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Résumé-Le probleme d’ordonnancement de type Job Shop esine classe trés connue des problémes d’optimisatiddP-
difficile. En raison de leur complexité, plusieursheuristiques et métaheuristiques ont été proposé®pr le résoudre. Cet
article présente les résultats d'une étude de simation d'un job shop avec flexibilité de routages.

L'objectif de cette étude est de comparer les perfmances de quelques métaheuristiques (les colonide fourmis, les
algorithmes génétiques, le recuit simulé, la rechehe avec tabou, les essaims particulaires et I'étemmagnétisme) avec les
méthodes de sélection de routage alternative en tpsiréel DMM (Dissimilarity Maximization Method) et DMM modifiée
afin d’avoir une idée sur I'efficacité de ces métaguristiques et de choisir la plus efficace.

Pour valider les résultats de cette étude, nous awe simulé la DMM et la DMM maodifiée sur un modéle @ Job shop en
utilisant le logiciel de simulation ARENA, et les mdtaheuristiques ont été simulées par Java sur le m& modeéle.

Les résultats obtenus ont montré que toutes les nadteuristiques ont nettement amélioré le taux de pduction, le taux
d'utilisation des différentes machines et le taux 'dtilisation du systéme de transport, pour un systde de production
saturé et méme en présence de pannes.

Abstract- The job shop scheduling problem is a very knownlass of Np-hard optimization problems. Because oheir
complexity, several heuristics and metaheuristics @e proposed to solve it. This paper presents thesults of a simulation
study of a job shop with routing flexibility.

The objective in this study is to compare some metauristics performances (Ant colony, genetic algottims, simulated
annealing, taboo search, particle swarm and electroagnétism) with methods of selection of alternativeouting in real
time: DMM (Dissimilarity Maximization Method) and m odified DMM in order to have an idea on the effectieness of
these metaheuristics and select the most effective.

To validate the results of this study, we simulatedMM and modified DMM on a Job shop model using ARENA and
metaheuristics were simulated using Java on the saymodel.

The obtained results showed that all metaheuristicglearly improved the production rate, the utilization ratio of the
various machines and the utilization ratio of the material handling system, for overloaded productiorsystems and even in
the presence of breakdowns

Mots clés- Job shop, Routage alternatif, Régle de sélectiaie routage, Métaheuristiques, Simulation.
Keywords- Job shop, Alternative routing, Routing selectiomule, Metaheuristics, Simulation

1 INTRODUCTION sans perdre leurs productivités, a condition cgoit possible

L'ordonnancement de la fabrication d'un ensemblpraeuits, d'OPtenir le bon produit, palette, support, ou buila bonne
C'est répartir leurs réalisations dans le tempdaet I'espace Place au bon moment. Donc afin de prendre en compse

[Doumeingts et al, 1983]. Ceci signifie : la déteration de la changements les decisions d'ordonnancement doigéret
séquence d'opérations dans le temps et la répartidies PriSes en temps réel pour améliorer les performaroe

ressources de productiq@ capacité limitée) aux différentesSySteme de production.
opérations prévues. Le manque de méthodes d’ordonnancement des FM&grst

La définiion classique et traditionnelle dit udeel, qui utilisent la flexibilité des opérations des routages

Pordonnancement est une activité faite en temfiérdi ot les SONt la force motrice de régles de sélection desages
opérations de production sont ordonnancées avaidbat de alteérnatits en temps réel DMM [Saygin et al, 2061]DMM
la production. modifiée [Hassam and Sari, 2007]

Plusieurs chercheurs proposent différentes méthqums Les ateliers flexibles avec des ressources limilés, pannes
fournir une flexibilité & lordonnancement eemps différé d€ machines aléatoires ou des critéres de produstidtiples

afin d’augmenter les performances des systémesgiSad ©Nt un aspect qui  explique que les problémes
Kilick, 1996] [Saygin et al, 2001]. d’'ordonnancement dans ces systémes sont générdlataen

Mais les systémes flexibles de production (FMS)veet YPe NP complet, et il n'existe pas de méthodesemelles
changer rapidement de produits et de séquencesodifs permettant de résoudre efficacement tous les casejGand



Johson, 1979]. C'est pour cela, que pour ce geargydtéme,
il faut développer des algorithmes efficaces.

Tableau 1. Routages alternatifs et temps de traiteemt des
piéces [Saygin et al, 2001]

