5.3.2. Caractéristiques du problème. —

• Différentes zones desservies : terminaux maritimes, bases logistiques, dépôts de vides et

entrepôts des transporteurs routiers (transports DUBOC).

• Nature du transport de marchandises : déterministe.

• Type de produit transporté : conteneur.

• Type de transport considéré : transport routier.

• Type de la flotte utilisée : hétérogène.

• Durée d’utilisation d’un véhicule : connue et fixée.

• Temps de chargement/déchargement, empotage/dépotage : connus (en moyenne).

• Horaire d’arrivée du transporteur routier au terminal : connu. Il s’agit d’une réservation d’une

fenêtre de temps "rendez-vous" d’une heure durant laquelle le routier doit se présenter.

5.3.3. Hypothèses. —

• Les conteneurs sont numérotés selon leur ordre de priorité, puisque les plans de transfert

routier de conteneurs sont connus à l’avance.

• Il existe deux types de conteneurs : import et export.

• Deux conteneurs au maximum peuvent être chargés sur la même remorque du véhicule.

• Les véhicules opérationnels sont considérés comme suffisants pour remplir leurs missions.

• À part l’heure de midi, les véhicules sont opérationnels durant tout le temps de service.
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• Lors de l’exploitation, nous tenons compte des temps d’immobilisation ou de quasi-immobilisation

des véhicules. Il s’agit surtout des temps d’attente au niveau des terminaux maritimes et chez

les transporteurs routiers.

• Les trajets à emprunter sont connus.

5.3.4. Contraintes. —

• Chaque conteneur doit être transféré entre deux emplacements connus à l’avance (origine,

destination).

• Chaque conteneur est affecté à un seul emplacement.

• Chaque transporteur a sa propre flotte.

• Le nombre de véhicules est limité.

• Chaque mission d’un véhicule doit commencer et se terminer au même endroit.

• Le temps d’exploitation des véhicules est limité.

• Éviter (pas interdire) le déplacement d’un véhicule "sans conteneur" entre une origine et une

destination.

• Chaque conteneur doit être récupéré (resp. amené) d’un (resp. à un ) terminal donné pendant

une fenêtre de temps prédéfinie.

5.4. Positionnement scientifique du problème

Le projet Green truck était intéressant du point de vue scientifique. La problématique glo-

bale concerne l’affectation et le routage d’un ensemble de véhicules hétérogènes pour répondre

aux demandes de transfert de conteneurs sur le territoire portuaire. Ce problème peut être mo-

délisé comme un problème de transport à la demande, connu également sous l’appellation

Dial A Ride Problem (DARP). Dans la littérature, le DARP est une généralisation du pro-

blème VRPSPD (Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pick-up and Delivery) où les

charges sont des conteneurs transportés en groupe ou individuellement. Dans le DARP, le client

(concerné par un conteneur) spécifie une demande pour une opération de transfert. Cette de-

mande consiste en une origine pour le chargement et une destination pour le déchargement

des conteneurs. En plus des contraintes des rendez-vous pour le transfert de conteneurs au ni-

veau des terminaux maritimes, l’approche de résolution doit prendre en compte d’autres types

de contraintes, à savoir la présence de plusieurs dépôts, l’hétérogénéité de la flotte de véhi-

cules, etc. L’objectif porte alors sur la conception de tournées de véhicules qui respectent les

contraintes techniques et pratiques du problème et qui optimisent un ou plusieurs critères.
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Dans le reste de ce chapitre, nous n’allons pas étudier la version thermique du problème de

tournées de véhicules telle qu’elle est décrite, car le projet Green Truck a porté sur la tran-

sition énergétique "de la thermique vers l’électrique". Néanmoins, comme mentionné en fin

de ce chapitre, la résolution du cas thermique sera nécessaire pour pouvoir comparer les deux

solutions "thermique et électrique".

5.5. Méthodologie de résolution

En dehors des modélisations et outils d’aide à la décision appliqués aux problèmes d’optimi-

sation combinatoire, la gestion d’énergie est également nécessaire lorsqu’il s’agit d’un système

électrique. Une telle gestion vise à orchestrer la distribution des puissances quel que soit le do-

maine d’application (métros, tramways, ascenseurs, téléphones et PC portables). En ce qui

concerne les véhicules électriques, objet de ce projet, la coordination entre les sources d’éner-

gie et les moteurs de traction se doit de respecter les contraintes techniques et pratiques du

problème, assurer le fonctionnement du système, avoir une conduite confortable et en toute

sécurité. Ces points nécessitent d’adopter une démarche séquentielle, composée des étapes sui-

vantes :

5.5.1. Phase d’exploitation et analyse des données. — Cette phase est une étape importante

de l’analyse du besoin. Elle détermine les données permettant de caractériser les exigences et

contraintes puis de dimensionner les équipements électriques en termes de puissances, d’éner-

gie à embarquer. Les principales données du problème sont :

• Données sur la flotte : Ce sont essentiellement le nombre et la capacité des camions, les

équipements nécessaires, le code du camion, le temps maximum d’utilisation des camions, les

vitesses de parcours, les coûts fixes et les coûts variables des camions, etc.

• Données sur les clients : Les informations les plus importantes sont le nombre de conteneurs

à transporter, l’origine et la destination de chaque conteneur, le nom et la localisation des sites

desservis, les distances site-site, les distances site-entrepôt DUBOC et l’estimation des temps

d’attente et temps de chargement/déchargement au niveau de chaque site.

• Données sur les trajets : Certains paramètres concernant les trajets sont aussi nécessaires,

tels que l’altitude, la longitude, la dénivelée et les contraintes relatives à l’utilisation de certains

trajets (ponts, tunnels, etc.).

• Données sur les sites : Une estimation du temps d’attente et du temps de chargement/déchargement

au niveau de chaque site est aussi importante.
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Une partie de ces données est fournie par le GPMH et le reste est issu du logiciel Dynafleet

sous forme de fichiers EXCEL. Ce logiciel équipe le tracteur routier Volvo et permet aux trans-

porteurs de tracer les déplacements de leurs véhicules, d’analyser leurs consommations et de

mieux gérer leur flotte. Dans le cadre de ce projet, le transporteur DUBOC a donné à l’OIE un

accès complet aux informations sur un seul tracteur, qui est affecté exclusivement à des trajets

entre les différents terminaux à conteneurs du port, entre les clients situés dans l’enceinte du

port et le site DUBOC. Ces informations collectées ont fait l’objet d’analyse, d’interprétation

et de correction afin qu’elles soient prêtes à être exploitées. La figure 3 montre à la fois la loca-

lisation géographique des différents sites (terminaux, dépôts de vide, plateformes logistiques)

et la cartographie des trajets.

 

FIGURE 3. Cartographie et topographie du réseau d’étude.

5.5.2. Phase de dimensionnement. — Après avoir fini le traitement de données, il s’agit

maintenant de les utiliser pour dimensionner les équipements du véhicule, à savoir la puissance

du moteur électrique, la capacité minimale de la batterie, la puissance et le temps de recharge

des bornes électriques.

