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Introduction g6n6rale
Le terme logistique vient du mot grec 'LOGISTIKOS", qui signifie < relatif au

raisonnement logique >. Au d6part, il 6tait exclusif au glossaire militaire et actuellement le
mot logistique est largement utilisd en dconomie. En effet, une chaine logistique est un

ensemble d'opdrateurs garantissant la bonne circulation de marchand.ises, de

I'approvisionnement en matidre premidre d la commercialisation du produit fini pr€t d la
consommation, passant par le processus de production et les difftrentes dtapes de stockage et

de hansport. Par cons6quent,la logistique comprend l'ensemble des processus li6s d la bonne

circulation des flux physiques et administratifs, afin de satisfaire les exigences des clients en

termes de qualit6, co0t et particulidrement en termes de temps de liwaison, quelle que soit la

situation 96o graphique.

L'activitd de transport est le caur m6me de la logistique. L'organisation logistique est

souvent ddterminde par I'optimisation des co0ts de transports.

De nos jours, le probldme de hansport de marchandises occupe une place importante

dans la vie dconomique des socidtds modernes. Avec les contraintes temporelles et

dconomiques qu'impliquent ce probldme, sa rdsolution devient trds diffrcile, ndcessitant

I'utilisation d'outils issus de disciplines diftrentes (productique, informatique, optimisation

combinatoire-..etc.). En effe! les processus issus des systdmes de transports et de

I'ordonnancement sont de plus en plus complexes, par leurs dimensions importantes, par la

natue de leurs relations dynamiques, et par la multiplicitd des containtes auxquelles ils sont

soumis.

L'ivolution du marchi mondial, caractdrisde par la diversification des sogrces

d'approvisionnement, la specialisation des sites de production, les ichanges inter-usines et

parfois m€me internationaux, la crdation de sites de stockage intermddiaires et la
commercialisation des produits, fait apparaitre de nouveaux probldmes auxquels le manager

doit faire face. En outre, les d6bats politiques sur la protection de I'environnement et la

pollution par les 6missions des gaz d effet de serre (CO, CO2.) et le petole qui se fait de plus

en plus 12p ainsi que l'augmentation des prix de revient des dnergies non renouvelables ne

fait que renforcer I'inquidtude des managers. Plus de 30Yo des d6penses d,une chaine

logistique sont consacrdes au transport, ce taux ne fera qu'augmenter avec le temps.
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Le probldme de transport est cdldbre en optimisation combinatoire. Le probldme de base

et probablement le plus 6tudi6, est le probldme du Voyageur de Commerce (PVC) dit aussi

Ttaveling Salesman Problem (TSP), qui a pour objectif, la visite aux moindres cotts d'un

ensemble de clients, une et une seule fois, avec un seul vdhicule.

La difficult€ de ce probldme est de trouver l'ordre dans lequel chacun des clients sera

visit€, en minimisant un certain critdre (temps ou cofft du parcours, ou bien longueur totale

parcourue...etc.).

L'extension du nombre de vdhicules d'un d une flotte de vdhicules ddfinit un autre

probldme de transport nommd Probldme de Tounrdes de vdhicules ou Vehicle Routing

Problem (VRP). Plusieurs probldmes r6els peuvent Otre moddlisds par des VRP, i savoir la

conception des systdmes de I'industrie, le traitement d'images,les probldmes rencont6s dans

les r6seaux industriels, la conception d'emplois du temps, le routage dans les rdseaux

informatiques...etc. La majorit6 de ces probldmes sont qualifi6s difficiles, car il n'est en

gdndral pas possible de foundr dans tous les cas une solution optimale dans un temps

raisonnable.

Plusieurs recherches se sont principalement orientees vers la r6solution du VRP. Ce

dernier s'agrt d'un probldrne d'optimisation de tourndes de v6hicules devant satisfaire des

demandes de transport. Ces probldmes sont en gdndral sujets i plusieurs types de contraintes.

Les plus 6tudi6es sont : les contraintes de capacitd et les conftaintes de temps.

Les contraintes de capacit6 : elles sont amendes par des opdrations de chargement

/dechargement devant les sites et la limite de la capacitd du v6hicule qui doit transporter les

produits.

Les contraintes de temps : apparaissent lorsque le service ne peut avoir lieu que dans un

intervalle de temps donn6, fen6tre de temps ou bieru lorsque les v6hicules sont disponibles

tmiqueinent durant des p€riodes de temps donndes.

Por.n La plupart de ces probldmes, aucun algorithme efficace pour les grandes instances n'est

connu, et les approches classiques de la recherche opdrationnelle comme la programmation

lin€aire mixte en nombre entier ou la programmation dynamique sont souvent d'une utilitd

limitee en raison du temps de calcul excessif. Par consdquent, des approches hewistiques de

resolution ont 6t6 ddveloppdes. Elles visent d fournir de bonnes solutions dans un d6lai

raisonnable pour un probldme donn6.
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Toutefois, ces mdtlodes ont deux inconvdnients majeurs : Le premier inconv6nient est

qu'elles sont adaptdes d un probldme spdcifique, et que leur adaptation d d'autres probldmes

est difficile et souvent m6me impossible. Le deuxidme inconvdnient est qu'elles sont

gdndralement con9ues potr construire une solution unique dans la manidre la plus efficace,

alors que la plupart des probldmes de decision ont un Sand nombre de solutions faisables. Il
y a donc de fortes chances que d'auhes meilleures solutions existent. Pour r6soudre ce

probldme, des sfiatdgies de recherche ind6pendantes du probldme, en particulier, les

mdtahewistiques ont 6t6 proposdes.

Nous nous intdressons dans ce travail d la r6solution approch6e d'un probldme de tourndes de

vdhicules classique, auquel nous rajoutons les contraintes de temps. Le probldme ainsi d6fmi

est not6 VRPTW. De nombreux probldmes du processus de transport se moddlisent sous la

forme de VRPTW, nous citons : la distribution et ou collecte de produits agro-alimentaires

p6rissables tels que le lait et ses d6rivds, le par4 les fruits et l6gumes, les viandes, I'eau

potable, le ramassage du personnel ou scolaire...etc. Le probldme de ramassage des dechets

(m6nagers, hospitaliers ou industriels pour traitement et ou recyclage) reprdsente un march6

florissant ces dernidres ann6es, c'est un exemple trds concret. D'autres applications du

VRPTW, tels que les probldmes de toum6es de maintenance (systdme d'alarme), de visites

de mddecins ou infirmiers.

Lbbjectif de ce mdmoire est de prospecter la voie de I'adaptation dans la rdsolution du

probldme de toumdes de v6hicules avec fen€te de temps (VP.PTVD. Ce probldme a 6td

abord€ i I'aide d'une mdtaheuristique relativement rdcente nommd algorithme de chauves-

souris @at Algorithm BA), en utilisant le concept de I'adaptation dans le but d'dvaluer le

comportement de cette nouvelle mdtaheuristique pour ce probldme. Le concept de

ladaptation consiste a fafue 6voluer dynamiquement le comportement de la m6taheuristique

en fonction de son environnement. Dans notre cas, nous avons optd pour le rdglage

dpamique des paramitres de la mdtaheuristique en fonction de I'instance utilis6e.

Ce m6'moire est constitud de quatre chapitres. Les deux premiers sont consacrds aux

€tudes thdoriques. Le toisieme chapitre dicrit l'approche proposde et le quatridme prdsente

les rdsultats d'expdinmentations sur diftrentes instances prises de la littdrature. Une brdve

description de ces chapites est faite dans les paragraphes suivants :

Dans le premier chapitre, nous pr€sentons les concepts de base de l'optimisation

combinatoire. Ensuite, nous presentons les diftrentes m6thodes de rdsolution de probldmes

d'optimisation. k chapitre 2 fait l'objet d'une description de probldme de tourndes de
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vdhicule VRP avec ses principales variantes ainsi que quelques mdthodes de r€solution

prdsentes dans la littdrature. Dans le chapitre 3o nous ddveloppons I'approche adaptative

proposie pour rdsoudre le probldme VRPTW, pour cel4 nous prdsentons I'approche

proposde, d savoir, l'approche discrdte de chauves-souris amdliorde. Le chapihe 4 est rdservd

i f impldmentation de la mdthode proposde (environnement de programmation" jeux de

donndes utilis6, rdsultats et comparaison avec d'aufres m6thodes). Ce mdmoire est clOturd

par une conclusion g6n6rale et perspectives.

4



Chapitre 1

Optimisation combinatoire

1.1 fntroduction

L'optimisation combinatoire est un outil indispensable combinant diverses techniques des

math6matiques et de I'infonnatique afin de rdsoudre des probldmes de la vie r6elle. D'une

manidre simple, rdsoudre un problBme d'optimisation combinatoire consiste d trouver

I'optimum d'une fonction panni un nombre fini de choix, souvent tds grand. Il s'agit, en

g6n9ral, de maximiser (probldme de maximisation) ou de minimiser (probldme de

minimisation) une fonction objectif sous certaines contraintes. Le but est de trouver une

solution optimale dans un temps d'exdcution raisonnable. Ndanmoins, ce but est loin d'Otre

concr€tisd pour plusieurs problimes vtrs leurs complexit{s grandissantes. La th6orie de la

NP-compldtude a permis de classer les probldmes d'optimisation selon leurs complexit6s et a

fourni des informations pertinentes sur le genre de m6thodes d choisir en fonction de

la difficult6 intrinseque des probldmes [l].
Les probldmes d'optimisation peuvent 6tre divisds en deux classes, lorsqu'une

solution est associde e un seul objectif, on parle de probldmes mono-objectifs, et

lorsqu'elle est associde d plusieurs objectifs (souvent contradictoire, par exemple la qualit6 et

le cott de fabrication), on parle de probldmes multi-objectifs (ou multicritdres).

Les mdthodes de rdsolution des probldmes d'optimisation peuvent 6te classees aussi en

m€thodes approchees et mdthodes exactes. Les algorithmes exacts consistent en g6n6ral d

explorer I'espace de recherche dans sa totalitd d'une fagon intelligente. Ces m6thodes

garantissent I'optimalite, mais elles ne sont efficaces que pour les petites instances des

problimes d'optimisation. Leurs grand inconvdnient est l'explosion combinatoire, ce qui

rend leurs utilisation pratiquement difficile pow les grandes instances. Bien que les

mdthodes approchees ne garantissent pas I'optimalitd d'une solution, elles sont

indispensables pour les probldmes NP-difficile de grandes tailles, car gdneralement, elles

founissent une bonne solution dans un temps polynomial.
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1.2 Notions de base

1.2.1 Divensification

La diversification (ou exploration, synonyme utilisd presque indiftremment dans la
littdrature) ddsigne les processus visant i explorer diffirentes zones dans l,espace de

recherche du probldme d optimiser [25].

1.2.2 fntensification et apprentissage

Intensification (ou exploitation) vise d parcourir une zone de I'espace de recherche pour

touver la meilleure solution. La mdmoire est le support de I'apprentissageo qui pennet d
I'algorithme de ne tenir compte que des zones ou I'optimum global est susceptible de se

houver, ivitant ainsi les optima locaux [25].

1.2.3 Voisinage

Le voisinage u(s) d'une solution s est rm sous ensemble de S, dont les membres

sont des solutions proches (voisines) de la solution s. En effet, on dit qu'une solution

<< s'> est une voisine de s , si elle peut €tre obtenue en modifiant l6gdrement la
solution s [2].

Etant donn6' une fonction de distance dans I'espace S, dfsf:.S x.S --r R et le voisinage

u(s)on peut d6finir le voisinage comme :

u(s) = s'e S: drst(s,s')

1.2.4 Optimum local et Optimum global

1.2.4.1 Optimum local

Une solution s €.S est tm optimum local si et seulement si il n,existe

solution s s e u(s) , dont l'6valuation est de meilleure qualitd que s

(l.l)

/(s)</(so)vs6€u(s)

,f(s)>/(so)vseez(s)

Dans le cas d'un probldme de minimisation.

Dans le cas d'un probldme de maximisation.

pas de

, soit:

(1.2)

(1.3)

n'existe pas

global si et

(1.4)

(1.5)

Avec u(s) I'ensemble des solutions voisines de s [l].

12.4.2 Optimum global

une soldion est un optimum global d un probldme d'optimisation s,il
d'autnes solutions de meilleure qualit6. La solution s* e s est un optimum

seulement si [l] :

,f(s.) < /(s)vs € .s Dans le cas de probldme de minimisation

,f(s.) > f(s)vs € s Dans le cas de probldme de maximisation
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Donc, I'optimum global est la solution s* qui v6rifie la propridtd prdcddente pour toutes

les struchres de voisinage du probldme. La figure 1.1 schdmatise la courbe d'une fonction

d'dvaluation en faisant appmai&e I'optimurn global et local. [3]

Figure 1.1 Optima locaux et optima globaux d'une fonction d une variable.