Les métaheuristiques sont des algorithmes de tgpbastique

visant a résoudre une large gamme de problemebYPeS de pieces Routage et (durées opératoires (min)

d’optimisation difficile, pour lesquels on ne coitnpas de ettaux d'arrivée

méthodes classiques plus efficaces. Souvent irespirg A SC —T1 (30) — FV1 (20) - SD

d'analogies avec la réalité comme la physique {reimulé, T SC —T1 (30) — FV2 (20) - SD

diffusion simulée,...) la biologie (algorithmes &w@onnaires, ° SC -T2 (30) - FV1 (20) - SD

recherche tabou,...) et I'éthologie (colonies defiais, essaims SC -T2 (30) - FV2 (20) - SD

particulaires...). Elles sont généralement conguesiépart SC-T1(20)-TP (1) - FV1 (15)-SD

pour des problémes discrets, mais peuvent s’adapseautres 5 SC-T1(20) - TP (1) — FV2 (15)- SD

types de problémes. 17 SC-T2(20)-TP (1) - FV1 (15) - SD

Dans cet article nous nous intéressons a certaines SC -T2 (20) - TP (1) — FV2 (15) - SD

métaheuristiques (les colonies de fourmis, les ralgoes SC —T1 (40) - FV1 (25) - SD

génétiques, le recuit simulé, la recherche tabes,essaims c SC —T1 (40) — FV2 (25) - SD

particulaires, I'électromagnétisme) et nous allprésenter une 17% SC -T2 (40) — FV1 (25) - SD

étude comparative entre ces métaheuristiques erélgies SC -T2 (40) — FV2 (25) - SD

DMM et DMM modifiée. SC - T1 (40) — TP (1) — T1 (20) — FH1 (35)-SD

Le plan de cet article s’articule autour de trpgints. Dans le SC —T1 (40) — TP (1) — T1 (20) — FH2 (35)-SI]

premier nous définissons le contexte du travaitenté. Dans b SC —T1 (40) — TP (1) — T2 (20) — FH1 (35)-SI

le deuxieme point, nous définissons les regles DNIV|M 21% SC —T1 (40) - TP (1) — T2 (20) — FH2 (35)-SD

modifiée et le mode de fonctionnement des algoethrdes SC -T2 (40) — TP (1) — T1 (20) — FH1 (35)-SD

métaheuristiques étudiés. La derniére partie astamyée aux SC — T2 (40) — TP (1) — T1 (20) — FH2 (35)-SI

résultats et interprétations. SC — T2 (40) — TP (1) — T2 (20) — FH1 (35)-SI
SC -T2 (40) - TP (1) — T2 (20) — FH2 (35)-SD

2 PRESENTATION DU MODELE FMS ETUDIEE SC —T1 (25)— TP (1) — T1 (35) — FH1 (50)-SD

Pour faire la comparaison entre les deux régles DAIRMM SC —T1(25)— TP (1) — T1 (35) - FH2 (50)-S1

modifiée, nous avons étudié et simulé un systémdbile de SC - T1 (25) - TP (1) - T2 (35) ~ FH1 (50)-S]

production déja utilisé dans la littérature [Sayefiral, 2001]. E SC-T1(25 - TP (1) - T2 (35) - FH2 (50)-Sp

Ce systéme contient sept machines et deux statiomse 20% SC-T2(25)-TP (1) - T1 (35) - FH1 (50)-SD

station de chargement et une de déchargementyfés tde SC -T2 (25)~ TP (1) — T1 (35) — FH2 (50)-SI

piéces différentes sont traités dans le systémaq@hmachine SC -T2 (25) - TP (1) - T2 (35) ~ FH1 (50)-S]

comporte une file d’attente d’entrée et une filatténte de SC -T2 (25) - TP (1) - T2 (35) — FH2 (50)-Sb

sortie, la station de chargement contient aussfiled’attente F SC —FH1 (40) - SD

d’entrée. 8% SC —FH2 (40) - SD

La configuration du systeme flexible de productest donnée
dans la figure 1. Les routages alternatifs et m®ps de

traitement de chaque type de piéce sont présertds & 3 META HEURISTIQUES ET METHODES SIMULEES

tableau 1.

Les opérations sur le systéme flexible de prodacttudié
sont basées sur les suppositions suivantes :

-Les routages alternatifs de chaque type de piéoeconnus
avant le début de la production.

-Le temps de traitement est déterminé et il congbfertemps
de changement des outils et le temps d'exécutionlade
machine.

-Le temps de traitement d’une opération est le méuareles
machines alternatives identifiée pour cette opémnati

-Chaque machine peut traiter une seule pieceaida f

‘ FH1 ‘ ‘ FH2 SD

| = |

FH : Fraiseuse Horizontale.
FV : Fraisense Verticale.

T : Tour Vertical

TP : Toupie.

5C : Station de Chargement.

ol =el =l
E 5 E 5 E S

5D : Station de Déchargement.
E - File d'attente d'Entrée.
§ : File d'attente de Sortie

Figure 1. configuration du modéle FMS étudié [Sayagi et
al, 2001].

Dans cette section, nous allons définir les méthdoelM et

DMM modifiée qui sont utilisées pour la sélectiom mbutages
alternatifs dans un FMS et les métaheuristiquedi€gs (recuit
simulé, algorithmes génétiques, recherche tabolonies de
fourmis, essaimes particulaires et électromagnéjism

3.1 Dissimilarity Maximization Method

DMM [Saygin et al, 2001] a été développée pour Ut dbe
réduire la congestion dans un systéme. Le conceptette
méthode est basé sur I'objectif de la maximisatides
dissimilitudes entre les routages alternatifs. DMikilise un
coefficient de dissimilitude qui est basé sur lgpet de
machines dans le routage. Il sélectionne un roupage une
piece donc la dissimilitude cumulée est maximisée.