Le dimensionnement associé au moteur électrique consiste à déterminer les caractéristiques

du véhicule pour lui permettre d’assurer sa mission dans les cas particuliers les plus exigeants

(pente maximale, charge maximale, trajet le plus long, etc.) de façon à être sûr que le tracteur

pourra répondre à l’ensemble des besoins possibles. Ce travail est réalisé par d’autres parte-

naires du projet.
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De notre côté, nous nous sommes intéressés au dimensionnement associé à la batterie et

aux puissances de recharge des bornes électriques. Ce type de dimensionnement est destiné es-

sentiellement à faire face aux pics de puissance et à récupérer l’énergie de freinage en régime

transitoire. En effet, notre contribution s’articule autour de deux grands axes : l’optimisation

et la simulation. L’approche optimisation intègre, d’une part, une heuristique basée sur les

concepts de cartographie et de courbes de consommation énergétique instantanée, et d’autre

part, la programmation dynamique en exploitant la localisation des stations de recharge. Quant

à l’approche simulation via l’outil Anylogic (3), elle permet de valider la pertinence des so-

lutions d’optimisation. Plus précisément, la simulation permet d’observer la consommation

instantanée des véhicules selon la pente et la vitesse et offre également la possibilité d’éva-

luer facilement l’impact d’une modification des paramètres d’entrée (pente, vitesse, etc.) sur le

cœfficient de consommation énergétique et donc sur les coûts économiques qui y sont liés.

Dans les sections suivantes du chapitre, nous expliquons en détail ces deux approches. Mais

avant cela, nous commençons par la modélisation mathématique du problème.

5.5.2.1. Modélisation mathématique. —

J Notations
• i, j : Indices des sites. Les localisations des stations (bornes) de recharge prennent les mêmes

indices que les sites.

• i = j = 0 : Indice du dépôt DUBOC.

J Paramètres
• PUIb : Puissance de la batterie. Ce paramètre, déterminé par nos partenaires, est le résultat

du dimensionnement de la puissance de la batterie.

• [Pmin,Pmax] : Intervalle de variation des puissances minimales et maximales de recharge

(donné par les constructeurs industriels).

• tmax
i : Temps maximum alloué à la recharge au niveau de la ième station de recharge.

• Ei j : Besoin énergétique sur le trajet (i, j).

• ρ : Cœfficient moyen énergétique exprimé en kWh/(Tonne× km).

• Eb
i : Niveau de charge de la batterie en arrivant à la ième station.

• Ec
i : Énergie absorbée de la ième station.

• Pv : Poids du véhicule.

• di j : Distance du trajet (i, j).

• ti j : Temps de parcours du trajet (i, j).

• H : Horizon de travail (temps d’exploitation du véhicule).

3. Outil de simulation développé par The AnyLogic Company. Il possède un langage de modélisation graphique
et facilite aussi l’extension du modèle de simulation avec le code Java.
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• τ1,τ2 : les pas de dimensionnement.

J Variables de décision

• xi =

1 si la batterie est rechargée à la ième station.

0 sinon.
• CAPb : Capacité de la batterie.

• Pi : Puissance de la ième station de recharge. Pi ∈ [Pmin,Pmax]

• ti : Temps de recharge de la batterie au niveau de la ième station. ti ∈ [0, tmax
i ]

+ Dans le modèle énergétique 1 "dimensionnement de la batterie", les variables de décision

sont CAPb et ti. Pi est un paramètre.

+ Dans le modèle énergétique 2 "dimensionnement de la puissance", les variables de décision

sont Pi et ti. CAPb est un paramètre (fourni par le modèle 1).

J Contraintes et interprétations
• Contrainte de capacité : La puissance PUIb (l’énergie instantanée) que doit fournir la batterie

lors du roulage doit être au moins égale à la moitié de sa capacité CAPb. Cette contrainte est

exprimée comme suit :

CAPb ≥
PUIb

2
(5.5.1)

PUIb est une valeur minimale, retenue (avec nos partenaires) pour limiter la tare du véhicule et

permettre ainsi au transporteur routier de disposer d’une charge utile la plus grande possible.

Le dimensionnement de PUIb est basé essentiellement sur la vitesse du véhicule et son poids

afin de franchir des pentes très abruptes comme celle du pont du grand canal (figure 4).

• Contrainte de recharge : Quel que soit le poids (charge) du véhicule et quel que soit le trajet

à emprunter, la batterie doit répondre au besoin énergétique. En effet, le niveau de charge de

cette batterie doit être compris entre 20% et 80% de sa capacité :

0.2×CAPb ≤ Eb
i ≤ 0.8×CAPb (5.5.2)

Au départ de la mission journalière, le niveau initial de charge Eb
0 (au niveau du dépôt) doit

être égal à 80% de la capacité de la batterie :

Eb
0 = 0.8×CAPb (5.5.3)

• Contrainte de consommation énergétique : Pour un trajet (i, j) de la mission, le niveau de

charge de la batterie Eb
i doit satisfaire le besoin énergétique Ei j demandé par ce trajet. En

effet, la gestion d’énergie nécessite de comparer ce besoin avec Eb
i , puis préciser la quantité

d’énergie complémentaire (si Eb
i est insuffisant) qu’il faut absorber de la station de recharge
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FIGURE 4. Caractéristiques du pont du Grand Canal.

afin de garantir le parcours de ce trajet. Cette contrainte est exprimée comme suit :

Eb
i + xi×Ec

i ≥ Ei j (5.5.4)

Le besoin énergétique Ei j sur le trajet (i, j) est calculé comme suit :

Ei j = ρ×di j×Pv (5.5.5)

+ La consommation électrique influence directement l’autonomie du véhicule. Elle dépend

d’une manière importante du profil de la chaussée et de sa vitesse. Les valeurs du taux de

consommation ρ avancées par les constructeurs varient entre 45 et 75 Wh/(Tonne× km).

Néanmoins, et comme notre cas d’application tient à la fois compte des parcours plats et des

dénivelées relativement importants (figure 4), le cœfficient ρ est déterminé après un travail de

modélisation qui intègre le système de récupération de l’énergie du véhicule électrique.
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• Contrainte de répartition de puissances : Pour recharger la batterie du véhicule électrique,

nous avons pris l’hypothèse de deux stations de recharge, une située chez Transports Duboc et

une autre à TDF (terminal maritime), avec deux puissances différentes. La question qui se pose

est : quelle est la puissance de chaque station pour répondre à un besoin énergétique donné?

Sachant que la puissance de celle qui va être installée chez Transports Duboc est limitée du

fait d’un raccordement au réseau de distribution moins puissant, celle de la station TDF doit

compenser cette limitation. Autrement dit, pour une puissance P0 donnée chez Duboc, cette

contrainte détermine celle de TDF en fonction des temps maximum tmax
i alloués à la recharge

chez Duboc et TDF.