L.3 La complexitd

1.3.1 Complexit6 d'algorithme

La complexit6 algorithmique est un concept fondamental qui pennet de mesurer les

performances d'un algorithme et de le comparer avec d'autres algorithmes rdalisant les

m€mes fonctionnalitds f4l.

En theorie algorithmique, un probldme est une question gdndrale i laquelle nous

souhaitons trouver une rdponse. Cette question a gdn6ralement des paramdtres ou des

variables dont les valeurs n'ont pas encore €te ddtermindes. Un probldme est pose en donnant

une liste de ces paramdtres ainsi que les propri6t6s auxquelles la rdponse doit se conformer.

Une instance d'un probldme est obtenue en donnant des valeurs explicites pour chacun des

paramdtes du probldme instancid. Un algorithme est une s6quence d'opdrations €ldmentaires

(affectation de variableo tests, etc.) qui, quand on lui donne une instance d'un probldme en

entrde, il donne la solution de ce probldme en sortie aprds I'exdcution de l'opdration finale

r2sl.

Plusieurs t'"es de complexitd peuvent €tre distingues, on cite la complexitd constante

o(1) qui est inddpendante de la taille du probldme, la complexitd logarithmique a(Iog(n)),

la complexitd lin6aire o(n),la complexitd quadratique o(n2),1a complexitd cubique o(n3),

la complexitd polynomiale o(np), la complexitd exponentielle o(expn), et enfin la

complexit6 factorielle o(n!).
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1.3.2 Complexit6 de problime

Afin de mesurer la difficuttd d'un probldme donn6, la comparer avec celles

d'auhes probldmes pour pouvoir dire qu'un tel probldme est plus facile d r6soudre que

I'auhe, nous pouvons calculer la complexitd algorithmique de chacun d'enfre eux. La

complexitd d'un probldme donni est discutde sur deux c6t6s : cot6 temporel

(complexitd temporelle) et cot€ spatial (complexitd spatiale). La complexit6 temporelle

consiste d dvaluer le temps de calcul ndcessaire pour r6soudre un probldme donn6. Tandis

que la complexit6 spatiale permet d'estimer les besoins en mdmoire (l'espace m€moire

requis) pour la r6solution d,un probldme donn6 [2].

Selon le critdre de complexit€, nous distinguons essentiellement quatre classes de

probldmes:

en temps polynomial, par une machine de Turing. La r6solution de n'importe quelle

instance des probldmes de cette classe se fait en un temps et espace polynomiale d'ori

I'appellation de classe de probrdmes polynomiaux ou la classe p.

polynomiaux et I'ensemble des probldmes non polynomiaux oir tout probldme

polynomial peut se rdduire en lm temps poly-logarithmique avec ou sans l,utilisation

d'une machine de calcul d6terministe.

un temps polynomial sur une machine de Twing

des probldmes dont la complexit6 est exponentielle ou doublement exponentielle.

Cette classe de probldme se distingue par la difficult6 de resolution optimale ou

exacte des grandes instances, en un temps polynomial. A cet effet, on se contente de

trouver des solutions dites de bonne qualitd en un temps polynomial. parmi les

probldmes de cette classe, on cite les probldmes de partitionnement d'arbres, des

connexit6s dans un graphe de routage, Le probldme de tourn€es de v6hicules.

|.4 M6thodes de r6solution des probrimes dooptimisation

ks probldmes d'optimisation combinatoires appartiennent d la famille des probldmes Np-

difficiles [fl, c'est-ddire qu'on ne connait aucun algorithme de temps polynomial pour

rdsoudre le probldme. Les petites instances de ces probldmes peuvent 6tre r€solues d
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I'optimalite avec des m6thodes exactes, tandis que les grandes instances ne peuvent 6tre

rdsolues en temps polynomiat qu'avec des mdthodes approchdes.

1.4.1 M6thodes exactes

L'int6r€t des m€thodes exactes rdside dans le fait qu'elles assurent l,obtention de la
solution optimale du probldme trait6. En fait, elles peunettent de parcourir la totalitd de

I'ensemble de l'espace de recherche de manidre e Exsurer l'obtention de toutes les
solutions ayant le potentiel d'6tre meilleures que la solution optimale trouv6e au cours

de la recherche- En effet, le temps de recherche et/ou l'espace mdmoire ndcessaire pogr
l'obtention de la solution optimale par une mdthode exacte sont souvent trop grands,

notammen't avec des probldmes de grandes tailles. De ce faiL la complexitd de ce type
d'algorithme croit exponentiellement avec la taille de l'instance i traiter, elle devient
trds importante ace e des probldmes comprenant plusieurs variables, fonctions < objectif
> eVou critdres [2].

I existe de nombreuses algorithmes exacts o

separation et 6valuation (Branch and Bound .

l'algorithme A*, les algorithmes de

Branch and Cut, Branch and price et
Branch and Cut and price) 

[2].

1.42 Heuristiques

ks heuristQues sont des m€thodes approch6es, souvent basdes sur le bon sens ou sur des

observations empiriques, qui permettent d'obtenir des solutions rdalisables dans un temps de

calcul raisonnable [6]- Une heuristique est specifique d un probldme particulier er ne peut pr6

6tle gdndralisee. Elle ne garantit pas I'optimalite des solutions obtenues.

Ces mithodes permettent de g6rer des probldmes des grandes tailles avec des temps de

resolution et des rdsultats acceptables et admissibles [5].

1.43 M6taheuristique

ks mdtaheuristiques constituent une classe de m6thodes qui foumissent des solutions de

bonne qualit€ en temps raisonnable i des probldmes combinatoires r6put6s difficiles
pour lesquels on ne connait p:N de mdthode classique plus efficace. On appelle

Mdtaheuristiques des m6thodes congues pour dchapper aux minima locaux. Les

m€taherristiques sont gc'ndralement des algorithmes stochastiques it6ratifs qui
progessent vers rr optimum global [l].

Une mdtaheuristique est une heuristique g6ndralisee qui peut 6tre appliqude i plusieurs

probldmes d'optimisation



Chapitre t Optimisation combinatoire

Classificafion des m6taheuristiques

Plusieurs classifications des mdtaheuristiques ont 6t6 proposdes, parmi ces classifications,

nous pouvons citer :

Premi0re classification: m6taheuristiques n base de population ou n

trajectoire

Les mdtaheuristiques peuvent €tre class6es en fonction de solutions utilisdes en m6me

temps. Les mdthodes d fuajectoire, sont des algorithmes basdes sur une solution unique d

n'importe quelle 6tap dans l'algorithme comme les algorithmes de recherehe locales tels

que TS (Tabu Search) [7], ILS (Iterated Local Search) [8], VNS (Variable Neighborhood

Search)[9], GRASP (Crreedy Randomized Adaptive Search Procedure) [10], I l].
Les algorithmes d base de population effectuent la recherche avec plusieurs points de

ddpart (solutions initiales) dans un style paralldle comme par exemple : ACO (Ant Colony

Optimization algorithm) [12], PSO (Particle Swarm Optimization) [13], les algorithmes

dvolutionnistes (les algorithmes g6ndtiques [14], la programmation g6n6tique [Banztraf

19981, les algorithmes mimdtiques [15], les algorithmes d'dvolution diffdrentielle [1{1, la

recherche par dispersion [1 7]...etc.).

Ileuxiime elassification : m6taheuristiques inspir6es ou non inspir6es d'un

ph6nomine naturel

Les m€tatreuristiques inspire.es d'un ph6nomdne naturel peuvent se baser selon la source

d'inspiration sur:

L'intelligence en essaims comme : PSO, ACO, ABC (Artificiel Bee Colony) [8], FA

(FireflyAlgorithm) U9l, CS (Cuckoo Search) [20], BA@atAlgorithm) [9]...etc).

Les sysGmes biologiques cornme : AG, ACO, CSA (Clonal Selection Algorithm)

[21],...etc.

La physique ou la chimie comme : Le recuit simuld (SA), HS (Hannony Search) [22],

EO @xtemal Optimization) [23]...etc.

Tandis que la mdthode de descente (HC) ou la recherche Tabou (TS), vont dans la seconde

classe.

Troisilme classification : m€taheuristiques avec fonction objec'tif statique

ou dynamique

ks m6taheuristiques peuvent dgalement 6tre classdes en fonction de la manidre

d'utilisation de la fonction objectif donnee dans la repr6sentation du probldrne telle qu'elle,
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d'autrg comme GLS (Guided Local search) pfil,lamodifient lors de la recherche. L,id6e
dernidre cette approche set de s'echapper des mininras locaux eu modifiant le paysage de la
recherche' En consdquence, lors de la recherche, la fonction objectif est modifiee en essayant
d'int€grer les infomrations recueillies au cours du processus de recherche.

Quatriime classification: Les m6taheuristiques avec une ou plusieurs
structures de voisinage

La plupart des mdtaheuristiques travaillent sur une structure de voisinage unique. D,autres
metalrcuristiques' comme la recherche d voisinage variables (vNS), utilisent un ensemble de
structures de voisinage qui donne la possibilitd de diversifier la recherche et d,explorer
mieux I'espace de recherche .I2Sl.

Cinquiime classification : Les m6taheuristiques avec ou sans m6moire
Une caractdristique trds importante pour classer les m6taheuristiques est l,utililisation de

l'historique de recherche. Les algorithmes qui n'utilisant pas la m6moire ftistorique)
effecfuent un processus de Markov, car I'information qu'ils utilisent pour d6terrniner la
prochaine action est l'6tat acfuel du processus de recherche. Il existe plusieurs fagons pour
utiliser la m6moire. Habituellement, nous distinguons enbe I'utilisation de la m6moire e
long terme et court terme. ta premidre garde gdn6ralement la trace de mouvements effecfues
recemment' des solutions visitees ou, en g6ndral, les decisions prises. La seronde est
g6n€ralement une accumulation de paramdtres synthdtique sur la recherche [25].
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tes m6thodes de rdsolution de probldmes d'optimisation

B&*{8, C, P, P&C) L'optimisation par

Colonies d'abeilles

L'algorithme

gdn&ique

La recherche

oar harmonies

Figure 1.2 Classification de mdthodes de r6solution de probldmes d'optimisation.

1.5 Conclusion

l^a majoritd des probldmes d'optimisation combinatoire appartiennent d la classe NP-

DLJRS. Leur resolution ne put se faire que de manidre approchee, car d ce jour, il n'existe

aucrm permettant leur rdsolution en un temps polynomial.

Dans ce chapitre nous avons parl6 sur les probldmes d'optimisation combinatoire. On a

introduit quelques notions de bases li6es au fiavail. Nous avons 6numdr6 les diftrentes

m€thodes de r€soltrtion des probldmes d'optimisation i savoir les mdthodes exactes, les

heuristiques et les mdtaheuristiques. Ainsi, nous avons donn6 diftrentes classifications des

m6taheuristiques selon plusieurs critdres. Dans le chapite suivant, nous prdsentons un des

prcbldmes d'optimisation les plus c,eldbres qui est le probldme de toumees de v6hicules.

L2



Chapitre 2

Problime de tourndes de vdhicules

2.1 fnfuoduction

Le Probldme de Tourn6es de vdhicules (VRP, vdhicule Routing problem) est l,un des
probldmes les plus connus de la recherche opdrationnelle. suite d une collaboration trds
dtroite entre les spdcialit€s de la programmation math6matique et de l,optimisation
combinatoire, d'une part, et les gestionnaires de transports, d,autre part, de nombreuses
implantations de sysGmes informatiques d'optimisation de tourndes de v6hicules ont vu le
jour.

Parmi toutes les applications pratiques de ce probldme, nous pouvons citer, entre autres, la
distibution de journaux, le ramassage scolaireo la collecte d'ordures, la foumiture de
combustible' la distribution de produits aux hype,r:narchds et magasins, la distribution de
courrier, la gestion pr6ventive d'inspection des routes,...

Historiquement, le VRP est une version dtendue du probleme du voyageur de Commerce
PVC, qui consiste d visiter I'ensemble des clients avec un seul vdhicule. Le probldme de
toumdes de vdhicules n'est qu'une extension classique M-pvc du pvc.

2.2 Le Probl0me de tourn6es de v6hicules

Le vRP (Vehicle Routing Problem) a 6td proposd pour la toue premidre fois par Lord
rlamitton en 1859 [26], puis reintoduit par Dantzig and Ramser en 1959 [27]. Depuis, le
VRP a fait I'objet d'6tudes intensives.