3.2 Modified dissimilarity Maximization Method [Hassand
Sari, 2007]

Cette méthode est aussi utilisée dans la séledggrroutages
alternatifs en temps réel. Pourla regle DMM, aprés
sélection d'un routage alternatif pour une pie@rautage ne
peut pas étre utilisé par une autre piece tantagypeemiére n'a
pas quitté le systeme. La DMM modifiée consisteaeder le
méme principe mais avec l'assignation de plusipigses a un
méme routage. Donc si tous les routages sont osclgpé
prochaine piéce sera transférée au routage ddite Hattente
de la premiére machine contient une place libre.



3.3 Les colonies de fourmis (ACO) sa vitesse en fonction de cette information et ek [gopres

Cette méta-heuristique a été introduite pour laniee fois données et se déplace en conséquence [Clerc gt, J@04].
par Marco Dorigo [Dorigo, 1992] [Colorni et al, 8%t a ét¢ A chaque itération, La vélocité et la position somise a jour
inspirée par des études du comportement de fourdeibes Suivant deux forces best local et global. La preeni&ttire au
pour résoudre naturellement des problémes relatmemPest local qui est la position qui a donné la reeite fitness
complexes. pour la particule (i.e c'est la position la plusgire de I'objectif
Le premier algorithme de cette métaheuristiqueéaagpliqué due cette particule a pu atteindre). L'autre bestee"Global
pour résoudre le probleme du voyageur de commdece Best’, c'est la meilleure position trouvée par datipule et ses
principe de cet algorithme est simple. Lorsqu’ fmemi k se VOISINES, comme suit :

déplace de la ville a la ville j, elle laisse une trace sur le

chemin. De plus, elle choisit la prochaine villevigiter a  V/(t) =V/(t-2)+cr(p +>q(t—1))+czr2(pg+>q(t—1))

laide d’'une probabilit¢ ¥
lintensité de la tracd“kij et la visibilité n; qui représente
linverse de la distance entreetj.(d;). L'importance relative
des deux éléments est contrélée par deux coeffiieet .
Chaque fourmik posséde une forme de mémoire tabdui
rappelant la liste ordonnée des villes déja visitéin
d’obliger celle-ci a former une solution admissible

Aprés un tour complet, chaque fourmi laisse undaoes
guantité de phéromong Fkij qui dépend de la qualité de |
solution trouvée sur I'ensemble de son parcours.

3.4 Le recuit simulé (SA)

La méthode de recuit simulée a été congue par ri&irick,
C.D Gellat, M.P Vechi en 1983 [Kirkpatrick et aB&3]. C'est
une métaheuristique inspirée par un processus gmpEo
métallurgie pour obtenir un état solide bien ord@nravec
énergie minimale appelée le processus de recuit.

basée sur un compromis entrey
i

()= x(t-1)+vi(t)

Ou v (1) est la vélocité de la particule i & l'itératio. X (t)
représente la position de la particule j a l'itératt. Le vecteur
pi est la mémoire de la particule i a la génératiomrante, et
le vecteur p est la meilleure solution trouvée par I'essaim. L
coefficient cognitif ¢ et le coefficient social ,csont connus.

des coefficients d'accélération et r sont deux nombres

aléatoires avec une distribution uniforme. A I'émig, PSO a
été concu pour résoudre les problémes d’optimisatomtinus,
mais elle peut étre adaptée aux probléemes discamtzme
notre probléme de sélection de routage, ou les dquations
précédentes ont été remplacées par ['‘équation rdaiva
proposée par Pan et al [Pan et al, 2005] :

%,(t)=c, O Fa OF,(WOR(X(t-1). p(t-1).clt-1)

Cette technique consiste a porter le matériau atehau

température t puis abaisser lentement celle-citeQatthode
d’optimisation est basée sur les travaux de N. ofetlis

[Metropolis, 1953] qui permet de décrire le comporént d'un
systeme dans [I'équilibre thermodynamique a uneaiocert
température. Cette technique transporte le prodédeecuit a
la résolution d'un probleme d'optimisation: la fooic objectif

a minimiser étant I'énergie E du matériau. La temipée T est
également introduite, qui est dans ce cas un parante

contrdle de l'algorithme.

A partir d’'un état initial & une température T, génere une
autre solution par une modification élémentairené'maniére
aléatoire. Si cette solution améliore la fonctaljectif, cette
derniére est automatiquement acceptée. Si elleadégta
fonction obijectif elle peut étre acceptée avec prababilité

L'équation précédente se compose de trois composhat
premier composant est la vélocité de la partidejeeprésente
un opérateur qui modifie le routage de quelquéseas avec
une probabilitéw, un nombre aléatoire unifornreest généré
entre 0 et 1. Si est inférieur av alorsF; est appliqué pour
produire une permutation perturbée de la particsieon la
permutation courante est gardée. De la méme maniére
deuxieme composant qui est la partie cognitiveadpalrticule
et le troisieme composant qui est la partie socide la
particule ont été modifie par les opértateufs et Fj
représentant les croisements avec les probalslitéisc,.