En partant du principe que le besoin énergétique d’un aller-retour entre Duboc et TDF est

absorbé de ces deux stations (c’est à dire Ec
i +Ec

0 ≥ E0i +Ei0,∀(i,0)), cette contrainte se géné-

ralise sur la tournée comme suit :

Ec
i +Ec

0 ≥ E0i +Ei0,∀(i,0)
=⇒ Ec

i +Ec
0 ≥max

(i,0)
(E0i +Ei0)

Comme Ec
i = Pi× ti et Pi ∈ [Pmin,Pmax], on aura :

Pi ≥
max(E0i+Ei0)−Ec

0
ti

=⇒ Pmax ≥ Pi ≥
max(E0i+Ei0)−Ec

0
ti

(5.5.6)

• Contrainte de temps de recharge : Le temps nécessaire à la recharge de la batterie au niveau

de la ième station tient compte à la fois de l’énergie initialement contenue dans la batterie et du

temps maximum alloué à la recharge. La contrainte peut être exprimée comme suit :

0.8×CAPb−Eb
i

Pi
≤ ti ≤ tmax

i (5.5.7)

+ Puisque le temps total nécessaire à la recharge dépend à la fois de l’horizon de travail H et

du temps total de parcours dans cet Horizon, il faut que le temps total alloué à la recharge de

la batterie soit limité. Autrement dit, il ne dépasse pas la différence entre H et le temps total de

parcours :

∑
i

ti ≤ H−∑
i

∑
j

ti j (5.5.8)

J Objectifs
Dans notre cas d’étude, la connaissance entière du profil de mission du véhicule est une

condition nécessaire pour le passage d’une étape de dimensionnement (prototypages de bat-

terie et puissance de recharge), vers une étape d’exploitation. À cet effet, nous avons mis en

œuvre deux modèles énergétiques. Le premier, dédié au dimensionnement de la batterie, vise
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à minimiser la capacité de la batterie ainsi que le temps de recharge :

Minimiser (CAPb +∑
i

tixi) (5.5.9)

Le deuxième modèle, dédié au dimensionnement de la puissance, utilise la capacité (CAPb)

déterminée par le premier modèle comme entrée afin de déterminer toutes les combinaisons de

répartition des puissances ainsi que les temps de recharge des différents scénarios. La fonction

objectif peut se reformuler comme suit :

Minimiser (∑
i

Pixi +∑
i

tixi) (5.5.10)

J Modèles Mathématiques

• Modèle 1 : Dimensionnement de la batterie

min(CAPb +∑
i

tixi)

Sous contraintes :

CAPb ≥ PUIb
2

0.2×CAPb ≤ Eb
i ≤ 0.8×CAPb

Eb
0 = 0.8×CAPb

Eb
i + xi×Ec

i ≥ Ei j

Ec
i = Pi× ti

0.8×CAPb−Eb
i

Pi
≤ ti ≤ tmax

i

(5.5.11)

• Modèle 2 : Dimensionnement de la puissance

min(∑
i

Pixi +∑
i

tixi)

Sous contraintes :

0.2×CAPb ≤ Eb
i ≤ 0.8×CAPb

Eb
0 = 0.8×CAPb

Eb
i + xi×Ec

i ≥ Ei j

Ec
i = Pi× ti

0.8×CAPb−Eb
i

Pi
≤ ti ≤ tmax

i

Pmax ≥ Pi ≥
max(E0i+Ei0)−Ec

0
ti

∑
i

ti ≤ H−∑
i

∑
j

ti j

(5.5.12)

5.5.2.2. Optimisation. — Vu les contraintes méthodologiques imposées dans le cadre de notre

partenariat, nous avons appliqué une démarche séquentielle dans la phase de dimensionnement

de la batterie et les puissances de recharge.
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Le dimensionnement de la batterie est réalisé en premier lieu sans tenir compte de limitations

sur les puissances des stations. L’objectif est de satisfaire les contraintes liées à l’exploitation.

De plus, pour ne pas dégrader la durée de vie la batterie, cette dernière est protégée par deux

conditions :

• L’énergie instantanée que doit fournir la batterie lors du roulage doit être au moins égale à la

moitié de sa capacité (contrainte 5.5.1).

• Le niveau de charge de la batterie Eb
min doit être égale au minimum à 60% du besoin énergé-

tique Ei j du trajet (i, j) , c’est à dire, Eb
min ≥

Ei j
0.6 .

Les principales étapes de cet dimensionnement sont décrites dans l’algorithme 11. Celui-ci

combine une approche heuristique avec la programmation dynamique comme suit. En partant

d’une tournée T donnée, l’algorithme détermine l’intervalle [CAPmin
b ,CAPmax

b ] de dimensionne-

ment de la batterie. Ensuite, la programmation dynamique est appliquée dans le but d’évaluer

l’évolution du système énergétique entre les états "début" et "fin" de la tournée T . L’état du

système est contrôlé pour chaque couple (capacité de la batterie, puissance de recharge) et

pour chaque trajet (i, j) de la tournée T via la variable X(i, j) qui contient une liste de valeurs

associées, respectivement, au niveau de charge de la batterie, au besoin du trajet en énergie,

à la décision de recharge, à l’énergie absorbée, au temps de recharge et à la faisabilité. Cette

dernière est assignée à une variable booléenne "bool" et utilisée pour vérifier la faisabilité de

chacune des contraintes du modèle 1. Une fois identifiées toutes les solutions réalisables, l’al-

gorithme procède à leur sélection pour évaluer leurs performances économiques au regard des

critères fixés.

En dehors de son dimensionnement de la batterie, la démarche de l’algorithme 11 abou-

tit à une répartition équitable des puissances de recharge. L’analyse de certaines solutions a

montré qu’il n’est pas possible d’installer de telles puissances chez Transports Duboc. Par la

suite, ayant convenu qu’il fallait limiter la puissance chez Duboc, nous avons formulé cette

contrainte de limitation de puissance dans le modèle énergétique 2. Celui-ci est résolu par une

version modifiée de l’algorithme 11. La principale modification apportée concerne l’exécution

de l’étape 2 où les valeurs CAPb et P0 (puissance de recharge à Duboc) sont uniques et connues.

Ce dimensionnement est effectué sur une tournée particulière composée de 8 allers-retours

entre Transports Duboc / TDF et en dernier, 1 aller-retour entre Transports Duboc / Roulier.

TDF est un terminal maritime et Roulier est un dépôt de vide.

5.5.2.3. Simulation. — La simulation vise à valider les résultats de l’optimisation à l’aide du

logiciel Anylogic. La validation par simulation se décline en cinq étapes principales :
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Algorithme 11 Approche de dimensionnement de la batterie.

Étape 1.
• Construire une tournée T dimensionnante à partir des trajets existants.
• Pour la tournée T :

(a) Calculer Ei j de chaque trajet (i, j).
(b) Déterminer Emax

i j = max
(i, j)
{Ei j}.

(c) Déterminer CAPmin
b permettant la traversée du trajet ayant Emax

i j . CAPmin
b tient

compte de son niveau de charge Eb
min (supérieure à 20% et de sa capacité) :

Eb
min ≥

Emax
i j

0.6
(d) Déterminer CAPmax

b permettant la traversée de la tournée sans avoir besoin de re-
charges intermédiaires. CAPmax

b tient compte aussi de son niveau de charge (inférieure à
80% et de sa capacité) :

Eb
max ≤

∑
i

∑
j

Ei j

0.6
(e) Déterminer l’intervalle [Eb

min,E
b
max].

(f) Déduire l’intervalle de dimensionnement de la batterie [CAPmin
b ,CAPmax

b ] =

[
Eb

min
0.8 ,

Eb
max

0.8 ] et aller à l’étape 2.