['a version basique du vRP s'6nonce comme suit : une flotte de v6hicules, basee dans un
ou plusieurs dep6t(s), doit assurer des tournees entre plusieurs clients (ou villes) ayant
demandes une certaine marchandise ou service. L'ensemble des clients visitds par un
vehicule d6signe la toumee de celui-ci et chaque tournde commence et se ternnine au d6p6t.
Chaque client doit 6tre desservi une et une seule fois et par un et un seul v6hicule. L,objectif
du vRP est de minimiser la somme des distances parcourues ou le temps total de parcours

des torrnees des vdhicules tout en satisfaisant la demande des clients.

13
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o

I oepot a client

Figure.2.l Exerrple d'un probldme de type VRp

2.3 Variantes de YRP
Le probldme de base de toumdes de vdhicules enchaine un certain nombre d'hypothdses,

comme I'utilisation d'une flotte homogdne, un seul ddpOt, une route par vdhicule...etc. Ces

hypothdses peuvent 6te emichies en introduisant des contraintes suppldmentaires au

probldme comme:

La taille de la flotte disponible : un seul vdhicule, plusieurs v6hicules

La composition de la flotte disponible : homogdne (un seul type de v6hicule),

h€tdrogdne (plusieurs types de v6hicules).

Le nombre des centres de dep6t : ddpdt unique, plusie'rs dep6ts.

La nature de demande : d6temriniste ou al€atoire.

La distribution : sur les sommets, le long des arcs, mixte.

Lanature de reseau : dirig6, non dirig6, mixte euclidien.

I^a capacitd des v6hicules : imposees (identique ou variante avec le type de vdhicule),

non impos6es.

La dude maximale d'une tournee : imposee et identique pour tous les vdhicules,

imposee pour chaque type de vdhicule, non imposee.

I€ qrpe de service : collecte, livraison, mixte.

Cott d'une toumde : variable, constan! limitd, illimitd.

Temps pour servir un sommet : temps sp6cifi6 et fixd ir I'avanceo non specifid, un

intervalle de temps.

Objectifs : minimiser le cott total de disbibution en termes de distance ou de temps

de voyage, minimiser le nombre de vdhicules utilis6s...etc.

14
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ceci implique I'augmentation de la complexitd du probldme, et par consdquent classer les
probldmes dtendus cornme des probldmes NP-clifficile. Dans la section suivante, nous allons
introduire ces variantes avec le'rs formurations mathdmatiques.

2'3'l c\mp (capacitated vehicre Routing probrem)
Le probldme cvRP (capacitated vehicle Routing problem) a d,abord 6te formul6 par

[28]' cvRP est la version de base du vRP oir tous les clients correspondent i des liwaisons.
Les demandes sont ddterrnindes et connues d l'avance et ne peuvent pas 6he divis6es. Tous
les vdhicules sont identiques et possddent un ddpdt uniqug ori seulement la restriction de la
limite de capacitd de vdhicule est impos€e. L'objectif alors est de minimiser le cott total
pour servir tous les clients [29]. Dans ce qui suit nous pr6sentons la mod6lisation
math6matique de CVRp proposd par Rego et Roucairol dans [30]

soit G = (/v,'{) un graphe oti iv = L, ...,flest un ensemble de sommets avec le sonunet
l fixdcommeddpdt etA = {(t,i) li,jeNeti;e y}estl,ensembledesarcs.JV, = lv \1est
I'ensemble des clients e satisfaire obtenu par le fait d'enlever le d6p6t de l,ensemble des
sommets' A chaque arc est associd un cott non u6gatif c;; qui peut repr6senter le cofft du
voyage ou la duree du voyage entre i et7. Nous envisageons le cas oi une flotte de m
vdhicules ayant la m6me capacitd de transport D (vdhicule homogdnes) est disponible.
Les contraintes prises en compte dans cette formuration sont :

' La contrainte de capacite : A chaque sommet f de N' est associ6 un poids d' non
ndgatif representant la demande. La somme des poids d'une toumee ne doit d6passer
la capacit6 D du v6hicule.

- La contrainte de temps total : le temps total d'une tournee ne doit pas ddpasser une
bonreT' ce temps est la sorlme des temps des voyages entre les sommets et les temps
d'arr€t i ces derniers.

La formulation de [30J adopte les notations zuivantes :

Lcs consbntes de donn6es

z : nombre de sommets,

m : nombre de vdhicules,

D: capacitd d'rm vdhicule,

Ilr: temps mfiimal de la tournee du vdhiculek.

d;: demande du sommetr, (dr:0),

tjt : temps necessaire au vdhicule k pour charger ou decharger au sommet i,
tfi' : temps ndcessaire au v6hicule k pour voyager du sommeti au sommet.,1,
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c/ : cout ou distance du voyage du sommeti au sommetj,

Les variables de ddcision

*n - ft si Ie v6hicure k voyage du sommet i au sommet joij- t o slnon

Avec Xk : Gf;)

La fonction d optimiser :

minll=1\k"criEt=rr{i

Sous les conhintes :

E?=tD[=txr;i : l, j :2, ..., ft
Xf=rXEt *!j: l,i:20 ...,n

ET-txfo - Xi=. x[i =0, k = 1,...,ffi;p: l, ...,1

E!=tdi(8=rxf)sn, k: to ..., m

ET=ttf A=txrii+E?=rET="t{,x$ Sr*, k: t,...,m
I$=zxtiAl, k: 7... m

E[=rx{rsl, k: l, ...,m
xk€ s

O& S donn6par I'expression (2.1l) t3ll :

s : ((n$)lx rcol,j eo *!i r- t,v Q c N,lel-'i:; k : t,. . ., m)

oi Q est'n ensembre de sommets visitds par un seur vdhicule.

s : (4-)D i.ol,jro xf, s1g1-t,v 0 c N JQl2; k : 1,... ,m)

s=(('f )ltf 4+rn+'i!,iTJii,:_;::;,*i,r=',,*)l)

Q.r)

Q.2)

Q.3)

Q.4)

Q.s)

Q.6)

Q.7)

(2.8)

Q.e)

Q.r0)

Q.rt)

Q.r2)

Q.r3)

Ia fonction objectif (2-2) consiste d minimiser le cofrt total de &ansport. Les dquations

Q3) et (2'4) assurent que chaque sommet ne soit servi qu'une seule fois par un et un seul
vdhicule' L'6quation (2.5) assure la continuitd d'une tourn6e par un v6hicgle: Ie sommet
visitd doit imp6rativement €te quittd l'dquation (2.6) assure le respect de la contrainte de
capacitd du vehicule. L'6quationQ.7) assure le respect de la contrainte de la duree totale
d'une tounree' Les equations (2.8) et Q.9) assurent le non d6passement de la disponibilit6
d'un vdhicule' un vdhicule ne sort du d€pdt et n'y revient qu'une seule fois. Finalsmrrl les
equations Q'10), Q-ll), Q.l2)et Q.l3) assurent le respect des contraintes d,6limination des
sous toumdes (tourn6es revenant au client et pas au d6p6t). D,une fagon g6ndrale, le
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probldme CVRP consiste i affecter chaque client d une toumde effectude par un seul

vdhicule de capacitd fixe. Ce vdhicule corrmenc€ et tennine sa tounrde au depdt.

2.3.2 YRPTW (Vehicle Routing Problem with Time V[indows)

Le probl€me de tourndes de v6hicules avec contrainte de fen6ne de visite est une

gdn6ralisation de VRP ou bien un prolongement de CVRP. Dans un VRPTW, de nouvelles

contraiotes temporelles sont ajoutdes : chaque client doit 6te servi dans un intervalle de

temps durant lequel il est disponible pour 6tre visit6 [32].

Une fen€tre de visite est un intervalle de temps lai,btT associd d un client i, cet intervalle

repr6sente le temps pendant lequel une visite chez lui est possible. Il existe deux type de

fen€fe de visite,la fen€tre de visite large /serr6e.

D'un c6td, la fen€tre de visite large autorise un vdhicule d ariver en dehors de la fen€tre

de visite des clients mais en conhepartie une penalit6 ddpendant de la violation sera alors

infltgee. De l'autre c6te, la fen€tre de visite serr6e n'autorise en aucuo cas l'arrivde d'un

vdhicule en dehors des heures de visite [33]. Pour 6tendre le moddle proposd par Fisher et

Jaikumar [74] afin de prendre en considdration les fen€hes de visite des diftrents sommets,

intoduisons les tennes suivants :

ai :Laborne inf€rieure de la fen€tre de visite du sommet i.

bi :La,bome sup€riewe de lafen€tre de visite du sommet f.

s; : I€ temps de service de sommet i.

tii :I* temps de fiansport entre les ncuds i etj.

z;.i : L'instant de visite du sommet i par le v6hicule k.

T : Une grande valeur (D>0).

ks contraintes de respect des fen6tres de visite peuvent ainsi s'dcrire :

Vie (1... n), Vke Q...lrl), tri 1ui1r 1fu,

Vte (l ...n), Vje(I...n), vke (l ...M),uu, + tu - f Q - x$) < utn

La contrainte Q.l4) permet de v6rifier que l'instant de visite d'un client se trouve entre les

bornes inftrieure et supdrieure de la fen6tre de visite du client concern€. La contrainte (2.15)

v€rifi6 la coh6re,lrce des instants de visite lorsque deux sites se suivent.

233 VRPB (Vehicle Routing Problem with Backhauls)

Le VRPB est un prolongement du CVRP, dans lequel l'ensemble des clients [/ \ {0} est

partitionn6 e,n deux sous-ensembles. Le premier sous-ensemblel, contient n clients i servir

(Linehauls), chacun necessitant une quantite donnde de produits i livrer. Le detrxidme sous-

(2.r4)

(2.r5)
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ensembleB, contient m clients Backhauls, oir une quantitd donnde de produits entants

doivent €tre ramassds [34]. Lss clients sont numdrotdes de sorte que:L= l, ...,net B

=n * t, ...on * m.

Dans le VRPB, une contrainte de precddence entre les clients de collecte (Backhauls) et de

liwaison(Linehauls) existe: lorsqu'une route contient les deux types de clients, tous les

clients de liwaisons doivent 6tre servis avant tout client de collecte qui peut 6te servi. Une

demande non n6gatived;, pour 6ne liwde ou collectde en fonction de ce type, est associ6e d

chaque clienti, et le d6pdt est associ6 d une demande fictive do: 0. Inrsque la matrice des

couts est asym6trique, le probl&me est appel6 Asymdtrique VRP with Back*rauls

(AVRPB).Ie VRPB (et AVFJB ainsi) consiste d trouver exactement une collection de K

circuits simples d un cott minimal, telle que [34] :

1. Chaque circuit visite le somrnet de ddpdt.

2. Chaque sommet de client est visitd exactement par un circuit.

3. La demande totale des deux types de clients visitds pax un circuit ne doit pas

d6passer s6par6ment,la capacit6 C du v6hicule.

4. Dans chaque circuit, tous les clients de livraison prdc€dera la clienGle de collecte, le

cas €chdant. Les circuits contenant seulement les clients de ramassage g€ndralement

ne sont pas autoris€s.

Par ailleurs, on observe que la contrainte de prdcddence (4) introduit une orientation

implicite vers des itin€raires de vdhicules mixtes, c.-d-d., les routes qui visitent i la fois les

sommets de livraison et de collecte.

23.4 VRPPD (Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery)

Les probldmes de collecte et livraison (PCL) sont des probldmes d'optimisation des

transports par totrmees dans lesquels des passagers ou des marchandises doivent €tre

transportds d'un pint d un autre [35J.

pans la version de base de VRPPD chaque cliera d est associ6 avec deux quantit6s dptpi

repr6sentant la demande des produits homogdnes d liwer et i collecter au client i,
respectivement. Dans certrains cas, seulement une quantitd de demande dt: dt - Pi est

utilis€ porn chaque clienti, indiquant la diffirence nette ente les demandes de livraison et de

collecte (dventuellement n6gative).