3.6 Les algorithmes génétiques (GA)
Les algorithmes génétiques ont été proposés palartibl

exp(AE) oUAE est la variation de la fonction objectif, unesfoi[Holland, 1975]. lls ont été inspirés des principgs la

que I'équilibre thermodynamique est atteint, onisdm la
température légerement avant d’effectuer
itération.

3.5 Les essaimes particulaires (PSO)

génétique naturelle et de la théorie d'évolutiom fkésence ou

une ntmvdlabsence des génes et de leur ordre dans le chooneo

décident des caractéristiques d'une espéce. Différe
traitements sont passés d'une génération a la gnecha
travers différentsprocessus biologiques qui déterminent la

PSO est une métaheuristique proposée par KennedystRicture génétique...)

Eberhart en 1995[Eberhart and Kennedy, 1995]. édtebasée
sur la métaphore des interactions et communicatoomsles.
Au début de I'algorithme, un essaim est réparthasard dans
I'espace de recherche, chaque particule ayant régaleune
vitesse aléatoire. Ensuite, a chaque pas de temps :
-chaque particule est capable d'évaluer la quaditéa position
et de garder en mémoire sa meilleure performanrest-a-dire
la meilleure position qu'elle a atteinte jusqu’{gjui peut en
fait étre parfois la position courante) et sa dadlia valeur en
cette position de la fonction a optimiser).

-chaque particule est capable d'interroger un icenambre de
ses voisines et d'obtenir de chacune d'entre eHepropre
meilleure performance (et la qualité afférente).

-A chaque pas de temps, chaque particule choisitdéleure
des meilleures performances dont elle a connaissamadifie

Dans un GA, chaque solution est stockée dans wneisome
artificiel représenté par un code. Chacun de cesnubsomes
est défini par deux caractéristiques. Le premietr lesr
génotype, qui est la chaine des symboles qui défai
chromosome. Il s'appelle comme ceci en raisorias@lbgie
avec un ordre génétique dans la biologie. Le seastdle
phénotype, le phénotype est une solution du problélans
une représentation naturelle.

Pour chacun des chromosomes, les parameétres smuédcet
évalués par la fonction fitness pour déterminegualité du
phénotype.

De nouveaux candidats sont produits d'un ensemigle d
population existant en appliquant des opérateuti§icaals
génétiques choisis (croisement et mutation) [Gaiglh989].



Le croisement est exécuté en prenant deux génotppeson ( * Q. )
choisi un endroit le long de la chaine, on coupcuh d'eux a (X]- - X )* '—12: f(X,- )< f(xi)
cet endroit et on relie la partie droite d’'une oeaa la partie ij - X; H

gauche de l'autre et vice versa. Ceci produit deomveaux F = z

,Li

chromosomes, qui sont une combinaison des deuxtsaien g *q.

. . R _ * J
reproduction consiste en le choix des chromosonedad (Xi X,—) P ( ,—)— (Xi)
nouvelle génération a choisir entre enfants et rgarde la ij =X H

génération courante. La mutation est faite en dsaAst

Sleer?;zltfr:?ent deux bits du méme chromosome et en Il% générique pseudo-code de cette métaheuristigtielee

suivant:
3.7 Recherche tabou (TS)

La méthode de recherche tabou, a été formalisékoge par - initialise () o ,

F. Glover [Glover andLaguana, 1997]. Sa principafe While (critere d’arrét non atteint) do

particularité tient dans la mise en ceuvre de mépaes o recherche local ()

inspirés de la mémoire humaine. 4. calculer la force total F ()

Le principe de la Recherche Tabou est de choisihague 2- déplacer la particule par F ()

itération la meilleure solutios’ € N(s) méme sif(s)>f(s). ©- Evaluer les particles ()

Lorsqu’on atteint un minimum localpar rapport au voisinage7- End While

N, la Recherche Tabou va donc se déplacer versalumis s’

plus mauvaise que. Le danger est alors de revenirsa 4 RESULTATS ET INTERPRETATIONS

immediatement sie N(s")puisques est meilleure qus’. Pour Il a été montré dans [Hassam and Sari, 2007] [Ghatr
eviter de tourner ainsi en rond, on crée une liBtequi Sari,2007] que les méthodes DMM et DMM modifiée
mémorise les derniéres solutions visitées et iittetalt présentent les meilleurs résultats pour la sélediternative
déplacement vers une solution de cette liste. Qistte T est de routage lorsque comparés avec d'autres régiesiglies de
appelée liste taboue, Les solutions ne demeurem @Waque sglection de routage

pour un nombre limité d'itérations. La liste T @BinC une pgyr cela nous avons utilisé les méthodes DMM etMDM
mémoire a court terme. Si une solutnest dans T on dit que nodifice comme base de comparaison pour évaluer les
s’ est une solution taboue. De méme, tout MOUVEMEMAYS  performances des métaheuristiques étudiées (lemiesl de
mene de la solution courante a une solution detTagselé foyrmis, les algorithmes génétiques, le recuit #mua
mouvement tabau recherche tabou, les essaims particulaires et
I'électromagnétisme).