Étape 2. Appliquer la programmation dynamique :
•Initialiser : [CAPmin

b ,CAPmax
b ], [Pmin,Pmax], τ1,τ2, tmax

i ∀i , X(0, i), bool := faux.
pour CAPb :=CAPmin

b à CAPmax
b pas de τ1 faire

pour Pi := Pmin à Pmax pas de τ2 faire
pour chaque trajet (i, j) ∈ T faire

•Vérifier l’état du système sur le Trajet (i, j) : X(i, j) = (Eb
i ,Ei j,xi,Ec

i , ti,bool)
•Mettre à jour l’équation dynamique de T : X(T ) = X(0, i)+ ∑

(i, j)∈T,i 6=0
X(i, j)

•Au niveau de i :
si xi = 0 alors

ti = 0 (car Eb
i −Ei j ≥ 0.2×CAPb).

sinon
ti = min(tmax

i ,
0.2×CAPb+Ei j−Eb

i
Pi

) (car Eb
i +Ec

i −Ei j ≥ 0.2×CAPb).
fin si
si bool := vrai alors

"Combinaison (CAPb,Pi) non réalisable".
fin si

fin pour
Renvoyer S = (CAPb,Pi,∑xi,∑Ec

i ,∑ ti)
fin pour

fin pour
Renvoyer S∗ avec CAPb et Pi minimales.
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Ê Numérisation des trajets
Cette étape consiste à importer le réseau routier, objet d’étude, dans l’outil Anylogic. En ef-

fet, les trajets présentés dans la figure 3 sont convertis en format Shapefile compatible avec

Anylogic. Des ajustements ont été nécessaires afin de corriger les erreurs générées lors des

différentes étapes de conversions, notamment en ce qui concerne les itinéraires et les données

altimétriques. La figure 5 détaille le processus d’extraction et d’implémentation de ces trajets

pour l’outil Anylogic :

 

FIGURE 5. Processus d’implémentation des trajets sur Anylogic.

Ë Implémentation des stations de recharge
Le fonctionnement des stations de recharge sur Anylogic est détaillé dans l’algorithme 12 :

Ì Simulation du véhicule électrique
Cette étape consiste en la conception du modèle représentatif du comportement réel du véhi-

cule. L’organigramme de la figure 6 décrit la méthodologie de fonctionnement du véhicule dans

Anylogic. En plus de contraintes d’optimisation, le modèle du véhicule simulé tient compte (1)
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Algorithme 12 Logique de fonctionnement des stations dans Anylogic.

Étape 1. Paramètrage
• PuissanceRecharge← lirePuissanceReharge () ;
• TempsReharge← lireTempsRecharge () ;
• Capacitébatterie← lireCapacité () ;
• Véhicule.SOC← lireSOC () ; // SOC : État de charge de la batterie.
Étape 2. Recharge de la batterie
si Véhicule.SOC < Capacitébatterie alors

tant que Véhicule.SOC < Capacitébatterie ou TempsReharge=0 faire
•Véhicule.SOC.Rechargerbatterie(PuissanceRecharge) ;
•TempsRecharge - - ;

fin tant que
fin si
Étape 3. Ordre de départ du véhicule
• Véhicule.départ () ;

des accélérations et décélérations du véhicule et (2) de la consommation énergétique instanta-

née (chaque seconde) afin de se rapprocher de la réalité à laquelle le véhicule va être confronté.

Début de mission

Instanciation du véhicule

Prèt pour départ ?

Arrivée à la station de 
recharge ?

Oui

S’arrêter

Ordre départ reçu ?

oui

Non

Non

Vérification des 
paramètres et appel 

des fonctions de calcul
non

Départ

SOC = 0
où

Fin de mission  

Oui

Non

oui
Paramètres et fonctions 

prêts ?

oui Non

Fin de mission

FIGURE 6. Organigramme de la logique de fonctionnement du véhicule dans Anylogic.
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Í Récupération des statistiques relatives au véhicule électrique

Durant la simulation, les principaux résultats fournis sont l’état de charge de la batterie, la

consommation en énergie électrique, la vitesse instantanée, la distance parcourue et le numéro

de la tournée en cours (figure 7).

 

FIGURE 7. Résultats de la simulation.

Î Construction de l’interface graphique
Cette étape vise à concevoir une interface graphique pour visualiser en temps réel le déroule-

ment de la simulation 2D et 3D (figure 8).

5.6. Implémentation et résultats

5.6.1. Résultats techniques. — Notre contribution à ce projet est concrétisée par le déve-

loppement d’un logiciel appelé DOTE (Dimensionnement Optimal du Tracteur Electrique).

Celui-ci regroupe l’implémentation des deux modèles d’optimisation ainsi qu’une IHM (Inter-

face Homme-Machine). DOTE, développé en Visual C ++, permet à partir d’une mission de

dimensionnement donnée de :

• Déterminer la capacité minimale de la batterie.

• Déterminer les puissances minimales des stations de recharge.



5.6. IMPLÉMENTATION ET RÉSULTATS 123

 

FIGURE 8. Aperçu de l’interface de la simulation.

• Calculer le coût technico-économique de dimensionnement.

Pour ce qui a trait au calcul expérimental, nous nous limitons (pour des raisons de confi-

dentialité) aux résultats d’une des missions journalières les plus contraignantes. Il s’agit de

celle qui assure 8 allers-retours entre les transports DUBOC / TDF et en dernier, 1 aller-retour

entre les Transports Duboc / Roulier, sachant qu’une journée standard ne comprend que 5 à 6

allers-retours. TDF est un terminal maritime et Roulier est un dépôt de vide.

Les caractéristiques de cette mission (8+1) sont données dans le tableau 1 :

Nombre de fois Distance parcourue (km)
Duboc-TDF (aller-retour) 8 302.4
Duboc -Roulier (aller-retour) 1 31.2

TABLE 1. Caractéristiques de la mission (8+1).

Les paramètres de dimensionnement sont décrits dans la partie haute de la figure 9 (tonnage

du véhicule, puissance et temps de recharge chez DUBOC, Cœfficient énergétique, etc.) :

Sur la figure 9, la valeur de 187 kWh est le résultat de dimensionnement qui concernait la

capacité de la batterie. C’est une valeur minimale, retenue en concertation avec nos partenaires

chargés du dimensionnement de la puissance de la batterie et ce, pour limiter la tare du véhicule

et permettre ainsi au transporteur routier de disposer d’une charge utile la plus grande possible.

Les paramètres dimensionnant de la puissance de la batterie sont la vitesse du véhicule et son

poids lors du franchissement du pont du grand canal (figure 4). Pour le poids du véhicule le

plus contraignant (44 tonnes), la batterie fournie une puissance de 367 kW pour une vitesse de

40 km/h (voir figure 10). Autrement dit, pour une puissance de la batterie de 367 kW, la vitesse

maximale lors de la traversée du pont du grand canal est de l’ordre de 40 km/h.

En résumé, les principaux résultats à retenir sont donnés par le tableau 2 :
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FIGURE 9. Résultats de dimensionnement sur la mission (8+1).

 
 

0 10 20 30 40 500

100

200

300

400

500

Vitesse du véhicule  (km/h)

Pu
is

sa
nc

e 
de

 la
 b

at
te

rie
 (k

W
)

P= 367 kW  (500 cv) 

 

FIGURE 10. Puissance de la batterie en fonction de la vitesse du véhicule. (Poids = 44 tonnes).

5.6.2. Résultats économiques. — À la suite des résultats obtenus par l’optimisation, nous

avons intégré le calcul économique dans notre logiciel DOTE afin de comparer le coût de

la solution électrique par rapport au coût du Diesel. Celui-ci a été calculé par l’équipe du

laboratoire NIMEC, partenaire du projet.
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DUBOC TDF
Tonnage du véhicule (Tonne) 32
Nombre de stations de recharge 1 1
Puissance de stations de recharge (kW) 200 150
Capacité de la batterie (kWh) 187
Temps maximum alloué à la recharge de la batterie (mn) 15 15
Nombre de recharges 9 6
Nombre de cycles de batterie utilisés par jour 3.9

TABLE 2. Récapitulatif des résultats de dimensionnement sur la mission (8+1).

