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Introduction Générale

Les lignes d’assemblage, appelées aussi chaines de montage, sont largement utilisées pour
assembler rapidement un grand nombre de produits uniformes dans différents secteurs
industriels comme par exemple [I’industrie automobile, I’aéronautique, I’industrie
pharmaceutique, les télécommunications, etc. Les produits concernés sont divers et variés
allant des machines outils industrielles aux produits quotidiens comme les jouets et les
produits électroniques. Le probléme de I’équilibrage d’une ligne d’assemblage consiste a
affecter les opérations d’assemblage aux stations de la ligne de facon a équilibrer les charges
entre les stations tout en respectant des contraintes de production. Ce probléme se pose lors de
la conception préliminaire d’une nouvelle ligne, mais également au moment d’un changement
important de la production. En effet, une mauvaise affectation des opérations aux stations
peut entrainer un temps mort non justifié et donc des colts supplémentaires inutiles pour

chacune des pieces produites.

Plusieurs modeéles de lignes d’assemblage sont déclinés dans I’industrie. Les travaux que nous
présentons dans ce mémoire concernent le probleme d’équilibrage de lignes d’assemblage en
série avec un nombre de stations fixé et des contraintes de précédence pour I’exécution des
opérations. Ce type de problémes est défini comme étant des problemes d’équilibrage de
lignes d’assemblage de type Il ou SALBP-2. En fait, le probleme SALBP-2 correspond a la
mise en production d’un nouveau modele de produits sur une ligne existante. Un seul type de
produit est considéré avec une gamme de fabrication unique. La durée pour réaliser une
opération peut étre déterministe ou aléatoire. La performance que nous souhaitons optimiser
est le temps de cycle. Le temps de cycle est défini comme étant I’intervalle de temps entre la
production de deux produits dont la fabrication se succede sur la ligne. Dans le cas de durées
des opérations déterministes, ce temps de cycle peut étre déterminé par le temps le plus
important qu’un produit passe sur une station de la ligne. Dans le cas ou la durée des

opérations est stochastique (cas des lignes manuelles ou semi-automatisées ou encore lorsque



les pannes des machines sont considerées), le temps de cycle est défini sous la contrainte
d’une bonne fiabilité de la ligne. Autrement dit, notre objectif est d’affecter les opérations sur

les machines d’une ligne d’assemblage afin de maximiser la productivité de cette ligne.

Le plan de ce mémoire est le suivant. Le premier chapitre vise a établir un état de I’art des
travaux existants dans la littérature et traitant le probleme de I’équilibrage des lignes
d’assemblage. Ainsi, nous donnons d’abord quelques définitions sur les lignes d’assemblage.
Ensuite, nous introduisons une classification pour les problémes d’équilibrage de lignes
d’assemblage. Puis, nous présentons les approches existantes qui traitent les problémes
d’équilibrage de lignes d’assemblage de type Il (SALBP-2). Enfin, nous situons nos travaux

de recherche par rapport aux travaux existants dans la littérature.

Par la suite, dans le deuxiéme chapitre, nous considérons le probléme d’équilibrage des lignes
d’assemblage ou la durée des opérations est déterministe. Tout d’abord, nous proposons une
heuristique spécifique aux probléemes d’équilibrage de lignes d’assemblage de type Il. Cette
heuristique est composée de deux étapes. La premiere étape permet de générer une solution
initiale qui respecte les contraintes de précédence des opérations et le nombre de stations
donné pour la ligne. Ensuite, cette solution est améliorée par un mécanisme de transfert et
d’échange. Des résultats numériques permettent de comparer notre heuristique avec ceux
d’une heuristique bi-directionnelle. Puis, deux méta-heuristiques sont utilisées pour résoudre
ce méme probléme. Le premier algorithme est basé sur le mécanisme d’attraction - répulsion
de particules chargées d’electricité (electromagnetism-like mechanism - EM). Le deuxiéme
algorithme, appelé estimation de distribution (ED) est inspiré des algorithmes génétiques.
Dans ce cas, les nouvelles populations de solutions ne sont pas générées par mutation et
croisement. Des résultats numériques sont donnés et comparés avec ceux obtenus par la

méthode du recuit simulé (SA).