s ) o . Afin de montrer les améliorations apportées par les
Electromagneétisme est une métaheuristique bas€eurserr metaheuristiques étudiées nous avons réalisé presigudes
population de solution, elle a €té proposee paBiBil et al. o simulation avec des variations sur les critéhesystéme
[Birbil and Fang, 2003] pour résoudre efficaceme®s gt gi6.

probléemes d'optimisation difficile. Elle a été ing® d’'une | o put de notre travail est d’évaluer les perforaesn des
analogie avec le mécanisme attraction-répulsiotadaéorie métaheuristiques lorsque le systéme est en étanteation.

d'électromagnétisme. . _ . Cest pour ca que les résultats que nous allonseptér
Dans cette approche la charge de chaque pointlasie a la reposent sur deux critéres principaux :

valeur de la fonction objectif, ce que nous essayon

d’optimis_er. Cette_ charge détermine égalementdetibn ou _| ¢ taux de création des pieces.

la répulsion du point. ] ] i . )
directement proportionnelle aux charges de ces tpo@t ) ) i
inversement proportionnelle au carré de la distaemtre ces Dans cette section nous avons montré les reésultats

points. La charge fixele chaque particule est donnée comn§mulation des deux methodes, I'exécution des jrogres et
suit ; les interprétations des résultats.

_ . Les méthodes et les algorithmes ont été simulédgrer20000
G = exp{— n* (f(xi)_ f(xbest)/(Z(f(Xi )_ f(xbest)))))' Ul heures avec un régime transitoire de 3000 heutesurs PC
(Core (TM) 2Duo CPU avec 2.2 GHZ et 1 GO de RAM).

3.8 Electromagnétisme (EM)

Ouq; est la charge de particulef (%), f (%es), €Lf (X) sont les
valeqrs des fonctiqns objectifs des particdl;ei;?\ meiI_Ieure 4.1 Etude comparative sans introduction de pannes
solution, et la particuld, tandis quen est la dimension de
probléme. La qualité de solution ou la charge daque 4.1.1 Taux de production
particule détermine I'effet d'attraction et de ré&mn dans la Le taux de sortie des pieces est calculé en divisanombre
population. Une meilleure solution encourage dé&utrde pieces sorties du systeme sur le nombre despigéées.
particules a converger aux vallées attrayantesdi§agu'une Le tableau 2 montre que pour un taux de créatienpieces
mauvaise solution décourage les autres particuteg ge important les résultats obtenus par les métahequest
déplacer vers sa région. Ces particules se déplaven toute €tudiées sont meilleurs que celles des méthodes DMM
la force et ainsi des solutions diversifiées samdpites. La modifiée et DMM et qu’en dessous du taux de créati25 le
formulation suivante est la force de la partidule taux de production est pratiguement le méme poutesoles
méthodes.
Le tableau 2 nous montre que le recuit simulé, iessie
particules et électromagnétisme sont plus efficapes les



autres métaheuristiques et les méthodes DMM medifignportant (supérieur a 1/25), ce tableau montresiagse

(MDMM) et DMM.

Tableau 2. Taux de sortie des pieces pour une cajitgcde
file d’attente =2.

I'électromagnétisme et les colonies de fourmis destplus
efficaces.
Tableau 4. Taux d'utilisation des machines Tet T, pour
une capacité de file d’attente =2.

taux de création de pieces (min)

DMM

Figure 2. Taux de sortie des pieces pour une captede file
d’attente = 2.

Taux de création) 1/5 | 1/10| 1/15| 1/20| 1/25| 1/30| 1/35| 1/40 Taux de création) 1/5 | 1/10| 1/15| 1/20| 1/25| 1/30| 1/35| 1/40
ACO 24.0| 48.1| 72.1] 96.1 99.9 999 999 99.9 ACO 94.7| 94.7| 94.6| 94.6| 78.7| 65.6| 56.2| 49.2
SA 24.3|48.7| 73.1] 97.7 99.9 999 999 99.9 SA 92.6| 92.5| 92.9| 92.9| 78.2| 65.7| 56.6 | 49.8
PSO 24.3]48.8| 73.00 97.5 99.9 99,9 999 99.9 PSO 93.7] 93.7| 93.6| 93.7| 78.6| 65.2| 56.5| 49.6
GA 22.3|45.0| 67.5 90.q 99.9 9909 999 99.9 GA 87.1| 87.7| 87.6| 87.4| 79.0| 66.0| 56.6| 49.3
TS 23.8/ 47.6| 715 957 99.9 99/9 9919 999 TS 91.8/ 91.7| 91.8| 91.6| 78.7| 65.6| 56.2| 49.2
EM 24.2|48.6| 73.1] 97.3 99.9 999 999 999 EM 94.0| 94.1| 93.4| 93.4| 78.4] 65.4| 56.3| 49.5
MDMM 21.1|41.6| 60.7| 84.4 99.y 99,9 999 99.9 MDMM 84.7|835| 82.7| 8485 79.8 66,5 569 49.9
DMM 8.88| 15.4| 32.0 24.4 81.4 999 999 999 DMM 355(30.9| 425/ 244 650 66,5 570 49.9
—e—les colonies de fourmis e les colonies de fourmis