La figure 11 fournit le détail des coûts technico-économiques du projet. Tout d’abord, nous

devons compléter la saisie des paramètres dédiés au modèle économique, ensuite, nous cal-

culons les coûts partiels (batterie, véhicule, station et énergie) ainsi que le coût total comme

décrit dans la fonction objectif (5.5.10). Nos calculs sont basés sur 7 hypothèses (figure 12) qui

tiennent compte des variations des prix de la batterie, de l’électricité et du gasoil. Par exemple,

de l’hypothèse n°1 à l’hypothèse n°2, le prix de la batterie diminue de α C/kWh, le prix de

l’électricité augmente de β % et le prix du gasoil augmente de γ %.

 

FIGURE 11. Détail du coût total de dimensionnement sur la mission (8+1).

En fonctions de ces hypothèses et selon la technologie adoptée (induction/conduction), les

figures 13 et 14 montrent l’évolution des coûts unitaires moyens par kilomètre, tant pour la
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Hypothèses de calcul :
o Temps alloués à la recharge : [ 15mn-Duboc , 15mn-TDF ]
o Coefficient énergétique : 70 et 65 Wh/(tonne.km)
o Technologies de recharge : induction et conduction

1

α 1
-α

β1
+β

γ1
+ γ

α1 α2 α3 α4 α5 α6 α7

β 1 β 2 β 3 β 4 β 5 β 6 β 7

γ 1 γ 2 γ 3 γ 4 γ 5 γ 6 γ 7

FIGURE 12. Hypothèses de comparaison des deux solutions : électrique et Diesel.

solution éléctrique que pour celle du Diesel. Comme montré sur ces deux figures 13, la solu-

tion électrique reste chère par rapport au Diesel mais l’évolution de son coût, en fonction des

hypothèses et pour les différents tonnages, est décroissante. Autrement dit, le coût des deux so-

lutions électriques diminue en fonction des hypothèses, mais les deux solutions restent toujours

plus chères par rapport au Diesel.

Par ailleurs, la solution électrique basée sur la technologie par conduction est légèrement

plus avantageuse (moins chère) par rapport à l’induction et surtout elle permet des recharges

plus puissantes, donc plus rapides et donc de répondre plus aisément aux contraintes des ex-

ploitants.
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o Résultats de comparaison  : 
o Technologie par induction 

o 70 Wh/(tonne.km) o 65 Wh/(tonne.km)

1

FIGURE 13. Résultats de comparaison : cas de technologie par induction.

o Résultats de comparaison  : 
o Technologie par conduction 

o 70 Wh/(tonne.km) o 65 Wh/(tonne.km)

1
FIGURE 14. Résultats de comparaison : cas de technologie par conduction.

5.7. Travaux connexes

Ci-après, nous donnons un aperçu général de littérature portant sur les problèmes ayant des

caractéristiques similaires (fenêtres de temps, collecte et livraison, flotte hétérogène, locali-

sation des stations de recharge, mode de recharge de la batterie, consommation énergétique,

etc.).

J Travaux autour des problèmes de tournées de véhicules électriques
À la différence des variantes classiques du VRP où les véhicules thermiques sont caractérisés
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par leur grande autonomie pouvant être rapidement et facilement restaurée (puisque les stations

d’essence sont disponibles partout et que le temps nécessaire pour faire le plein est négligeable),

les problèmes de tournées de véhicules électriques (E-VRPs) sont contraints par (1) la faible

autonomie des batteries des véhicules électriques (VEs), (2) les longs temps de recharge, et

(3) le nombre limité de stations de recharge. Tout cela rend l’application des méthodes de

résolution des VRPs difficiles, voire impossibles, dans le contexte des E-VRPs. En effet, pour

résoudre les E-VRPs, ces méthodes doivent considérer (a) les contraintes classiques des VRPs,

(b) les contraintes de recharge de la batterie, (c) les contraintes de passage par les stations de

recharge, et (d) la coordination des accès des différents véhicules aux stations de recharge.

Dans l’espoir de répondre à ces challenges, les scientifiques ne cessent, depuis peu de temps,

de développer des techniques spécifiques pour les E-VRPs. Effectivement, de nombreux tra-

vaux de recherche sont effectués et s’effectuent encore pour relâcher les contraintes (b)-(c)-(d)

via les avancées technologiques relatives à la capacité et la vitesse de recharge des batteries,

la consommation électrique des véhicules, ainsi que les puissances des infrastructures de re-

charge. Malgré quelques avancées, l’optimisation des E-VRPs reste un des champs dans lequel

le besoin est critique.

Dans la littérature des tournées de véhicules, le E-VRP peut être vu comme une variante du

GVRP (Green VRP) proposé par Erdogan et Miller-Hooks [80]. Dans leur article, les auteurs

ont proposé une alternative réaliste et écologique aux véhicules thermiques, du point de vue des

émissions de polluants atmosphériques. Ici, la flotte est composée de véhicules alternatifs (y

compris les EVs) ayant des faibles autonomies, nécessitant ainsi des recharges intermédiaires

pendant le routage. L’objectif du GVRP est de minimiser la distance totale parcourue par ces

véhicules alternatifs. Pour la résolution, les auteurs ont fait appel à des adaptations d’heuris-

tiques de Clarke & Wright [49], et de Fisher & Jaikmumar [88] qui est basée sur l’algorithme

de partitionnement de données d’Ester et al. [81].

Certes que le travail d’Erdogan et Miller-Hooks [80] est considéré comme le point tour-

nant dans la littérature des E-VRPs. Néanmoins, le travail pionnier dans ce domaine est celui

entrepris par Conrad et Figliozzi [51] pour résoudre le problème qu’ils appelaient the Rechar-

ging Vehicle Routing Problem (RVRP). Celui-ci généralise le DCVRP (Distance-constrained

VRP) en supposant que les clients sont desservis par les EVs qui, eux-mêmes, rechargent leurs

batteries chez certains clients.

Depuis lors, beaucoup d’efforts ont été consacrés non seulement à la proposition des mé-

thodes plus sophistiquées pour le GVRP (Schneider et al. [198, 199], Montoya et al. [157],

Andelmin et Bartolini [2], Koč et Karaoglan [126]), mais aussi à l’étude des extensions et
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variantes, principalement issues des applications de planification des tournées de véhicules

électriques.

Gonçalves et al. [109] se sont intéressés au problème de collecte et livraison (VRPPD) en

utilisant une flotte de véhicules mixtes (électriques et thermiques). Dans ce problème, les au-

teurs ont minimisé les coûts fixes et variables liés aux véhicules sous les contraintes de fenêtres

de visite et de capacité, ainsi que celles de temps de recharge des batteries. Par ailleurs, la

localisation des stations de recharge n’a pas été considérée dans leur modèle.

Wang et Cheu [231] ont proposé, dans le cadre d’une enquête sur les opérations d’une flotte

de taxis électriques, un modèle qui minimise la distance totale parcourue tout en s’assurant que

les contraintes de recharge sont satisfaites et que la durée de la tournée est limitée. La consom-

mation énergétique est une fonction de la distance, tandis que le temps de recharge est considéré

constant. Les auteurs ont également suggéré trois stratégies de recharge, chacune fournit une

performance de conduite donnée. Barco et al. [10] se sont penchés sur l’EVRP dans le contexte

du transport public. Leur travail s’intéresse particulièrement au transport des passagers entre

l’aéroport et l’hôtel en utilisant les véhicules électriques. Un tel problème est modélisé comme

une variante du problème de transport à la demande (DARP). Pour la résolution, les auteurs ont

proposé une approche qui, d’une part, coordonne la planification des tournées et la gestion des

bagages tout en minimisant les coûts opérationnels associés et, d’autre part, prend en compte

les contraintes de dégradation de la batterie et de coût de sa recharge.