Le troisieme chapitre traite des problemes d’équilibrage de lignes d’assemblage pour lesquels
les durées opératoires sont aléatoires. Dans ce cas, il est possible que la durée de traitement
d’un produit sur une machine dépasse le temps de cycle. La probabilité que les opérations ne
puissent pas étre complétées dans les stations (la probabilité d’incomplétude des opérations)
est une performance importante de la ligne d’assemblage car elle a une influence considérable
sur sa productivité. Deux types de problémes sont alors considérés : les problemes avec un

seul objectif et des probléemes multi-objectif. Pour les problémes avec un seul objectif, le



temps de cycle est minimisé sous la contrainte d’une fiabilité donnée. Pour les problémes
multi-objectif, le temps de cycle et la probabilité d’incomplétude des opérations sont
optimisés simultanément. L’objectif des problemes multi-objectif est de déterminer un
ensemble de solutions Pareto-optimales. L’approche que nous proposons pour résoudre
chacun des problemes est basée sur la méthode EM. Dans le cas multi-objectif, nous
modifions le mécanisme EM de facon a utiliser I’efficience de cette méthode pour notre

probléme.

Le choix de la solution initiale joue un réle important dans la vitesse de convergence d’un
algorithme d’optimisation. Par conséquent, dans le chapitre 4, nous proposons une méthode
de calcul pour la borne inférieure du temps de cycle ce qui nous permettra de définir ensuite
une bonne solution initiale pour notre probleme. Cette méthode consiste a représenter le
probléme d’équilibrage sous forme de programmation linéaire et de le résoudre a I’aide de la
méthode de genération des colonnes. Cette méthode est efficace pour des problemes de

programmation linéaire de grande taille.

Enfin, des conclusions terminent le contexte de ce mémoire en dressant un bilan des travaux

présentés et en ouvrant de nouvelles perspectives de développement.



Chapitre 1.

Equilibrage de lignes d’assemblage

Dans ce premier chapitre nous présentons les problemes d’équilibrage
des lignes d’assemblage. lls visent a équilibrer au mieux une ligne de
production de fagon a obtenir un taux de production élevé et par conséquent de
réduire les codts liés a la fabrication des produits. Nous introduisons d'abord
les définitions de base de I'équilibrage des lignes. Nous présentons ensuite
quelques classifications des modeles existants, ainsi que les approches de
modélisation et de résolution proposées dans la littérature. Nous terminons ce
chapitre par une synthése des travaux existants et nous introduisons notre
projet de recherche.



1.1 Introduction

Une ligne d’assemblage, appelée aussi une chaine de montage, a été mise en place pour la
premiére fois dans la production industrielle en 1913 par Henry Ford. Cette ligne
d’assemblage utilisée pour la fabrication des véhicules Ford dans une usine du Michigan a
permis d’augmenter par dix la quantité produite ainsi que la rentabilité, et de réduire
largement les colts de fabrication. Depuis son apparition, les lignes d’assemblage ont été
largement employées pour assembler rapidement un grand nombre de produits uniformes,
comme dans I’industrie automobile, I’aéronautique, I’industrie pharmaceutique, les
télécommunications, etc. pour une grande variété de produits allant des machines outils
industrielles aux produits quotidiens comme les jouets et les produits électroniques.

Une ligne d’assemblage est un ensemble de stations de travail (postes de travail)
interconnectées entre elles a I’aide d’un moyen de transfert mécanisé (comme un convoyeur,
un tapis roulant, un bol vibrant etc.). Le produit est transféré sur les stations pour subir les
diverses opérations d’assemblage nécessaires. A la fin de la ligne, le produit assemblé sort de
la ligne. Un exemple d’une ligne d’assemblage est montré dans la Fig. 1. 1. Dans I’exemple,
les pieces des produits P passent par les quatre stations sur la ligne pour exécuter les

opérations.