120 - 100
- = s ey e N
g 100 | —=— Le recuitsimulé g Wi —=— Le recuit simulé
2 § 80 1
,g 80 / — —les essaims particulaires § 04N les essaims particulaires
3 60
b 60 / —<— Les algorithmes génétiques g 50 \= —<— Les algorithmes génétiques
& 40 VL 5 404
2 / /\/ ---X-- Recherche avec tabous g 4 ---x--- Recherche avec tabous
§ 20 Electomagnétisme E 20 —s— Electromagnétisme

0 : : : : : : : . métaheuristique x 10 1 métaheuristique
15 110 145 1220 125 1/30 1/35 1/40 —+— DMM modifiée < 0 : . | —+—DMM modifiée

15 110 115 120 125 130 1/35 1/40

DMM
Taux de création des pieces (min)

Figure 4. Taux d'utilisation des machines Tet T, pour une
capacité de file d'attente = 2.

La figure 3 nous montre qu’en variant les capadaités files 4.1.3 Taux d'utilisation de 'AGV
d'attente et en maintenant le temps de créatiom fix recuit ~_°

simulé, les essaims de particules et électromagnét
métaheuristique restent toujours plus efficaces lqgaeautres

métaheuristiques et les méthodes DMM et DMM modifié

Tableau 3. Taux de sortie des pieces pour taux de
création=1/5 (1/min).

= = N
o o o
| | |

o
L

Le taux de sortie des piéces (%)

o

2 4

capacité des files d'attentes

les essaims particulaires

Capacité de file d’attente 2 4 6 8
ACO 24 24.39 24.55 24.59
SA 24.3 24.62 24.66 24.7]
PSO 24.3 24.51 24.61 24.62
GA 22.3 23.76 24.21 24.25
TS 23.8 24.46 24.52 24.58
EM 24.2 24.56 24.58 24.59
MDMM 21.1 22.58 23.44 23.5]]
DMM 8.8 15.67 18.42 24.01

20 —=—les colonies de fourmis
25 . —m— Le recuit simulé

—x— Les algorithmes génétiques
—e— Recherche avec tabous

—+— Electromagnétisme

métaheuristique

—-— DMM modifiée

DMM

Figure 3. Taux de sortie des piéces pour taux de
création=1/5 (1/min).

4.1.2 Taux d'utilisation des machines
Le taux d'utilisation des machines est un critéés important
dans la mesure des performances d’'un systéme dagtian. ] o .
Le tableau 4 montre que le taux d'utilisation plasrmachines Figure 5. Taux d'utilisation de 'AGV pour une capacite de

T, et T, est plus important pour les métaheuristiques éagli
que pour DMM et DMM modifiée pour un taux de créati

. Dans cette partie nous avons illustré le taux likation de
'TAGY,
Le tableau 5 montre que [l'utilisation de I'AGV eptus
importante pour les métaheuristiques que la métimidM et
DMM modifiée.
Ce tableau montre aussi qu'il y'a certaine amétiorapour
certains métaheuristiques comme les colonies denfeisi on
les compare avec autres comme les algorithmedigées.
Tableau 5. Taux d'utilisation de I'AGV pour une cgacité
de file d’attente =2.

Taux de création 1/5 | 1/10| 1/15| 1/20| 1/25| 1/30| 1/35| 1/40

ACO 34.3| 343| 343] 343 285 23)8 204 17.8
SA 33.2|33.1| 33.1] 334 283 23)8 206 18.1
PSO 33.7| 33.7| 33.6] 33.7 28% 23/6 205 18.0
GA 31.4|31.6| 31.6| 31. 287 240 205 1719
TS 33.0/ 33.0| 33.0] 32.9 285 238 204 171.8
EM 33.9|33.9| 335 335 284 23)7 204 18.0
MDMM 30.4|30.1| 29.1] 30.2 27.3 21,0 17{4 14.9
DMM 12.0| 10.5| 14.3| 8.43 216 20,9 17|14 13.0
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file d'attente = 2.



La figure 6 nous montre que pour un systéeme sdéutéux o —+—les colonies de fourmis
d'utilisation de I'AGV est plus important pour leslonies de
fourmis méme si on augmente les tailles des filatiahte.