Dans Baouche at al. [9], où les auteurs présentent une étude alternative visant à promouvoir

l’utilisation de véhicules électriques en pratique, des approches efficaces ont été développées

pour minimiser la consommation énergétique basée sur la variation des flux d’information

tels que la vitesse et le poids du véhicule. Aussi, il existe de nombreuses recherches dans la

littérature qui s’intéressent à la consommation énergétique et nous référons le lecteur, pour plus

de détail, aux travaux de Suzuki [205], Xiao et al. [235], Li [139], Baum et al. [11] et Davis et

Figliozzi [62].

Schneider et al. [198] sont les premiers à étudier le problème de tournées de véhicules élec-

triques avec fenêtres de temps et stations de recharge (E-VRPTW). L’objectif est de minimiser

la distance totale parcourue par une flotte de véhicules électriques homogène, c’est-à-dire les

véhicules ont des capacités identiques et sont dotés de même type de batteries. Le modèle est

caractérisé, d’une part, par le fait que le temps de recharge de la batterie dépend de son état

de charge à l’arrivée chez la station, d’autre part, par le fait que la consommation énergétique

est une fonction de la distance car la vitesse de parcours est supposée constante. Desaulniers

et al. [67] se sont préoccupés du même problème en considérant les deux stratégies de re-

charge (complète et partielle). Plus tard, Keskin et C̆atay [124] ont abordé l’EVRPTW avec
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recharge partielle (EVRPTW-PR) qui se révèle assez proche de celui de Schneider et al. [198].

La principale différence réside dans le fait que (1) la recharge de la batterie peut avoir lieu

quel que soit son état de charge, (2) la batterie est considérée pleine après chaque opération de

recharge, (3) les contraintes de recharge complète sont relâchées, permettant ainsi la recharge

partielle. Celle-ci est très sollicitée dans le monde réel en raison de la durée relativement courte

de recharge.

Felipe et al. [83] ont introduit le GVRP avec technologies multiples et recharges partielles

(GVRP-MTPR). Dans ce problème, les stations de recharge sont dotées de différentes techno-

logies, impliquant ainsi différents temps de recharge. Aussi, les EVs n’ont pas l’obligation de

charger complètement leurs batteries aux passages dans des stations de recharge.

Goeke et Schneider [106] ont considéré le E-VRPTWMF, une variante du problème E-VRP

avec fenêtres de temps et flotte "mixte" composée de véhicules thermiques et électriques. Leur

objectif est de minimiser la consommation énergétique en tenant compte de la vitesse, la pente

et la charge. Sassi et al. [196] ont généralisé ce problème en introduisant de nouvelles caracté-

ristiques issues d’une application industrielle réelle. Par exemple, (1) les stations de recharge

sont dotées de différentes technologies offrant chacune des performances variées, et imposent

également des fenêtres de temps durant lesquelles la recharge de la batterie est permise, (2)

la puissance de recharge est limitée seulement sur les spots de recharge installés au niveau du

dépôt, (3) le coût de recharge dépend de son horaire journalier, et (4) la recharge partielle de la

batterie est autorisée. Dans un contexte assez similaire, Hiermann et al. [114] ont traité le cas

où l’on peut décider de la taille et de la composition de la flotte des EVs. Ceux-ci se distinguent

par leur capacité, leur taille de batteries et leur coûts d’acquisition. À cet effet, ils ont introduit

le problème qu’ils appellent the electric fleet size and mix vehicle routing problem with time

windows and recharging stations (E-FSMVRPTW). Lin et al. [142] étaient parmi les premiers

à étudier l’impact de la charge du véhicule sur la consommation énergétique de la batterie dans

le cadre de leur étude du cas réel rencontré à la ville d’Austin en Texas. Dans ce travail, les

auteurs ont traité l’E-VRP qui consistait à planifier les tournées de façon optimale tout en mini-

misant le temps de parcours, le coût de l’énergie consommée ainsi que le nombre de véhicules

utilisés.

J Travaux autour des problèmes de localisation des bornes de recharge

Certains travaux de recherche évoquent le problème de localisation des stations de recharge

dans le contexte des VRPs. Par exemple, Preis et al. [180] ont décrit différentes modélisations

du VRPTW qui tiennent compte aussi bien des localisations réelles que fictives des stations

de recharge. En plus, contraintes liés (1) aux capacités des véhicules et des batteries, (2) aux
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fenêtres de temps des clients et (3) aux puissances de recharge des stations. Worley and Klab-

jan [234] ont présenté un problème combinant à la fois la localisation des stations de recharge

et la planification des tournées de véhicules électriques. L’objectif est de trouver un ensemble

de tournées de livraison qui minimise le coût total composé des coûts de parcours, des coûts

de recharge des batteries et des coûts de localisation des stations de recharge. Dans le même

contexte, Yang et Sun [237] ont récemment introduit un problème assez similaire, avec l’hy-

pothèse que la batterie peut être échangée au niveau des stations. Il s’agit du problème qu’ils

appelaient electric vehicles battery swap stations location routing problem (BSS–EVLRP). En

fait, les auteurs ont déterminé les localisations des stations de remplacement des batteries et

la planification des tournées des véhicules simultanément sous les contraintes d’autonomie

et de capacité de la batterie. Puisqu’il s’agit d’un système de remplacement de batteries, les

contraintes liées aux stations et aux fenêtres temporelles ne sont pas imposées. En d’autres

termes, il n’y a pas de limites sur le nombre de véhicules qui peuvent se présenter en même

temps auprès de ces stations.

Plus récemment, Hof et al. [116] ont montré comment adapter la méthode de recherche

adaptative à voisinage variable (AVNS) de Schneider et al. [199] au BSS–EVLRP. Leur travail

consiste en la détermination à la fois (1) les localisations recommandées pour construire les

stations de remplacement, et (2) les tournées de véhicules électriques pour servir un ensemble

de clients et ce, dans l’objectif de minimiser les coûts de construction et de routage.

Enfin, nous référons le lecteur aux revues récentes de Pelletier et al. [172], Montoya et

al. [158] et [197] portant sur différents problèmes de tournées de véhicules électriques. Ces

revues contiennent également plusieurs travaux de recherche intéressants, notamment en ce

qui concerne la taille et la composition de la flotte, les fenêtres de temps, la consommation

énergétique, les types de recharge de la batterie, les méthodes de résolution, etc.

5.8. Conclusions et perspectives

Dans le cadre du projet Green Truck, nous nous sommes focalisés sur l’optimisation stra-

tégique relative au dimensionnement de la batterie ainsi qu’aux infrastructures de recharges

et ce, dans un contexte de transition énergétique dans la zone industrialo-portuaire du Havre.