Pour cbaque clienti, Oi d6note le sommet qui est la destination de la demande de

livraison, et D; ddnote le sommet qui est la destination de la demande de collecte.
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Le YRPPD est une gdndralisation du VRP classique, qui appartient ainsi d une large
famille de probldmes de livraison et collecte. on peut 6tre distingud trois fameux gpe de
probldmes de collecte et liwaison qui ont 6tre dtudid dans la littdrature. un est probldme de
Iiwaison et collecte i un seul produit (singts-cqmmsdity pDp) dans lequel un seul type de
biens est soit collecte ou bien livrc d chaque neud. une aufte variante est le probldme de
collecte et de livraison d deux produits (two- commodity pDp) oir deux types de biens sont
considdrds et chaque neud peut agir cornme un neud de livraison et de collecte au m6me
temps' Finalement le PDP i n-produits se produit quand chaque produit est associd d un seul
neud de collecte et un seul neud de livraison. c'est le cas ori des voyagelrs ou des biens
doivent 6tre transportds d'une origine d une destination. Dhabitudq ce probldme se ramdne
au le VRPPD [25].

2.3.5 OYRP (Open Vehicle Routing probtem)

Le probldme de tourndes du v€hicule ouvert (ovRP) est une variante du probldme de
routage des vdhicules classiques ori les vdhicules ne reviennent pas au ddp6t aprds les
services des clients' L'application d'ovRP dans la vie reelle s'agit du cas ori soit l,entreprise
n'a pas du tout de vdhicule, ou les vdhicules appartenant d l'entreprise ne sont pas suffisants
pour pouvoir les utiliser dans la dishibution des produits alrx clients, Dans les deux cas,
l'entreprise doit louer un certain nombre de vdhicules afin de rdaliser la distribution des
produits' Lorsque les vdhicules terrninent leur tournie, ils ne reviennent pas au d6p6t Du
point de we de l'optimisation combinatoire, la principale diff6rence entre le cvRp et ovRp
est que dans le premier cas, la route est un cycle hamiltonien tandis que dans le second cas.
la route est un chemin hamiltoniea [36].

Dans le probldme OVRP l,objectif est de minimiser le nombre de v6hicules et de
minimiser la distance totale (ou temps) voyag6. chaque itindraire conunence au d6p6t et se
termire i un clieng visitant un cfftain nombre de clients, chacun une foig sans ref6111.su
depot' La demande de chaque client doit €ne compldtement taitee par un seul v6hicule. La
demande totale des servie par chaque vdhicule ne doit pas ddpasser la capacite du v6hicule.
En ouhe' dans une variante du probldme, le temps du voyage de chaque v€hicule ne doit pas
drfoasser une limite maximale [37].

I^a formulation g6n€rale est decrite cornme suit [3s] : soit n le nombre de clien6, N: 1...n
est I'ensemble des clients, et lvs : 0, l, ...0 n I'ensemble de tous les clients et le d6p6t. Ce
denrier est identifid par 0. soit K : {1, 2, ...,k} I,ensemble des vdhicule. soit di la
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demande du client felY, soit 11 la charge du vdhicule heK. En outre, max(d.)<max(l).
Ddfinissant:

(1' si le sommet i(client au depot)est visit| par le v\hicute hYihl 
o sdnon

(L st Ie u6hicule voyage du sommet t au sommet itijtt I o sinon

Soit ci; le cott de tansport (comme la distance, le temps...etc.) entre les clients t et j. Le

moddle mathdmatique de l,OVRp est dicrit comme suit :

Min Z = XiioXi= r}l,.=rcrj xun

Sous:

E?=odt!*Sln:'V heK

tfr=rytn = 1, i :1, ...,fl

E!=oxiin :!ih, j:7,...oTtlV heK

Zl=1xip = !ih, i : l, ..., n ;V h eK

Xijh = A or 1 ii,j = L,...,rt ; V heK

ltn = 0 or t ii,j = L,...,fl ; V heK

Q.r6)

Q.r7)

(2.18)

Q.re)

Q.20)

Q.2r)

Q.22)

Q.23)

Q.24)
Dans le moddle la formule (2.1s) est la fonction objectif qui minimise la distance totale

traverse' La contrainte Q.lg) porte sur la capacitd des vdhicules.la containte e.21)indique
que chaque neud de demande doit €tre servi; Q.zl), Q.zz) assurent que chaque neud de

demande est servi par le m6me vdhicule.

23-6 HVRP (EeterogeneDus vehicre Routing probrim)

Ir HVRP ou bien le probldme de toumees de vdhicules avec flotte h€terogdne, diffire du
vRP classique dans le type de flotte de transport. Il faite une flotte hdt€rogdne de v6hicules

ayant diffdnentes capacit€s, des cotts fixes et des cotts variables.

I-e IryRP implique donc laplanification d'un ensemble de toumdes de vdhicule ori chacun

debute et se termine au d@q pourune flotte h€t6rogdne de vdhicule qui sert un ensemble de
clie'nts alat des exigences connues. Chaque clie,nt est visitd exactement une fois. La
de'made totale d'un itindraire ne doit pas ddpasser la capacitd du v6hicule qui lui €tait
affect€' Le coft de calcul d'itindraire d'un vdhicule est la somme de son cott fixe et un co0t
vaiable proportionnel d la distance parcourue. L'objectif est de minimiser la so*me de ces

cofts de rolilage- Il existe derx versions du probldme dans la litt6rature : FIVRp avec flotte
limitde HVRP avec flotte illimitee.

20



Chapitre 2 Problime de tournGes de v6hicules

Probldme de voyageur de commerce (PVC)

Extersionde nbrde vdhicule

hobldme de toumdes de v6hicule classique

{VRP classique)

X'igure.2.2 Variantes du VRP

2-4 Les m6thodes de r6solution de vRp et ses yariantes

l€ VRP appartient i la famille des probldmes NP-difficiles [75], c'est-d-dire qu'on ne

connait aucun algorithme de temps polynomiat pour resoudre le probldme.

pouvoir garantir leur optimalit6.

2.4.1 Travaux sur lt6tat de |tart

Dans [39], quelqrrcs rdsultats principaux cotmus au VRP sont examinds. Toth et Vigo ont

rsvues les mdthodes exactes les plus efficaces dans la litt6rature jusqu'en 2002 dans un

chapitre dans leur livre [3a].
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Une aute revue sur le probldme VRPPD s'est trouv6e sur deux parties dans [40]. Ces

dernidres anndes ont vu une attention accnrc sur le VRP intdgrd avec des contraintes de

chargements suppldmentaires, connus sous nom de 2L-CVRP ou 3L-CVRP.

Dans [41], une 6tude de l'art sur 2L-CVRP et 3L-CVRP est pr6sentee. Dans [42J, les

auteurs classent les probldmes de routage de point de vue qualitd de l'information et

6volutio4 aprds avoir pr€sentd une description g€ndrale du routage dynamique, ils

introduisent la notion de degr6 de dynamique et pr6sentent une revue compl0te d'application

et mdthode de resolution des probl*mes de toum€es de v6hicule dynarnique. Le document

[43J, prdsente rme revue des d6veloppenents rdcents qui ont eu un impact majeur sur I'dtat

de l'art des algorithmes exacts actuels r6solvant le VRP. Les auteurs passent en revue les

formulations mathdmatiques, relarations et mdthodes exactes rdcents de deux des variantes

les plus connus de YRP : CVRP et VRPTW. Une revue de litt6rature sur les d€veloppements

et les publications rdcentes portant sur le VRP est effectu€e dans [44].

Compte tenu de la sensibilitd environnementale des probldmes de tounrees de v6hicules,

une revue approfondie de la litt6rature des probldmes de tourndes de v6hicules verts (Green

VRP) est pr€sentd dans [45].

2.4.2 Les m6thodes exactes

En 2008, Baldacci et Mingozzi [46] oat prdsentd une mdthode exacte unifiee pour

rdsoudre un moddle dlargi du probldme HVRP (H pow hdt6rogdne) nommd HDVRP qui

contient corlme cas speciaux : The Single Depot CVRP, SDVRf (Site-Dependant YRP),

hdDVRP (Multi-Depot VRP). Un moddle de programrnation lindaire en nombre entier mixte

pour le SVRPPD (Single VRPPD) est proposd dans [471. n introduit la notion de solution

gdndrale qui englobe les formes de solution cormues telles que : hamiltonien, double

trajet...etc. Une variante du VRP appelee VRPTW avec multiples routes est abordd dans

[a8]. Ils considdrent qu'un vdhicule donn6 peut €tre athibud i plus d'un itin6raire par pdriode

de planification. Ils proposent un nouvel algorithme exact pour ce probldme. L'algorithme

it€ratif et s'appuie sur un moddle de flux de rdseau pseudo polynomiale. Dans [49], les

autetns prresentent I'algorithme de Branch and Cut and Price pour trouver une solution exacte

d'une variante de VRPTW, ori le flot de transport contient des v6hicules avec diffirentes

capacites et des cotts fixes.

2.43 Les m6thodes hybrides

Russell et al. [50] proposent un algorithme hybride d deux phases porn rdsoudre le

VRPPD. La premidre phase utilise un algorithme simple de recuit simuld lnur diminuer le
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nombre des routes, et la deuxidme phase utilise la recherche de voisinage large (LNS) pour

diminuer le cott du voyage total. Un algorithme wolutionnaire quantigue hybride HeIEA
(Hybrid Quantum Inspired Evolutionary Atgorithm) est proposd dans [51] pour r6soudre le

CVRP' Un aute algorithme HQIEA {Hybrid Quantum Inspired Evolutionary Algorithm) est

proposd dans [52], avec optimisation de 2-opt pour rdsoudre I'OVRP. Le HeIEA est utilis6
pour I'exploration globale, I'algorithme 2-opt est utilisd pour optimiser les routes afin
d'acc6l6rer la convergence. Dans [53],un algorithme hybride pour rm€ classe de probldme de

tourn6es de vdhicules avec flotte homogdne est propos6. Une sdquence de moddles de Set-

Panitioning(SP) avec des colonnes correspondant aux itin6raires trouvds par une approche

mdtatreuristique sont r6solus, pas ndcessairement d I'optimalitd en utilisant le solveur n MIp
(Mixed Integer Programming), qui peut interagir avec Iamdtahewistique lors de son

exdcution. L'algorithme proposd a 6td testi sur plusieurs vmiantes de VRp (CVRP, OVRP,

VRPPD,'.' etc.). Deux variantes de FIVRP sont traitdes dans [54]. L'une avec des coflts fixes

et des cotts variables ftIvRPFD), et I'autre avec seulement des coats variables. Une

heuristique de population hybride qui est capable de rdsoudre les deux variantes est

proPosee, ori tme population de solutions est progressivement amdliorde par croisernents et

recherches locales,

25 Conclusiron

pans ss chapitre nous avons prdsentd le probldme du VRP, aprds une description du
probldme, on a prdsente ses variantes avec leurs formulations mathdmatiques.

Nous avons cit6 quelques travaux dans la littdrature, qui ont rdsolu des variantes du VRp.
k chapitrre suivant entame la resolution de la variante 6fudi6 i savoir le probldme de

tounees de v6hicule avec fenGtre de temps VRPTW.
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Chapitre 3

Approche Adaptative pour

la rdsolution du VRPTW

3.1 fntroduction

Le but de ce chapitre, est d'appliquer une approche adaptative porn r6soudre une variante
du VRP nommde VRPTW.

Lapremidre partie comporte laprisentation et la moddlisation du probldme de tourndes de
vdhicules avec fenCtres de temps en specifiant l,ensemble de ses paramdtres.

Nous pr€sentons par la suite les diff6rentes approches d'adaptation des m€talreuristiques
existantes' ainsi que l'adaptation proposde dans ss m6moire en g6n6ral. Nous terminons le
chapitre par une prdsentation de note approche adaptative congue pour r€soudre le
probldme de toumees de vdhicules avec fendtres de temps. cette approche nomm6e EDBA
@nhanced Discret Bat Algorithm) se base sur l,algorithme de chauve-souris amdlior6 par le
recuit simul6, en ddtaillant les dlffi;rentes €tapes qui la constituent.

32 Mod6lisation du \lRpTW
Ic probldme de toumees de v6hicules avec fen€he de temps est pamri les variantes les

plus frdquentes du vRP, en effet le vRPTW mod€lise de nombreux phdnomdnes de
logistiques. En plus des ddfinitions presentdes dans le deuxidme chapihe consternant le VRp
et ses variantes, particulidrement celle du vRPTw, on pr6cise que le probldme de tourn.es
de vdhicules qui sera considdre cornme exemple d'application de note approche est un
vRPTw a confaintes de temps rigides. La flotte de v6hicures est suppos€e homogdne de
taills limi16e, la capacitd des vdhicules est identique pour l,ensemble des v.hicules et elle est
limitde' Les vdhicules ddmarrent tous d'un seul d6pot et au m6me instant. La demande et la
durw de service des clients sont connues par les dishibuteurs avantde quitter le d6p6t.