100 A —=—Lerecuitsimulé
T . , 80 —— — les essaims particulaires
Tableau 6. Taux d'utilisation de I’'AGV pour un taux de

création de piéces= 1/20. 1

—<— Les algorithmes génétiques

40 1

--+X -+ Recherche avec tabous

Taux de sortie des pieces (%)

Capacité de file d'attente 2 4 6 8 "
ACO 343 | 3425 | 3422| 382 ol T T e
SA 33.2 34.03 | 34.02 34.07 15 110 145 120 125 1/50 135 140 |—+— DMMmodifiée
PSO 33.7 33.92 34.03 34.06 Taux création des piéces o
GA 315 | 3157 | 3361| 33.26
TS 329 | 3389 | 34.07| 3411 Figure 7. Taux de sortie des pieces pour une captede file
EM 335 | 3359 | 33.98| 3401 d’attente = 2.
MDMM 30.2 | 32.46 | 33.53| 34.03 La figure 8 nous montre que si on augmente lesaiEsades
DMM 843 | 1956 | 30.67 | 31.69 files d’attente le taux de production est toujopliss important
—— pour les essaims de particules et électromagnétisme
45 T eobonies defonm métaheuristique que pour les autres métaheuristigueles
g - Le recut simulé regles DMM et DMM modifiée.
20 x les essaims particulaires Tableau 8. Taux de sortie des piéces pour un tawed
g 51 —x— Les algorithmes génétiques Création = 1/20
= 20
g 151 —e— Recherche avec tabous Capacité de file d’attente 2 4 6 8
10 "
E —— Electromagnétisme ACO 94.23 | 9573 | 96.23|  96.43
° 1 métaheuristique
o ‘ : : —— DMM modifiée SA 95.56 95.9 96.1 96.32
2 4 6 8 PSO 95.12 96.6 96.62|  96.81
capacité desfiles d'attentes DMM GA 87.91 93.66 94.62 96.12
_ ___ TS 92.64 | 9544 | 96.09| 96.43
Figure 6. Taux d'utilisation de 'AGV pour un taux de EM 95.15 96.6 96.63| 96.87
création de pieces= 1/20. MDMM 66.7 90.6 93.11| 94.24
DMM 32.46 | 76.07| 91.94] 95.69
. . . 120 —=— les colonies de fourmis
4.2 Etude comparative avec introduction de pannes
g 100 4 N —m— Le recuit simulé
Dans E:ett_e partie nous allons donner Ie_s resukthtdes . les essaims particulaires
interprétations de I'étude  comparative entre leg § Les arortmes céne
7 - . \ g s =l 4 —x— Les algorithmes genetiques
meétaheuristiques et les regles DMM et DMM modifiee| ¢ *
présentés déja dans le paragraphe précédent iatmliction g ] o Recherche avee tabous
de pannes. Les pannes sont introduites sur lesuess toutes § 201 T Eectomagnensme
les 100 heures. La panne va durer 2 heures. o : : : —— DMM modifiée
2 4 6 8
421 Taux de produc“on capacité des files d'attentes DMM
La simulation du systéme en introduisant des pamms _ _ _
montre que les taux de production pour les métastepres Figure 8. Taux de sortie des pieces pour un taux de
étudiées sont nettement supérieurs a ceux dessrbyv et création = 1/20.

D/MM modifiée pour un taux de création supérieurégale a 4 > » Taux d'utilisation des machines
1/25.
De ces résultats nous pouvons constater que le tBux
production en utilisant PSO et EM est plus impdrtare celui
obtenu en utilisant les autres métaheuristiqueestregles
DMM et DMM modifiée pour des taux de création ékv
Donc le taux de production d’'un systéeme saturéplkest éleve
pour ces deux métaheuristiques méme avec la pesgac
pannes.
Tableau 7. Taux de sortie des piéces pour une cajtécde
file d'attente =2.

Comme nous pouvons bien le remarquer dans le talfliea
avec un taux de création de piéces supérieur § E2@ux

d'utilisation des machines est toujours plus imaotten

, utilisant les métaheuristiques.

€Ce tableau montre aussi que certaines métaheusgstitpmme
les colonies de fourmis sont toujours meilleurs qleutres

comme les algorithmes génétiques.

Tableau 9. Taux d'utilisation des machines Tet T, pour
une capacité de file d'attente =2.

Taux de créatiof 1/5 | 1/10] 1/15] 1/20| 1/25] 1/30] 1/35 | 1/40
ACO 23512711 706 924 996 99k 999 94.9 Taux de créatiof 1/5 | 1/10] 1/15] 1/20| 1/25] 1/30] 1/35 | 1/40
SA 2371 475] 713 959 996 999 999 949 ACO 92.7| 92.7] 92.7] 92.7| 78.7| 65.6] 56.2] 49.2
PSO 237 475] 715/ 951 99.9 990 999 9d.9 SA 90.6| 90.| 90.5| 90.7| 78.4| 65.7| 56.6| 49.7
GA 21.6] 43.2| 65.4] 87.9 99.9 99/ 999 999 |PSO 92.2] 91.6| 91.7| 91.6| 77.6| 65.7| 56.4| 49.6
TS 2311 462| 695 924 996 99l 999 99.9 GA 84.2] 84.1] 84.7| 85.4| 79.1] 65.9] 56.5| 49.4
=y 237l a74| 714 951 996 99l 999 99.9 TS 89.2| 89.1] 89.2| 89.0| 78.7| 65.6] 56.1| 49.2
MDMM 17.0| 34.2] 509 66.7 850 99/ 999 99.9 EM 92191.6|91.8| 92.2| 78.2| 65.3| 56.4| 49.6
DMM 8.55| 15.4| 29.2| 324 53.0 99/o 999 99.9 MDMM 78.7|785| 781 77 771 66[7 569 498
DMM 34.8|31.2] 39.3] 33| 427 668 57]2 4d9
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Figure 9. Taux d'utilisation des machines Tet T, pour une
capacité de file d'attente = 2.