Plusieurs options ont été examinées en vue d’atteindre les objectifs fixés, à savoir réussir cette

transition énergétique et lutter plus efficacement contre le réchauffement climatique. Diverses

techniques ont été employées pour répondre à ces objectifs. Dans ce qui suit, nous présentons

notre apport tant sur les objectifs "problème" que sur les objectifs "techniques". Ensuite, nous

évoquons les différentes perspectives de travaux qui feront suite à ceux exposés dans ce projet.
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Les travaux menés en collaboration avec nos partenaires du projet s’articulent autour de

l’étude de la faisabilité technico-économique de la solution électrique pour le transport routier

des conteneurs au sein du port du Havre. Nous avons traité différentes problématiques liées au

dimensionnement des équipements et infrastructures afin de tester la faisabilité de la solution

électrique envisagée. Cette problématique a été abordée dans un contexte reflétant le transfert

quotidien des conteneurs du partenaire industriel DUBOC. Nous avons pu classifier le pro-

blème rencontré chez DUBOC comme une variante du problème de transport à la demande,

connue également sous le nom Dial A Ride Problem (DARP).

Pour la résolution de ces problèmes de dimensionnement de la batterie et les puissances des

stations de recharge, nous avons utilisé des techniques d’optimisation basées sur la program-

mation dynamique et les approches heuristiques. Après la phase d’optimisation, nous avons

utilisé l’outil de simulation Anylogic pour valider les résultats.

À la suite des résultats obtenus, l’expression du besoin pourrait donc évoluer vers un véhi-

cule capable d’effectuer cette activité, avec des recharges dans différentes stations électriques

localisées près des flux principaux. Cette expression rejoint celle d’autres fournisseurs d’éner-

gies alternatives telles que le GNV (Gaz Naturel pour Véhicule) et l’hydrogène pour les PAC

(Pile à Combustible).

Certaines briques technologiques développées dans le cadre de ce projet comme la consom-

mation énergétique en fonction de la vitesse, de la charge et de la pente, la modélisation de la

trajectoire ainsi que le recensement des flux, pourront se révéler très utiles pour alimenter une

réflexion sur l’aménagement du territoire et la localisation des stations de recharge en énergie

des véhicules des acteurs portuaires.

En attendant, la démarche réalisée dans le cadre de ce projet et les connaissances acquises

devraient aussi permettre au GPMH et à ses partenaires, d’étudier rapidement les équations

économiques des autres types d’énergie et d’apporter des éléments de réflexion utiles à l’éla-

boration d’une politique énergétique portuaire.

En dehors des perspectives industrielles décrites précédemment, d’autres problématiques

peuvent être abordées dans le contexte de la logistique portuaire. Ainsi, nous projetons d’orien-

ter nos recherches vers le développement d’autres méthodes de résolution dont le but est de (1)

compléter les premiers résultats obtenus, (2) analyser l’efficacité opératoire des modélisations

mathématiques proposées sur des cas plus étendus et plus complexes et enfin (3) proposer des

améliorations.

Pour ce qui a trait aux perspectives sur les problématiques. Une première perspective de tra-

vail serait de planifier le transfert routier de conteneurs en optimisant l’affectation des véhicules

thermiques et les temps d’attente lors des tournées de ces véhicules. À des fins de comparaison,
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ce même problème fera l’objet d’une nouvelle étude en utilisant les véhicules électriques. Une

seconde perspective est la résolution du problème stratégique de localisation des bornes de re-

charge électriques. D’autres perspectives d’extension et/ou de combinaison des problématiques

de tournées de véhicules électriques et localisation des bornes de recharge sont également en-

visagées. En attendant, notre recherche se focalise actuellement sur l’étude bibliographique qui

se tire de la littérature des tournées de véhicules électriques et de celle traitant des applications

de la recherche opérationnelle dans les systèmes de transport électrique. Par la suite, un intérêt

particulier sera notamment accordé aux problèmes de transport dans le milieu portuaire.

Pour conclure, l’analyse de la littérature ci-dessus nous a permis (1) de répertorier de nom-

breuses variantes, (2) de décrire les principales différences par rapport à notre projet, tant sur

l’aspect modélisation que sur l’approche de résolution et (3) de prévoir d’autres perspectives

que celles citées auparavant. Nous citons :

• Test d’instances : Dans une première étape, nous finaliserons le travail de collecte de données

liées à ce problème (topographie, cartographie, vitesse, etc.) de manière à obtenir des instances

totalement réelles, c’est à dire, des instances qui décrivent l’activité quotidienne de transfert

de conteneurs. Puis dans une deuxième étape, nous générerons des benchmarks qui tiennent

compte des caractéristiques de notre problème.

• Modélisation : L’un des constats qui ressort de l’analyse de cette littérature est que plusieurs

aspects tels que les horaires de visite, la composition de la flotte, la localisation des stations, les

techniques de recharge, la consommation énergétique, etc., ont été étudiés. Cependant, à notre

connaissance, il n’existe aucun travail de recherche regroupant tous ces aspects. D’autre part,

les incertitudes (par exemple sur les temps de déplacement, les temps d’attente, etc.) ne sont

pas encore prises en compte dans la littérature.

• Optimisation : Outre l’application de différentes méthodes d’optimisation exactes et/ou ap-

prochées, nous envisageons d’adopter la recherche tabou comme méthode de résolution. Cela

est motivé d’une part par le fait que cette approche n’aurait pas encore été utilisée pour l’opti-

misation des tournées des véhicules électriques, et d’autre part, par le fait qu’elle a présentée,

comme montré dans ce manuscrit, des résultats très satisfaisants après avoir l’appliquer à dif-

férentes variantes du VRP thermique. Des approches d’optimisation robuste sont également

envisagées afin d’intégrer les incertitudes.

• Couplage de l’optimisation avec la simulation : Nous intégrons les travaux d’optimisation

dans l’outil de simulation Anylogic afin d’évaluer avec précision les solutions lorsqu’elles sont

soumises à des incertitudes. Cette évaluation par simulation fera l’objet d’un travail de cou-

plage avec les méthodes d’optimisation. Autrement dit, la simulation permettra de modifier
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automatiquement certains paramètres d’entrée dans l’algorithme d’optimisation, afin de relan-

cer le processus de résolution. Par exemple les paramètres comme la vitesse du véhicule et la

consommation énergétique peuvent être modifié en fonction de l’état de la route (pente, plat,

etc.) ou la charge du véhicule. Ou encore, les retards importants de recharge au niveau des sta-

tions peuvent être réduits de manières à augmenter les puissances de ces stations. Le couplage

permettra également de prendre en compte les incertitudes.

• Système d’aide à la conduite : Le développement d’un système d’aide à la conduite est

l’une des perspectives importantes pour la suite de ce travail. Ce système servira à collecter

des informations depuis le véhicule ou des unités de bords de route (RSU - Road Side Unit)

afin d’apporter une aide au conducteur en termes d’information ou assistance. En effet, plu-

sieurs études peuvent être entamées, dont celles concernant (1) la connectivité entre tous les

composants du système afin d’estimer le flux d’information qui peut être échangé, et (2) les

équipements au niveau des véhicules qu’il sera nécessaire de mettre en place pour apporter de

l’aide au conducteur (interfaces réseaux, GPS pour la localisation, écran pour l’affichage des

informations, équipements téléphoniques (4G/5G) pour pallier à l’absence de connectivité sur

certaines zones, etc.).