L'objectif est de satisfaire la demancle de chacun des clients d temps en Imrcour€nt une
distance minimale.
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Le probldme du vRPTW d contraintes de temps rigides se moddlise exactement comme le
vRP classique ou de base prdsent6 dans le chapitre 2 auquel nous rajoutons les contraintes
relatives atx fen6hes de temps (voir sectioIZS.Z,).

3.3 Techniqued'adaptation

un sysGme adaptatif s'adapte aux conditions qui changent l'environnement en changeant
sa structure' En effet, chaque systdme se prepare d des changements en utilisant un plan
d'adaptation (c'd'd. I'ensemble des facteurs qui controlent ce changement) [55]. Le plan
d'adaptation d€termine la fagon dont les structures sont modifides po'r mierx s,adapter aux
changements d'environnement. En rdgle g6n6rale, les plans d,adapation sont rdalis€s en
dlaborant des operateurs ddterminant la fagon avec laquelle les changements de structures
seront rdalisds' L'adaptation dans les algorithmes inspirds de la nature peut prendre
diffdrentes formes' Par exemple, les manidres d'dquilibrer l'exploration et l,exploitation
constituent la forme fondamentale de I'adaptation [56J. comme la diversitd peut €tre
principalement lide e I'adaptation, il est pref€rable de ne pas examiner ces deux
caract€ristiques sdpardment. Si I'exploitation est forte, le processus de recherche va utiliser
les infomrations de probldme spdcifique obtenues au cours du processus itdratif pour guider
les nouvearu< mouvements de recherche, cela peut conduire d une recherche focalisee et donc
de rdduire la diversitd de la population, qui peut aider d accdldrer la convergence de la
procddnre de recherche. Toutefois, si I'exploitation est top fort, il peut en r6sulter la perte
rapide de la diversitd de la population et peut donc conduire d la convergence pr€maturde.
D'autre part" si les nouveaux mouvements de recherche ne sont pas guid6s par des
infomations de paysage local, il se peut, g6ndralemen! que la capacit6 d,exploration soit
augmentee et que de nouvelles solutions avec une grande diversit6 soient g6ndr6es.
Cependant, trop de diversitd et d'exploration peuvent aborxir d des chemins de recherche
inutiles, ainsi conduire d une convergence lente. Par consequent, l,adaptation de mouvements
de recherche afin d'quilibrer I'exploration et I'exploitation est importante. Donc, maintenir la
diversitd equilibree dans une population est 6galement important.

cependant, comment parvenir d un tel equilibre est encore un probldme ouvert. En fait,
aucun algorithme ne peut pr6tendre avoir affeint un tel dquilibre optimal dans la litt6rature
actuelle' Essentiellemen! l'6quilibre est lui-m€me un probldme dhyper-optimisation, car il
est lbptimisation d'un algorithme d'optimisation. En outre, un tel dquilibre peut ddpendre de
nombreux facteurs tels que le mdcanisme de travail d'rm algorithme, le reglage et le contr6le
de ses paramdtres et mcme le probldme considdr6. En outreo un tel equilibre ne peut exister
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universellement [5{, et il peut varier d\m probldme i un autre, ndcessitant ainsi une sfiat€gie

d'adaptation.

Dans la littdrature, plusieurs travaux ont utili# des strat6gies adaptatives pour r6soudre

des probldmes d'optimisation. Dans [58], les auteurs donnent un qpergu des m6canismes

adaptatifs et auto-adaptatifs dans les algorithmes d'dvolution diffirentielle DE. Ces travaux

montrent que ces mdthodes se basent principalement sur un confidle des pmamdtes de

rnutation et de croisement et peu sur la taille de la population. En outre, le papier propose un

nouvel algorithme jDE auto-adaptatif en utilisant deux stratdgies, sdlectionndes par la m&ne

probabilit€ durant I'ex6cution. Dans [59], les autetus s'int6ressent i I'auto adaptation des

paramdtes de contrdle dans les stratdgies d'6volution @S). Dans cette optique, une analyse

des opdrateurs de mutation est effectuee. Le papier [60] prdsente rme revue des techniques

adaptatives les plus pertinents tel que propos€ dans les papiers abordant la co6volution

coopdrative (CC) dans les algorithmes 6volutiornaires. La CC divise la population en sous-

populations qui explorent I'espace de recherche dans des directions diftrentes. Ces sous-

populations coopdrent en dchangeant des informations afin d'€valuer la qualit6 des individus.

Le papier prdsente ainsi un nouvel algorithme CC adaptatif de FA (Firefly Algorithm).

Il est bien cormu que le choix des paramdtres des mdtaheuristiques a un impact direct sur

les performances de recherche, et cela a conduit i un grand intdr6t aux divers m6canismes,

qui, d'une certaine manidre tentent de r6gler automatiquement les paramdtres de

l'algorithme. Bien str cela a fait apparaitre le spectre du paramdtrage inappropri6 r6sultant

d'un mauvais choix de la technique d'adaptation. Les valeurs appropries des paramdtes

changeant en changeant I'instance du probldme, c'est pour cela qu'on a choisi d'adapter les

valeurs des paramdtes avec I'instance du probldme en utilisant l'approche de descente (Hill

Climbing)- Chaque solution S est un vectew de paramdtres de I'approche utilisde. Nous

intdgrons I'algorithme de reglage des paramdtres au ddbut de chaque metaheuristique. Le

choix de la descente est motivd par son absence de paramdtes. L'algorithme 3.1 r6sume le

rdglage des paramdtres par la descente.

Algorithme 3.1 Rdglage des paramdtres (la descente) d'une M€taheuristique M avec r?

paramdtres

Gi,n6rer une solution initiale aldatoirement S : fporam\trei, ...,param6*eil
Appliquer I'algorithme M et calculer F*

Gdndrer K solutions voisines de solution s tel qu,rure solution voisine
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S ;r: fP ar am6ter",y, ...,p ar am6tr er,p,l

Pour chaque solution voisine K :

Appliquer I'algorithme M et calculer son 4;
SiF;i > F* ,k € Kalors

P ar am*trei : p ar am6tr el,1r, ..., p ar am6* ei : Param**ei,rc, F* : Ff

3.4 R6solution du \IRprw avec Pargorithme de chauves-souris
Dans ce fravail, oous pfollosons de rdsoudre le probldme vRprw en utilisant un

algorithme amdliord de BA. cette amdlioration est effectudepar l,application de l,algorithme
de recuit simul. sur chaque sorution dans chaque it.ration.

3'4-l BA : Bat Argorithm (argorithme de chauves-souris)
Introduit par [61], I'optimisation par la technique des chauves-souris (BAr) est une

approche inspir6e du comportement de chasse des chauves-souris.

Au cours de leur vol et, afin d'dviter les obstacles et cibler leur proies, chaque individu
(bat) 6met un bisonar t621 d travers son environnement, le retour de l,echo permet
d'identifier les divers objets de son entourage. Les dtudes developpees daas ce domaine [63]
ont montrd que la rdsonance de I'onde €mise varie d'une valeur dlevde au co'rs d,un vol de
prospection i une valeur assez faible avec une augmentation de frdquence quand la chauve-
souris ddtecte et oblique en direction d'une proie. Il est supposd par intuition que ces
animaux sont en mesure de di:fferencier leurs proies des autres obstacles proches, notarnment
Ies chauves-souris avoisinantes.

L'algorithme BAT peut 6tre impl€mente pour la rdsolution des probldmes d,optimisation
continue ori les solutions possibles peuvent 6tre reprdsentdes par les positions geographiques
des bats.

Leprincipe de I'algorithme est decrit comme suit:
Dans un espace Rt, d I'instant t' chaque bat i. aune position rj se d6plagant d une vitesse

uj e R" en 6mettant une pulsation de frdquence constante /4r..
A la perception d'une proie, les paramdtres de position et vitesse seront ajust6s selon les

relations zuivantes:

ft=fmin+p(f**r-f*in)
vl*'=v!+ 71(x!-*t)
*!*t=x!+v!*1

(3.1)

(3.2)

(3.3)
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O&P' un vecteur aliatoire c [0,1] et x$,la position de la meilleure chauve-souris du

gloupe.

L'algorithme illustmnt le mouvernent des chauves-souris est prdsentd dans I'algorithme

(Algorithme 3.2).

Algorithue3.2 : Algorithme BAT

l. Fonction objectiff(r),x = (xr, ...,xa)

2. Initialiser la population de chauves-souris x; (i = L, Z, ..., n) et vi

3. Ddfinir la frdquence d'impulsion fi de x;

4- Initialiser le taux d'6mission d'impulsions ft et de bruit.a,

5. tant que(t 1 MaxNombred,it*rations)

6. G6n6rer de nouvelles solutions en ajustant la &6quence

7. mise djour des vitesses et emplacementslsolutions [es dquations (l) e (3)]

8. Si(rand > 4)

9. sdlectionnez une solutionparmi les meinernes solutions

10. Gendrer une solution locale autour de la meilleure solution sdlectionnde

11. fin Si

12. Gdndrer une nouvelle solution en volant au hasard

13. Si(rand < 4&f (ri) < f (x" ))
14. Accepter les nouvelles solutions

15. Augmenter la 4 et reduire 
^Ag

16. fin Si

17. Classer les chauves-sotuis et trouver la meilleure x*

18. Iin tant que

19. hocessus post reisultats et visualisation

3.4.2 EDBA : Algorithme am6lior6 de chauve-souris discret pour la
rtsolution de VRPTW

En gendral, les probli,mes dbptimisation peuvent €fe divisds en deux catdgories

principales, continues et discretes [64, 65].Un probldme d'optimisation avec les variables de

decision r€elles est connu comme un probldme dbptimisation continu" alors qu'il est appel6

m probldme optimisation discrdte si les variables de ddcision prennent des valeurs discr€tes
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(habituellement entidres). En outre, dans les probldmes discrets, l,ensemble des solutions
possibles est discret ou peut ctre rdduit i une discontinue par la discrdtisation de l,espace
continu.

Fondanrentalemen! le BA a 6td ddveloppe pour optimiser les fonctions non lindaires
continues [66' 6n' chaque bat se ddplace dans I'espace de recherche vers une position
valorisde en continu, mais de nombreux probldmes sont, cependan! ddfinis dans des espaces
valoris€s discrets oir le domaine des variables est fini. Gdndralement, plusieurs algorithmes
bio-inspircs i base de population ont illushd une bonne efficacitd dans Ia rdsolution de
probldmes continus ainsi que les probldmes discrets comme BA [66], cs (cuckoo search)
[68], et PSO (parricle Swann Optimisation) [70].

Dans les versious originals5 de ces algorithmes, il est impossible de les exploiter
directement pour rcsoudre probldmes discrets, nombreux cherchetrs ont modifi6 ces derniers
pom traiter des probldmes discrets et nous pouvons en citer quelques-uns : Binary Bat
Algorithm (BBA) [71], Discrete cuckoo Search (DCS) [69], and Discrete BfuEry particle
Swarm Optimisation (DBPSO) t721.

Nous proposons de r€soudre le vRPTW en utilisant un algorithme amdliord de BA (Bat
Algorithm) appeld EDBA. cette aurdlioration est effectude par l,application de l,algorithme
de recuit simuld d chaque solution dans chaque itdration. cette approche enregistre le
concept original et les m€mes dtapes de base propos6es est prdsentees dan.s BA, mais modifie
certaines equations de passage en espirce discrets. pour les sous-sections suivantes nous
decrivons brievement les ditftrentes 6tapes de l'extension de la version de BA pour r6soudre
le probldme VRPTW.

3.42.1 Reprdsentation de position et vitesse

Dans l'algorithme basique BA' la position 4 de chaque chauve-souris definit une solution
potentielle au probli'me, pour houver la meilleure solution, chaque chauve-souris ajuste sa
vit€sse en selectionnant au hasard une frdque,nce fi . D'autrc part, chaque chauve-souris
tsilise le taux d'drnission d'impulsions 4 et loudness c; pur controler l,intensitd de
recherche locale qui est traitee porn produire un nouvel individu autour d,une des meilleures
solutions globales.