4.2.3 Taux d'utilisation de 'AGV

Le tableau 10 nous montre que pour un systemeéskguaux
d'utilisation de 'AGV est plus important pour leslonies de
fourmis méme avec la présence de pannes.

Tableau 10. Taux d'utilisation de 'AGV pour une @pacité
de file d'attente =2.

Taux de création 1/5 | 1/10| 1/15| 1/20| 1/25| 1/30| 1/35| 1/40
ACO 33.6| 33.6| 33.6/ 33.4 28% 23)8 204 17.8
SA 32.4|32.4| 32.4| 324 284 23)8 206 18.1
PSO 33.2|33.0| 33.0] 329 28 238 204 18.0
GA 30.4| 30.4| 30.6| 30.8 28. 7y 239 205 171.9
TS 32.0/ 32.0| 32.0 32.0 28% 238 203 171.8
EM 33.1|32.9| 33.0] 337 283 23/6 205 18.0
MDMM 245|24.6| 245 24.0 24.2 211 17|5 14.9
DMM 11.5| 10.4| 129 109 142 21,0 17/6 13.0
40 - —a—les colonies de fourmis
35 —=— Le recuit simulé
N
T s ] N
é - \ les essaims particulaires
% 20 \'—‘\\.\\\.‘Q ——«— Les algorithmes génétiques
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Figure 10. Taux d'utilisation de 'AGV pour une capacité
de file d’attente = 2.

La figure 11 nous montre que pour un systéeme sattige
petites files d'attentes (inférieur a 6) le tawutdisation de
'AGV est plus important pour les colonies de foisrméme
avec la présence de pannes. Si on augmente leslifgentes
la regle DMM modifié est la meilleure.

Tableau 11. Taux d'utilisation de I’AGV pour un taux de
production = 1/20.

Capacité de file d'attente 2 4 6 8
ACO 33.65 33.59 33.57 33.55
SA 32.49 33.56 33.43 33.44
PSO 32.96 33.28 33.34 33.36
GA 30.85 32.42 32.81 33.04
TS 32.03 33.16 33.37 33.45
EM 33.26 33.38 33.32 33.41
MDMM 24.07 32.46 33.58 34.08
DMM 10.94 25.28 30.66 31.68
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Figure 11. Taux d'utilisation de 'AGV pour un taux de
production = 1/20.

5 CONCLUSION

Dans ce travail, nous nous sommes intéressés
'ordonnancement des systemes flexibles de prooluctux

regles de sélection de routage et aux métahewstigEn

particulier nous avons étudié les colonies de fasirrtes

algorithmes génétiques, le recuit simulé, la redimetabou, les
essaims particulaires, I'électromagnétisme et newsns

présenté une étude comparative entre ces métatioues et
les méthodes DMM et DMM modifiée qui sont des régle

sélection de routages alternatifs en temps rée$ ks FMS
afin d’avoir une idée sur I'efficacité de ces teicues.

Pour cela, nous avons simulé DMM et DMM modifiéasian

jobshop a l'aide du logiciel ARENA et les métahstiques a
I'aide du langage de programmation Java.

Nous avons d’'abord commencé par varier le tempsidse

(le taux de création) des piéces et garder la dpdes files
d'attentes fixes. Puis nous avons fixé le tempsrdation des
piéces et nous avons varié les capacités des diktente.

Ensuite, nous avons simulé le systeme avec lesdéares de
simulation déja mentionnés, mais en ajoutant desgm aux
machines du systéme.

Les résultats obtenus ont montré que les métahigueas que
nous avons étudiées ont donné de meilleures peafares
pour le taux de production, le taux d’utilisatioesdmachines
et du systeme de transport pour un systeme flexdde
production saturé surtout pour de petites capadigdiles

d’attente.

L'efficacité de ces métaheuristiques varie d’'unechf a un

autre et d'un critere a un autre par exemple peutalx de
production, les métaheuristiques les plus efficasest le

recuit simulé, EM et PSO dans le cas sans panmaig gue
dans le cas avec panne EM et PSO ont donnée |dieurei
résultats. Pour le taux d’utilisation des machirdes,colonies
de fourmis et I'électromagnétisme sont les meiblsudans le
cas sans panne tandis que les colonies de fouomides plus
efficaces dans le cas avec panne. Pour le tauitishtion de

'AGV on trouve les colonies de fourmis comme neille

alternative, pour de petites files d’attentes.

Une des perspectives immédiates de ce travail@sapter ces
techniques pour résoudre le probléme en temps eéetle

travailler sur d'autres types d’ateliers afin deuypair mieux

cerner le probleme et éventuellement trouver deslasions

générales.
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