CHAPITRE 6

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

L’essentiel de notre thèse porte sur l’étude, l’analyse et la résolution d’une problématique

réelle issue du quotidien de l’entreprise Algérienne NAFTAL de distribution et commerciali-

sation des produits pétroliers. Celle-ci dispose d’importantes infrastructures de stockage et de

transport réparties sur tout le territoire national de son pays. Ces caractéristiques donnent lieu à

une organisation importante de distribution des produits pétroliers sur un réseau extrêmement

complexe afin de satisfaire plusieurs milliers de clients, qui sont de plus en plus demandeurs

de meilleures performances (livraison à temps, accessibilité réduite, etc.). Les travaux menés

s’articulent autour des problèmes liés à l’activité de distribution des produits pétroliers à des

stations-services moyennant des camions citernes. À priori, cette activité peut sembler extrê-

mement simple, mais lorsqu’il s’agit de la réaliser au moindre coût, cela devient une opération

très complexe que ce soit pour les produits industriels en général ou pour les produits pétroliers

en particulier.

Cette problématique de distribution nécessite particulièrement l’optimisation de la construc-

tion des tournées de véhicules afin de diminuer les coûts. Il s’agit d’un problème de tournées de

véhicules compartimentés ou MCVRP (Multi-Compartment Vehicle Routing Problem) dans un

réseau qui se distingue par la particularité de ses caractéristiques, telles que la présence d’une

flotte de véhicules hétérogène, la présence de contraintes d’accessibilité aux différents clients,

la présence de fenêtres de visite au sein desquelles les livraisons doivent être effectuées.

Notre principale contribution porte sur la conception d’une méthode de recherche tabou

permettant de résoudre le MCVRP avec fenêtres de temps (MCVRP-TW). Cette méthode a

été adaptée à deux autres problématiques annexes, la première intègre des contraintes supplé-

mentaires liées à l’opération de chargement des produits pétroliers dans les compartiments, et

l’autre inclut le concept d’ajustement des quantités demandées. En ce qui a trait à la validation
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de notre approche, elle a été effectuée sur des classes d’instances réelles de l’entreprise NAF-

TAL et de la littérature. Pour l’ensemble des instances, les résultats obtenus montrent que le

comportement de notre méthode est très satisfaisant.

Certes, nous aurions aimé apporter plus de contributions, comme par exemple (1) l’inté-

gration de nouvelles contraintes, en particulier, les contraintes de dépôts multiples et d’incer-

titudes, (2) l’optimisation conjointe des activités de stockage et de distribution, et enfin (3)

la résolution du problème d’approvisionnement des entrepôts par cabotage qui représente la

principale cause des perturbations de livraison de stations-services. Pour ce faire, il faudrait

lancer des études prévisionnelles de l’évolution des ventes des carburants et analyser le fonc-

tionnement des navires de manière à concevoir un outil de simulation pour tester et évaluer

les impacts des temps d’attentes au sein des ports pétroliers. L’objectif étant d’optimiser par la

suite l’affectation des navires.

Outre la problématique de distribution des produits pétroliers, nous avons abordé la ques-

tion de la transition énergétique dans le cadre du projet Green Truck. Ce dernier concernait

l’activité des acteurs portuaires et plus particulièrement les transporteurs routiers, dans un dé-

veloppement durable avec moins de pollution atmosphérique et une empreinte carbone plus

faible grâce à une transition énergétique réussie. Néanmoins, le projet s’est limité au niveau

stratégique tout en considérant connu l’emplacement des bornes de recharge électrique avec un

nombre limité de trajets. L’objectif est d’étendre nos recherches afin d’optimiser la localisa-

tion des bornes. Une fois les décisions stratégiques fixées (localisation et puissance des bornes,

capacité de la batterie, type du tracteur), il faut traiter le niveau opérationnel qui consiste à op-

timiser les tournées de véhicules électriques sur tout le réseau routier du domaine portuaire (les

pré- et post-acheminements routiers, la traction portuaire et le trafic de conteneurs vides) avec

prise en compte des aléas (congestion, travaux, temps) et des incertitudes (rendez-vous, durée

de trajet). D’un autre côté, d’autres énergies alternatives seront étudiées telles que le GNV (Gaz

Naturel pour Véhicule) et l’hydrogène pour les PAC (Pile à Combustible).

Certaines briques technologiques développées dans le cadre de Green Truck comme la

consommation énergétique des différentes routes en fonction de la vitesse, de la charge et de la

pente, la modélisation des routes ainsi que le recensement des flux, seront très utiles pour nos

futures recherches sur les tournées de véhicules électriques. Par ailleurs, la planification de ces

tournées fera appel à l’optimisation robuste en intégrant des incertitudes relatives aux temps

de transfert des conteneurs entre les différents sites et les temps d’attente pour la recharge

des batteries. Une autre particularité de notre approche de résolution porte sur le couplage de la
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simulation et l’optimisation. Ce couplage permettra, d’une part, d’évaluer les solutions de l’op-

timisation par simulation, et d’autre part, de considérer les aléas et les incertitudes au niveau

de l’optimisation grâce à l’outil de simulation Anylogic.

Le projet Green truck a dégagé des perspectives de recherche que nous comptons traiter

dans le futur. Outre le problème de localisation des bornes de recharge, le problème de tour-

nées peut être modélisé comme une variante du problème VRPSPD (Vehicle Routing Problem

with simultaneous Pick-up and Delivery). La complexité du problème nécessite le recours à

l’utilisation des méthodes approchées. Ainsi, nous envisageons d’adapter l’approche recherche

tabou pour la résolution de ce problème. Ce choix est justifié par le fait que nous avons uti-

lisé cette méthode à différentes variantes du VRP avec des véhicules thermiques et les résul-

tats étaient très satisfaisants. La particularité de cette méthode est l’utilisation la statistique de

Kolmogorov-Smirnov dans le but de restreindre la taille du voisinage et dans l’espoir d’obtenir

un meilleur équilibre entre la qualité et la rapidité de la recherche.

Enfin, cette optimisation sera couplée à la simulation pour valider la pertinence des solutions

obtenues. Plus précisément, la simulation permet d’observer la consommation instantanée des

véhicules selon différents paramètres d’entrée (pente, vitesse, etc.) et offre également la pos-

sibilité d’évaluer facilement l’impact d’une modification de ces paramètres sur le coefficient

de consommation énergétique et donc sur les résultats économiques ultérieurs. La simulation

servira également à calibrer les solutions de l’optimisation en intégrant les incertitudes.

L’optimisation des trajets et des vitesses peut aider à diminuer la consommation énergétique,

c’est pourquoi il faudra apporter au conducteur des éléments lui permettant d’adopter une éco-

conduite. De même, il faudra pouvoir disposer d’éléments permettant d’optimiser les périodes

de transport et les périodes de recharge des batteries. Il s’agit de mettre en œuvre un système

d’aide à la conduite basé sur l’échange de données entre les camions et avec les éléments

d’infrastructure telles que les bornes de recharge. Pour mettre en œuvre un tel système, il faut

étudier la connectivité entre tous les éléments cités afin d’estimer les quantités d’information

qui peuvent être échangés. Il faut aussi étudier les équipements au niveau des véhicules qu’il

sera nécessaire de mettre en place pour apporter de l’aide au conducteur. Il s’agira d’interfaces

réseaux, de GPS pour la localisation, d’écran pour l’affichage des informations. On pourra

aussi y ajouter des équipements téléphoniques (4G/5G) pour pallier à l’absence de connectivité

sur certaines zones et apporter une redondance dans les communications. Afin de respecter les

contraintes temps réel pouvant survenir lors de la prise de décision, il sera possible d’utiliser

des techniques de gestion de la qualité de service permettant de fournir des résultats de qualité

dégradée (moins d’information par exemple) mais exploitables et dans les temps.
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