3.42.2 liquation de mise i jour de position

Dans I'algorithme BA continu, le ddplacement des chauves-souris est calcul€ par les tois
6quations (3'l), (3.2), (3.3). En utilisant les dquations (3.1) et (3.2),chaque chawe-souris
met i jour sa vitesse' La valeur obtenue est utilisie dans l,Quation (3.3) pour calculer la
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position suivante de chaque chauve-souris. Toutefois, afin d'appliquer BA pour r6soudre le
probldme de vRPTW, ces dquations ne peuvent pas 6tre utilisees directement et doivent €te
adaptees auprobldme.

comme dans I'algorithme BA classique, chaque chauve-souris sdlectionne une fr6quence

'li dans l'intervalle de ftquence [-fmtn, f*n J, ai fmin et f^orsont deux nombres entiers
appartenant d I'intervalle fl,nl,n represente le nombre de clients. La frdquencefi indiq,e le
nombre de clients enregistrd d partir de la solution actuelle rrt lorsque cette dernidre est
croisde avec la meilleure solution globale actuelle xl. Lavitesse consiste d effecfuer un
ensemble de permutations qui pennettent le croisement de deux solutions x! et xI
3.4.2.3 La recherche de voisinage

La recherche de voisinage est utilisee pour arndliorer lme solution it€rativement, dans le
vRPTw' cela consiste d trouver une meilleure solution dans le voisinage des solutions en
effectuant des changements minimaux.

une des procfiures les plus connues dans la recherche locale est la mdthode Z-opt ori deux
arCtes soot ichangdes de manidre itdrative jusqu'd ce qu'aucune aute amdlioration n,est
possible.

3.4.3 Algorithme EDBA

L'algorithme EDBA ddveloppd dans ls cadre de ce probldme not6 < algorithme 3.6 > suit
les 6tapes suivantes :

l- Fixation des paramdtres de I'algorithme en utilisant la technique d,adaptation
proposee.

2- lnitialisation des chauves-soruis (popuration initiale).

3- mise djorn des chauves-souris (permutation basd sur la m6thode 2-echange).
4- gdne'rer solution locare en utilisant lamdthode 2-opt.

5- Intensification par le recuit simuld @S).

Aforithme3i : Algorithme EDBA

I . Regtage des paramdtre s : nombre d, itfurati.ons , tqille d,e Ia populati,orl, y , d.
2' cretion de la population initiale de taille (taitled.elapopulation) des chauves-souris

satisfaisant les contraintes de probldme.

3' D.finir la fr€que,nce d'impulsion fmn et fmax dansla eamme [1,n].
4. Initialiser les paramdhes 4 € [0.0 , 1.0] et d; € [0.0 , 1.0J.

5. calcul de fitness de chaque chauve_souris.
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6. tant que(f l nombre d,tt6ratians).

7. S.: meilleure chauve_souris (meilleure solution).

8' pour chaque chauve-so'ris (solution) srde population faire :
9' Mise d jorn de chauve-souris (croisement 2-echange s* avec sr basde surfi)

tout en satisfaisant les confraintes du probldme

10. Si(rand > 4)

11. sdlectionner une solution gmeit pamri res meilleures solutions
12' G€ndrer une solution si voisine 6" gmeit en appliquant Ia mdthode 2-opt et en

satisfaisant les confiaintes de plrbldme.

13. Si(rand < Ai&f (S,) <.f (S- )) :

14. Accepter les nouvelles solutions.

15. Augmenter 4 et rdduire d; (mise i jour basde sury,c ).
16. fin Si.

17. fin pour.

18. classer les chauves-souris et trouver la meilleure solution courante s*
19. Appliquer le recuit simuld sur toutes les solutions.

20. fin tant que

3.4.3.1 Encodage de la solution

Le codage associe i une solution une structure de donnees. Elle se place g6n6ralement
ap€s une phase de modilisation du probldne tait6. En effet, ra qualitd des rdsultats peut en
ddpendre connpldtement' c'est pourquoi il faut ddfinir le codage le plus addquat vis-d-vis du
probldme i rdsoudre' Nous proposons de coder la solution conrme un vecteur de taille N,
chaque dlcment de ce vecteur est un vecteur de taille M tel que N repr6sente le nombre total
des toumdes et M represente le nombre total des clients dans une tourn6e. chaque toum6e est
reprdsentee par rm v6hicule.

chaque 6l€ment du vecteur est une liste de clients visitds par le vdhicule, en commengant
par le depdt de depart et en terminant d ce d6p6t.

Exemple

Supposant qu'on ait l0 clients (cod€s de I d l0).
faisable est repr€sentde dans ls tableau < Table 3.1>.

nombre de tournee et 6gal d la taille de vecteur.

Cette solution rsilise quahe vihicules.

0 reprdsente le d6p6t. Une solution

Le nombre de v6hicules reprdsente le
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0

I

4

0

0

B

I
0

0

2

7

6

o

0

a
J

10

0

v2vl

Table 3.1 Exemple d'une solution faisable

3.4.3.2 Ilescription de I'algorithme

crdation de la popuration initiare des chauves-souris

Nous gdn6rons aleatoirement un ensemble initiar de chauve_souris

chaque chauve-souris code une solution possible (atgorithme 3.4).

(solutions faisables)

Algorithme3.4 Cr6ation de Ia population initiale

S = solution vide (vecteur).

R6p€ter

T = nouvel tournde vide (vectew).

Insdrer le d6p6t dans T.

Pour chaque client rest6 faire

si les conhaintes de capacit6 et de temps de fendtre sont v6rifiees Alors
Le client s€lectionn6 est insdrde dans la toum€e T.

Fin pour

Ins6rer la tournee T i la solution S.

Jusquti Tous les clients sont servis

Toutes les tourndes se terrninent au d6pot (0).

Calcul de litn

Apes la crdation de I'ensemble des chauves-souris, chaque chauve-souris est 6valu6e et se
voit assignee une valeur de fihess, selon la fonction de fitness suivante :

f tttu s s : ll=, distanc ep ar c ouruep ar latournle i(3 .7)

Croisement 2-dchange bas6 sur f;
Lbp6rateur de mise d jour basd sur la frdquence fi est decrit dans l,algorithme 3.5. Il est

utilisd pour gdn6rer une nouvelle solution en appliquant rm ensemble de permutation ente la
meillerre solution avec chaque solution de la population (en basant sur la mdthode 2-
echange).
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Exemple

soient '9. la meilleure solution courarte et St la itu solution de la poputation. s*et srsont
deux solutions gdndrdes dans la mome itdration. Nous dicrivons dans ce qui suit le processus
de mdthode 2-dchange dans cet exemple nous prenons fi = 4 .

fi = 4 , Si , une solution ,S* : meilleure salution

Distance (1,5) s-DistTstance(15;les conkaintes de capacitd et de temps de fen6tre sont
v6rifiees alors ajouter le client S dsnew -

2 une solution ,S* z meillettre soliEon

Disance(5,:) . 
s de capacitd et de temps de fen€te sont

vdrifiees alrors ajouter le client 3 i Snelv.

contrainte de crder 
'ne 

uouvelle tournde et continuer.

Distanc{s,2) : Distance (5,2) etles contraintes de capacit6 et de temps de fen€tre sont
verifides alors ajoute client 2 dSnew.

Tous les clients sont servis : fin de 2_echange.

X'igure 3.1 Exemple de la mdthode 2{change pour VRpTW.
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La nouvelle solution Sneu entegistre les 4 premiers clients de St. Le mdcanisme de ceffe

heuristique consiste d concatdner le derqier client de 5rewajout6 dans la nouvelle solution

avec le client le plus proche de lui entre premier client dans.g*et premier client dans.St tout
en respectant les conhaintes de probldme.

Algorithme 3.5 : mdthode 2-6change

S* = meilleure solution.

5i : l6merolution de lapopulation.

fi : fr6quence de chauve-souris (fdmesolution).

Snew - nouvelle solution vide.

Emegistrer lesfpremiers clients de .St dans Snew.

Rdp6ter

C = dernier client daus S'@.

Cl = premier client dans St.

C2 = premier client dans^S..

Si distance(C' C1>distance(C, C2) etles contraintes de capacitd et de temps de fen€te sont

vdrifiees Alorc

Ajouter C2 dans Snew.

Sinon

Ajouter Cl dans Snew.

FinSi

Jusqu'i tous clients sont servis.

G6n6rer une solution voisine Qa recherche locale)

A partir dlme solution r6atisablq on applique plusieurs mouvements inter et intra-tounrde

pour trouver le minimum local. Nous utilisons 2 types de mouvement : 2-opt et les
permutations. Nous distinguons les mouvements intenres qui ne modifient qu,une tourn6e et

les mouvements extemes qui ndcessitent deux tourndes. Nous appliquons ces mouvements

lnur trouver le voisin d'une solution. Cette demidre est sdlectionnde al6atoirement parmi la
meilleure moitid de lapopulation d chaque it€ration.

L'op€rateur de gdn6ration d'une solution voisine a tendance d'augmeirter la diversit6 de la
population en prospectant d'autres regions de l,espace de recherche.
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{ 2-Optinterne

Cette mdthode (figure 3.2) decoupe deux arcs d'une mdme tourn6e. on parcourt dans

I'ordre de la sdquence les arcs pour sdlectionner successivement le premier arc, puis le
second arc parmi les arcs suivants du premier. Cette opdration permet d'inverser le segment d

I'intdrieur d'une toumde.

Figure 3.2 principe2-Opt interne d,une toum€e.

Algorithme 3.6 M€thode de 2-Opt inteme

Tournee T

Am€lioration: vrai

Tant que Am6lioration: vrai faire

Am6lioration: faux

Pour tout client c; de T faire

Pour tout client c; de I avecj diffdrent de i - 1 et i * 1 faire

si distanc{ ct,cr+t) + distance( ci,ci+t) < distance(ci,cj) + distance( cial,ci+t)et les

containtes de capacites et de temps de fen€tre sont vdrifi6es al,ors

Remplacer les ar€tes (cr,c*t) et (ci,ci+t) par (ci,c) et (c;a1,c;+t)

Am6liorati6n :lnai

Fin si

Fin pour

Fin pour

Fin tantque
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{ 2-Qptexterne

Cette mdthode (figure 3.3) travailne sur deux tournees diffdrentes. on sdlectionne rm arc
dans chaque tournde- Cette opdration permet d'intervertir le segment de fin entre deux

toumdes' Avec une configuration speciale du 2{pt Externe, on peut concat6ner 2 trajets.

Figure 33 principe2-Opt exteme enfe deux tourndes.

Algorithme 3.7 Mdthode de 2-Opt externe

Tournee T1

Toumee T2

Am6lioration : vrai

Tant que Amdlioration : vrai fairc

Am6lioration: faux

Pour tout client c6 de tournee ?lfaire

Pour tout client c; de tourn6e TZ fafrre

Si distance(cuc*r) + distance( ci,ci+t)>distance(c;,c;) + distanc e(ciayci+t) et les

contraintes de capacitds et de ternps de fenGme sont vdrifi6es alors

Remplacer les ar€tes (ci,ci*t) * (ci,ci+r) par (ci,c) et (ciayci+r)

Amdlioration: vrai

Fin si

Fin pour

Fin pour

f in tant que
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r' Permutations internes

Dans cette mdthode, les voisins sont gdndrds par permutation des clients au sein d,une
m€me tournde' ceci revient d modifier lbrdre de visite des clients par le vdhicule.

La (figure 3.4) illustre Ie principe de cette mdthode.

u)

X'igure 3.4 principe de permutation interne d'une toumde

Algorithme 3.8 : Mouvement de permutation de clients dans une m€me tounrde

Choisir aldatoirement un vdhicule yid'une solution S

Choisir aldatoirement deux client s cj, ck dans t/t

Permuter cj d ck

Si vdrifier Solution (S):vrai alors

Retourner wai

Sinon

Retoumerfaux;

y' Permutations extemes

Cette m6thode consiste d permuter deux clients choisis aldatoirement entre deux toumdes

differ'entes tors en vdrifiant les contraintes de capacitd et de fen€tne de temps. La (figure 3.5)
illusne le m6canisme de cette permutation.

I>

Figure 35 principe de permutation exteme entre deux tourn€es.
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Algorithme 3.9 Mouvement de permutation de clients entre deux tourndes

choisir aldatoirement deux vdhicules lzr * y; oG, *tu*iooJ
Choisir aldatoirement deux clients, cjdans Vi etVj

Perrnuter cietcj

Si vdrifier Solution (S) ators

Retourner vrai

Sinon

Retoumer faux

Mise ir jour bas6e sur fr(r
Les deux paramdtres y eta sont deux constantes g6ndr6es par la technique d,adaptation

dans la phase de fixation des pararndtres. Nous appliquons les equations (3.5) et (5.6) pour
augmenter4 et reduire-d;. Cette opdration est appliqude si la condition de ligne 13 de
I'algorithme 3.3 est v€rifiee.

Application de recuit simuld

cette mdthode de recherche a 6td proposde par des chercheurs d,IBM qui etudiaient les
venes de spin' Ici, on utilise tm processus mdtallurgique (le recuit) pour trouver un
minimum' En effet, pour qu'un mdtd retrouve une skucture proche du cristal parfait (l,6tat
cristallin correspond au minimt'm d'dnergie de la sEuctue atomique du m6tal), on porte
celui-ci d une tempdrature 6lev€e, puis on le laisse refroidir lentement de manidre i ce que
les atomes aient le temps de s'ordonner rdgulidrement [23].

Nous appliquons le recuit simuld pour I'amdlioration des solutions, d chaque it6ration pour
tottres les solutions de la population, en se basant sur les diffdrents mouvements eldmentaires
declarer cidessus, ces mouvements dldmentaires (permutation externe, permutation interne
et les deux m€thodes 2-opt) ont 6t6 utilis6s pour am€liorer le voisinage d,une solution
utilisee pour la mdthode recuit simul6, I'algorithme (algorithme 3.10) monte le principe de
cette m6thode.
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Algorithme 3.10 Recuit simuld.

Initialise I (tempdrature initiale)

Initialise,S (solution de ddpart)

Initialise AZ (tempdrature)

R6p6ter

I: Voisin{,$)

AC = n(")- a(s)

Si Af C< 0 Alors

Y:,S

Sinon

-Ac

P=e-T

r: valeur al6atoire dans [0,1J

Si r {p Alors

I:,9

r =u (r)

Jusqu'a (T>AT)

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons decrit la technique d adaptation conc€rnant I'ajustement des

paramdbes d'tme mdtaheuristique. Nous avons presentd ensuite le probleme d rdsoudrc

(VRPTW) et I'algorithme de chauve-sornis (BA) qui fondamentalement d€velopp6 porn

optimiser les fonctions non-lindaires continues, par la suite, nous avons propos6 une

mdtaburistiqrc appelee (EDBA) porn resoudre le probl€me de vRprw,
Cette apprroche enregistre le concept oriernal et les m6mes 6tapes de base proposdes est

prese'ntdes dans BA" mais modifie certaines 6quations de passage en espace discrets et

enrichie par une amdlioration bas€e sur la m€thode de recuit simul€.

Dans le chapihe suivant, nous prekentons les r€sultats d'expdrimentation de notre approche

frroposde.
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Chapitre 4

R6sultats et exp6rimentation

4.1 Introduction

Dans le chapitre prdc6dent, nous avons ddveloppd note approche adaptative pour la

r6solution du VRPTW bas€ srn I'algorithme de chauve-sotris amdlior6 (EDBA).

Dans ce chapitre, nous pr€sentons tout ce qui concerne notre expdrimentation, on ddbute

par la description des jeux de donnees utilises ensuite la presentation de l'interfaee de

I'application Ce chapitre est cl6tur6 par rme analyse des rdsultats obtenus. L'analyse est bas6e

sur la comparaison des BKS (Best Known Solutions) et les r6sultats obtenus par notre

approche EDBA ddveloppie.

4.2 Environnement de programmation

Nous avons ddveloppe l'application en utilisant I'environnement de programmation :

Netbeans IDE 8.1, sous systdme d,exploitation Windows 7.

4.3 Choix du langage

Le langage Java a €t6 cr€€ en 1991, par la firme Sun Microsystems, qui souhaitait cr6er un

environnement ind€p€ndant du hardware etpouvantpermethe de prograrnmer des appareils.

D6finition de SLIN

< Java est un langage simple, orientd objet, disnibu€, robuste, sfr, inddpendant des

architecturcs matdrielles, portable, de haute performance, multithread et Dynamique >.

Simple : inspire du C+r, Fortran" Lisp, Smalltalk. Pas de pointeur ; pas de surcharge

d'op6rateur, pas d'hdritage multiple et prdsence d'rm << garbage collecteur >.

Orient6 obiet : la programmation objet moddlise des objets ayant un 6tat (ensemble de

variables) et des m6thodes (fonctions) qui leur sont propres. L'unit€ de base en Java est la

classe. Un des iffdrets de Java est de disposer de nombreuses classes d6jd faites.

Un objet crce e partir d'une classe est une instarrce.

Distribu6 : les fonctions d'accds au rdseau et les protocoles Intemet les plus courants sont

integrees.

Robuste : typage des donnws tris stricL pas de pointeur.

Sfir : Java n'est pas compild i destination d'un processeur particulier mais en < byte code >>

qui pourra ensuite interpreter sur une machine virtuelle Java (JVM: Java Virtual Machine),



Le < byte code > g1a€rd est vdrifid par les interprdtateurs Java avant I'exdcution, un

ddbordement de tableau ddclenchera automatiquement une exception et l'absence

d'arithmdtique de pointeur 6vite les malversations.

Portable : les types de donnjees sont indipendants de la plateforme (par exerrple les types

numdriques sont ddfinis ind6pendamment du type de plateforme sur laquelle de type code sera

interpr6t€e).

Haute performance : discutable car Java est un langage pseudo interprdtd et les techniques

de < Just in time D (Jit) peuvent amdliorer ces performances.

Multithread : une application peut 6tre ddcomposde en gnitd d'exdcution fonctionnant

simultandment

\namique : les classes Java peuvent 6tre modifides sans avoir d modifier le programme qui

les utilise.

Politique : Java actuellement totalement contrdld par SUN.

Ddfinition de Netbeans:

Netbeans est un environnement de ddveloppement intdgrd (EDD por.r Java" plac6 en open

source par Sun en juin 2000 sous licence CDDL et GPLv2 (Common Development and

Distibution License). En plus de Jav4 Netbeans permet €galement de supporter

diffdrents auhes langages, comme python, c, c{-r, xI\dL, Ruby, pFIp et HTML. Il comprend

toutes les caracteristiques d'un IDE modeme (6ditew en couleur, projets multi-langage,

refactoring, dditeur graphique d'interfaces et de pages Web). Congu en Jav4 Netbenns est

disponible sous Windows, Linux, Solaris ou sons lme version ind6pendante des

systdmes d'exploitation (requdrant une machine virtuelle Java). Il constitue par ailleurs une

plceforme qui permet le ddveloppement d'applications specifiques (bibliotheque Swing

(Java). L'IDE Netbeanss'appuie sur cette plateforme.

Nous avons utilise le langage Java et le Netbeans IDE pour coder nohe algorithme.

4.4 l-cs jeux de donn6es

ks instances de VRPTW construites par Solomon 1987 sont disponibles sur le site

Ces instances se limitent n 100 clients, elles se rdpartissent en six (6) cat6gories selon le

prccessus zuivi pour la ddtermination des positions des clients ainsi que la demande des

clients et les fen6tres de temps. IIs font ressortir plusieurs paramdtres qui influent sur le

comportement des algorithmes de r€solution de probldmes de routage. Les coordonndes

geographique des clients et du dep6t sont g6ndr6es al6atoirement pour les probldmes des
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catdgories Rl et R2, par confie les probldmes des catdgories Cl et C2 sont gen€rees de fagon

i assurer le regroupement des clients en sous-ensembles ou en clusters. Les probldmes des

cat€gories RCI et RC2 sont structuris de sorte d garantir le positionnernent aldatoire et

regroupd.

Ces trois types de repartitions sont illustrds dans la figure 4.2 qui visualise les instances

C101, R101 et RCl01.

Les classes Cl-Rl-RCl ont un horizon temporel court et des routes courtes (de5 n l0

clients). Elles nftessitent enfe 9 et 19 v6hicules de petite capacit6. Les classes C2-R2-RC2

ont, elles, un horizon temporel long, des routes plus longues (certaines routes pouvant

atteindre 30 clients) et nicessitent peu de vdhicules (entre 2 et 4).

Nous avons recapitul6 toutes ces propri6t6s dans le tableau 4.1.

La position des clients est ddsignee par les coordonn€es (x, y), ddtemrindes aldatoirement

ou bien de telle sorte qu'elles permettent une repartition en Soupe (cluster). La distance inter-

client est d€terminde par le calcul de la distance euclidienne entre les diffdrents clients.

Pour tester note algorithme nous avons considdrd six (6) instances (trne instance de chaque

categorie).pour les 3 probldmes (probldme de 25 clients et probldme de 50 clients et probldme

de 100 clients).

Les instances de Solomon doit 6tre reprdsentd dans un fichier texte et organise comme suit

(voir la figure a.1).

<t.|om d'instance> O
<Lipe vide>

Vdhicule

Nomb're Capacit'6

N_v a
<Ligne vide>

lo
Cli€nts

CUST NO. XCOORD. YCOORD. DEMAND READY TIME DT'E DATE SERVICE TIME

<Ligne vi&>

0x0y0q0e0 l0s0
lxlylqlelllsl

Io100 xl@ yl00 ql00 el00 ll00 sl00

Frgure 4.1 I'organisation textuelle d'une instance de Solomon.
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I : Nom de I'instance.

2 : Propri6t6s des vdhicules {e : capacitd de vdhicules, N_v : nombre de v6hicures}.
3 : Propridtds des clients {Les numdros des clients (cusrNo), Les coordonn€es [XCooRD,

YCooRD), Les demandes de clients (DEMAND), Les fenetres detemps (READy TIME,
DUE DATE), et le temps de service des clients (SERVICE TIME)). Le (cusT No = 0)
Reprdsentd le d€p6t.

Visualiza6on de t'anstance RtOl
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Figure 4.2 Visualisation de trois instances (C101, R101, RClOl) des probldmes de Solomon

4.5 Prdsentation de I'interface

Au lancement de l'execution de l'application la fen€te (figure 4.3) s'appanre.

Fl$re 4.3 L'interface de I'application.

[,es composants principaux de cette interface sont :

, Fichier: Il contient les opdrations suivantes :

50 €3j6 33
5t

5eg7j5

35 31 :*$lF Ft? ::':::::
5o

417 g3 :3
tr JeJ6 31

3? l3j2
36 3.

gEsE3

m'
!l e"ffurueot" 

3'

!?3fl i"

!?, tz13 tf

38 37 J3
le ls

1621 72

38
es 3u8u n.
loo ez t.gt
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fichier texte.

r' Quitter: permet de fermer compldtement l,application.

Type d'adaptation: elle contient les op6rations suivantes :

r' Manuel : permet d'affrcher une petite fen€tre (la figure 4.4) pour rdgler les

paramdtres de I'algorithme manuellement.

{ Automatique : permet de rdgler les pararndtres de I'algorithme d'une manidre

automatique (Technique d'adaptation).

figure 4.4 La fen€tre de rdglage des paramdtues de I'algorithme EDBA.

Ouwir : Afrcher une fendtre (la figure a.5) qui pemret de charger les donnees d'une

instance situee dans n'importe quel endroit sur l,ordinateur.

Rechercherdans: solornon_t(Xt_cti,ents lv EEIdmrrt

So1r| dr' lichier:

It/p€ de fichier:
ts?e:cs-_-
fous les fichiers i -

f- o.r",rr I t- Al""r"r I

Consulter: permet de consulter les rdstrltats d'une instance enregiitre dans un

figure 4.5 Chrgement d'une instance de probldme.
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Aprds le chargement des donn€es d'rm probldme la fen€tre (figure 4.5) est apparue.

Figure 4.6 L'interfaee aprds chargement d,une instance.

' Run : concenrant I'exdcution de l'algorithme EDBA sur l'instance s6lectionn6.

Au lancement de l'exdcution d'une instance chargee dans l'?pplication, les propri6t6s de
la solntion finale sont affichees dans les zones (zone l, zone 2, zone 3, zone 4, znne S).

{ Propri6tds d'instances (zone l): concenre I'affichage textuelle des propri6t6s d,une

instance cbargee dans l'spplication (BKS: meilleures solutions dans li66rature,

nombre de vdhicule, nom de I'instance, nom d'instance, capacitd de v6hicules).

{ Paramdtres de I'algodthme {znne 2) : conceme l'affrchage textuelle des paramdtes

d'algoritbme EDBAqui sont gindres par la technique d'adaptation.

r' Visualisation de solution (zone 3): concerne I'affichage graphiqrrc d'une solution

finale d'une instance chargee.
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Rdsultat (zone 4) : permet d'afficher la distance totale et le nombre de vdhicules d'une

solution finale.

Rdsultat.brt (zone 5) : concerne l'affichage textuelle d'une solution finale d'une

inshnce chargse (affrchage des tourndes).

4.6 R&ultab et 6tude comparative

Dans cette partie, nous comparons les rdsultats obtenus pour le jeu de donnees utilis€ i
I'aide de I'opirateur GAP qui calcule l'6cart ente deux solution, et qui est d6fini comme suit :

GAp Approchet-Approch", = Wx 
100 o/o (4.1)

I*s r€sultats sont r€sumds dans les tableaux 4.3 et 4.7, pour le tableau 4.3 la premidre

colonne reprdsente le nom de I'instance la deuxidme colonne (OS) represente les r6sultats

optimales, les r€sultats obtenus par EDBA sont pr€sent€s darrs la troisidme colonne (EDBA)

Figur€ 4.7 Exemple d'une solution d'rme instance.
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R6sultats et

La dernidre colonne reprdsente les ecarts e rtne les solutions optimales et les solutions trouvdes

par EDBA. Pour le tableau 4.7 la premidre colonne reprdsente le nom de l'instance la

deuxidme colonne (BKS) reprdsente les meilleures rdsulta* dans la littdrature, les rdsultats

obtenus par EDBA sont prdsentds dans la troisidme colonne (EDBA), la dernidre colonne

repr6sente les ecarts entre les meilleures r6sultats dans la liudrature et les rdsultats houvees

par EDBA.

Nous commenqons les expdriences en comparant les rdsultats de notre approche avec les

r€sultats optimaux pour les instances de petites tailles (25 clients et 50 clients). Les rdsultats

optimarur sont disponibles sur le site .

4-6-l Comparaison r6sultats obtenus par ( EDBA > avec les solutions

optimales pt ur les instances de petites tailles.

A partir de tableau 4.4, nous remarquons que EDBA donne des resultats proches de

l'optimal pour les trois types des instances de petites tailte (25 et 50 clients) avec un 6cart

moyen (de 1.38 7o), pour les instances de 25 clients. Gdndralement EDBA donne des bons

rdsultats pour les instances de petites tailles. Cela est dt au fait que I'espace de recherche est

reduit.

r' Instrnces de 25 clients

Le tableau 4.1 pr€sente les r€sultats (la distance totale parcounre et le nombre de v6hicule)
obtenus pour les instances de25 clients en appliquant I'approche EDBA.

Instances Distance totale I\Ib vdhicule

cr02Js 190.73 J

c20t 2s 215.s4 2

Rl07_25 425.26 4

R208 25 329.33 I

RCl07 25 298.94 J

R:C20t 25 362.20 3

Teble 4.1 Rdsultats obtenus par l'approche EDBA pour les instances de25 clients.

{ Instences de 50 clients

k tableau 4.2 pr€sente les resultats (la distance totale parcourue et le nombre de v6hicule)

obtenus pour les instances de 50 clients en appliquant I'approche EDBA.
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Instances Distance totale Nb vdhicule

c102 50 362.t7 5

c103 50 362.17 5

Rl01_50 1095.99 t4

R210 50 702.74 J

RC108 50 599.17 6

RC201 50 686.31 5

Table 4J Resultats obtenus par I'approche EDBA pour les instances de 50 clients.

Table 43 solutions optimales pour les instances de i0 et 2iclients.

EDBAVs Solutions optimales (instance de 25 et 50 cHents)

Le tableau 4.3 presente les r6sultats r:ptimaux pour les instances de 25 et 50 clients.

fn$ances Distance totale Nb v6hieule Auteurs

Crcz 25 190.3 a
J 176l

czat 25 214.7 2 I77t + t79l
R107 25 424.3 4 1761
R208 25 328.2 I [80] + [78]
RCl07 25 298.3 a

[761
RC201 25 360.2 3 [77]+ [7e1
c102 50 361.4 ) 176l
c103 50 361.4 5 176l
R10l 50 1044.0 t2 1761
R2r0 50 &5.6 4 t80l + tt781
RC108 50 598.1 6 1761

RC201 50 684.8 ) [7e] + [8U

Instances

0s EDBA Difr6rence

Distatrce Ydhicule Distance Vdhicule A(Distance) GAP(/o)

cr022s r90.3 3 190.73 3 0.42 0.22

c20r 25 2t4-7 2 215.54 2 0.84 0.39

Rl07_25 424.3 4 425.26 4 0.96 0.22

R208 25 328.2 I 329.33 I 1.13 0.34

RCl07_25 298.3 3 298.94 3 0.63 0.21

RC20l 25 360.2 J 362.20 t
J 2 0.55

cl02_50 361.4 5 362.r7 5 o.77 0.2L

49



Table 4,4 EDBA Vs Solutions optimales.

4.6.2 Comparaison r6sultats obtenus par ( EDBA >> avec les meilleure

r6sultats dans la litt6rature BKS pour les instances de grande taille

A partir de tableau 4.7, nous remarquonsi que, dans les instances de type (C1, C2) oi les

clients sont regroupds, les rdsultats obtenus sont proches des BKS avec un ecart de (0.14 %-

5.75%) pour les groupes Cl, C2 respectivement. Par contre, les risultats obtenus pour les

groupes d'instances (R et RC) sont moins bons.

{ fnstances de 100 clients

Le tableau 4.5 pr6sente les rdsultats (la distance totale parcourue et le nombre de v6hicule)

obtenus pour les instances de 100 clients en appliquant l'approche EDBA.

Instnnce Distance totale Nb vdhicnle

c102_r00 830.1s l0

c20r_100 625.7A 5

Rl0l 100 t846.17 22

R208 r00 829.44 3

RCl07_100 1395.01 t3

RC205 100 1485.16 6

Table 45 Resultats obteirus par I'approcbe EDBA pour les instances de 100 clients.

Ir tableau 4.6 presente les meilleurs resultats obtenus dans la littdrature (distance totale

parcourue et le nombre de vdhicule) pour les instances de 100 clients.

c103_50 361.4 ) 362.17 5 0.77 0.21

R101_50 1044.0 12 1095.99 T4 51.99 4.97

R2l0 50 645.6 4 702.74 a
J 57.t4 8.85

RC108 50 598.10 6 599.17 6 1,06 0.17

RC201 50 684.8 5 686.31 5 1.51 0.22

Moyenne 1.38
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rimentation

Instance Distance totale Nbvdhicule Auteurs

619e,_100 828.94 l0 t82l
c201 100 591.56 J t82l
Rl01 100 1645.79 t9 t83l
R208 100 726.75 2 t84l

RC107 100 1230.48 ll [851
RC205 100 1297.t9 4 t84I

Table 4.6 Meilleurs resultats dans la litteratrne pour les instances de 100 clients.

Table 4.7 EDBA vs meilleures resutatJ@
En r€sum6 et dpartir des rdsultats, nous remarquons que I'approche proposee a donnd des

rcsultats pr'oches de I'optimal dans les instances de petites tailles Q5 et50 clients). pour les

grand€s instances, l'6cart entre les solutions est moyen.

4.7 Conclusion

Dans ce m€moire, nous nous interessons au probldme de VRPTW, qui est une variante trds

6ftdi6e. Ce prcbldme est NPdifficile, nous I'avons rdsolu e I'aide d'une nouvelle

metahernistique nommde BA (Bat Algorithm). Cette demilre dtant congue pour des

probldmes continus, nous avons adaptd rme version discrdte amdlior€e, nomm€e (EDBA).

Nous avons am6lior€ I'approche proposee par I'intdgration de I'algorithme de recuit simuld

pour amdliorer la quatitd de la solution, i chaque it6ration.

fnstances
BKS EDBA Diff6rencc

Distance Vdhicule Distanee Vdhicule A(Distance) GAP (/o)

c102_100 828.94 l0 830.15 10 1.20 0.14

c201 100 591.56 J 62s.7 J 34.14 5.77

Rl01_100 r&5.79 t9 1846.17 22 200.38 r2.18

R208_100 726.75 2 829.M J t02.69 t4.t3

RCr07 100 n3a.48. lt 1395.02 l3 r64.54 13.37

RC205 100 1297.19 4 1485.16 6 r87.97 t2.65

Moyenne
9.10
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Nous ajustons les paramdtres de l'algoritbme automatiquement en utilisant Ia m6thode de

descente pour chaque instance de probldme. Nous avons utilisd diftreutes instances de
probldmes ddrivds des benchmarks de Solomon pour comparer EDBA avec BKS. Les
rdsultats expdrirnentau ont d6mon&d I'efficacitd de I'algorithme propose (EDBA). Ainsi,
nous croyons qu'EDBA reprdsente une bonne approche pom rdsoudre le VRpTW.
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Conclusion g6n6rale
Le travail 6labord dans ce mdmoire porte essentiellement sur les probldmes des tourn6es

de vdhicules et pr6cis6ment sur les probldmes de tournees de vehicules avec fenetre de temps,
qui permettent la moddlisation de nombreux phdnomdnes de la logistique et de l,6conomie.

Lbbjectif €tait de prospecter les voies d'adaptation dans les mdaheuristiques pour
rdsoudre le probldme citd. Les deux premiers chapitres ont dtd consacres integralement aux
ddfinitions et d la prdsentation de l'6tat de l'art du VRP et de ses variantes et ces mdthodes de

resolution. Deux types de mdthodes de rdsolution des probldmes Np-DttR tel que le VRpT,W,
ont €td abordees : les mdthodes exactes qui assurent l'optimalite de la solution mais pour des

probldmes de petites instances (taille limitee), et les approches heuristiques et
mdtaheuristiques qui fournissent des solutions apprdciables en un temps raisonnable a des

probldmes de a'importe quelle instance.

Ensuite, apres avoir ddcrire le principe et les caract6ristiques de I'algorithme de chauve-
souris (BA)' nous avons propos6 notre approche de rdsolution du probldme de VRpTW, cette

approche est basie principalement sur l'algorithme BA amdliord i base de mdthode de recuit
simuld e'n utilisant I'aspect d'adaptation. Cet aspect a 6td utilisd pour le r€glage automatique

des paramdtres de la mdtaheuristique utilisee. Ce r6glage est trds important pour la qualit6 des

resultats obdenus.

L'approche propose€ passe par une phase d'adaptation des paramihes aux instances de
probldme haitd. Nous avons test6 note approche sur diftrents ensembles de probldme

ddrives de I'ensemble de donnees de Solomon [Solomon lgSnRl, R2, Cl,CL,RCI et RC2.

Ces donnees contiennent 55 instances de VRPTV/, chacune contient 100 clients, nous avons

test6 notrre approche sur 18 instance (6 instance de 25 clients, 6 instance de 50 clients et 6
instance de 100 clients). Les rdsultats sont compares avec les r€sultats optimaux pour les

instances de petites tailles Q5 et 50 clients), pour les instances de grande taille (100 clients)
rx)usi avons compares nos r6sultats avec les meilleurs rdsultats dans la littdratrne.

ks tests effectu6s sur ces instances ont montrd que nofe approche donnent des resultats
proches de lbptimal pour les instances de petite taille (25 et 50 clients).

Pour les instances de grande taille (100 clients), nous arrivons i des solutions proches de

celles des BKS pour le cas des probldmes de catdgorie C (qui sont gdnerees de faryon i assurer

le regrorryeme,nt des clients en sous-ensembles ou en crusters).
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Conclusion e6n6rale

Pour le cas des probldmes des catdgories RC et R notre approche donne des solutions moins

performaut que celles des BKS.

II resterait ddsormais d'dtablir des analyses exp6rimentales plus poussees, pennettant

de valider l'efficacitd de la mcthode adaptative proposee.
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R6sum6

Le VRPTW (Pmblime de tournd:es de vdhicules avec fenetres de temps) est constitu6

d'une flotfe de vdhicules qui doit servir un ensemble de clients dispers€s

gdogr4phiquemen! chacun ayant une demande connue et un intervalle de temps, durant
lequel il peut €tre servi- Dans ce mdmoire, nous prdsentons une nouvelle approche

adaptative IEDBA) pour la rdsolution de ce probldme. Cette approche basee sur
l'algorithme discret de chauve-souris amdliore par la m6thode de recuit simul6.

ks r6sultats obtenus dans I'expdrimentation, pour les petites et grandes instanceso

montrent l'efficacitd de l,approche proposee.

Mots cl6s : Mdtaheuristiques adaptatives, Recuit simul6, probldme de tournees de
vdhicules, fendtres de temps, argorithme de chauves-souris, vRprw.

Abstract

The VRPTW (Vehicle Routing Problem with Time Windows) consists of a fleet of
vehicles which must serve a set of geographically dispersed customers, each with a

known demand and a time window, during which it can be served. In this paper, we
present a new adaptive approach (EDBA) to solve this problem. This approach named
Discrete Bat Algorithm is improved by simulated annealing method.

The results obtained in experimentation, for small and large instances, show the
effectiveness of the proposed approach.

Keywords: adaptive metaheuristics, Simulated Annealing, Vehicle Routing problem,

Time Windows, Bat Algorithm, VRPTW.
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