Station Station Station Station

I O N N
T ® ~PH T R D

Fig. 1. 1 Une ligne d’assemblage

Dans ce qui suit, nous donnons quelques définitions de lignes d’assemblage qui seront

utilisées dans la suite du mémoire et qui sont présentées dans [ABD 95].

Opération (ou tache) : Une opération est la plus petite unité de travail. Elle est pratiquement
indivisible. Un travail a réaliser sur un produit peut étre divisé en plusieurs opérations
indivisibles. A chaque opération sont associés au moins deux types de paramétres qui

correspondent & sa durée et & des contraintes. La durée nécessaire pour compléter une



opération est dite temps d’opération ou temps opératoire. Nous présentons les contraintes

ultérieurement dans les sections 1.1 et 1.2.2.

Station : Une station est un élément de la ligne ou les opérations sont réalisées sur un produit.
La totalité du travail a réaliser sur une station est appelée la charge de cette station. La durée

d’exécution de la charge d’une station s’appelle le temps de station.

Temps de cycle: temps compris entre la production de deux unités sur une ligne
d’assemblage. Généralement le temps de cycle est donné par la station qui a le temps de
station le plus grand (station goulet). 1l correspond a la productivité de la ligne d'assemblage.
Remarquons qu’on le confond souvent avec le temps de réponse ou temps du systeme qui est

le temps de présence d'un produit dans la ligne.

Temps mort: Le temps mort d’une station correspond a la différence entre son temps de
station et le temps de cycle de la ligne. Le temps mort représente un gaspillage des ressources

et par conséquent augmente le colt de production.

Contraintes de précédence : Les contraintes de précedence présentent I’ordre partiel de
réalisation des opeérations, et ce en raison des restrictions technologiques (ex. dans une ligne
d’assemblage des ordinateurs, la carte mére doit étre fixée dans le boitier d’ordinateur avant
d’installer les cartes sur la carte mére). Les contraintes de précédence sont illustrées par un
graphe appelé graphe de précédence [PRE 64]. Un exemple de graphe de précédence est
donné dans la Fig. 1. 2.

Fig. 1. 2 Graphe de précédences

Dans ce graphe, chaque opération est représentée par un nceud. Ces opérations sont
numérotées topologiquement selon leur position dans le graphe. Le nombre associé a une

opération est toujours plus grand que celui associé a une opération précédente. Les temps



d'opération sont indiques par un poids associé au nceud correspondant. Un arc (i, h) indique la

relation de précédence entre I'opération i et I'opération h. Si un arc (i, h) existe, I'opération i

doit étre accomplie avant que l'opération h puisse commencer. L'opération i (resp. opération h)

est alors un prédécesseur direct (resp. un successeur direct) de I’opération h (resp. i). Cette

relation de précédence définit aussi des predécesseurs indirects qui sont des prédécesseurs des

prédécesseurs et des successeurs indirects qui sont des successeurs des successeurs.

1.2 Problemes d’équilibrage de lignes

d’assemblage

L’equilibrage d’une ligne d’assemblage est un probleme d’optimisation combinatoire qui a

été formulé pour la premiere fois par M. E. Salveson [SAL 1955]. Il s'agit d'affecter les

opérations aux stations tout en respectant les différentes contraintes de fagcon a optimiser un

critere d’efficacité donné. Ce probléme se pose lors de la conception préliminaire d’une

nouvelle ligne, mais également au moment d’un changement important de la production. Une

mauvaise répartition des opérations aux stations peut entrainer un temps mort non justifié et

des codts supplémentaires inutiles pour chacune des piéces produites.

Une solution de ce probléeme est ce qu’on appelle une ligne équilibrée qui cherche a

minimiser les temps morts des stations afin d'optimiser le taux d'utilisation des ressources.

Pour le systeme de production présenté dans la Fig. 1. 2, si nous définissons que le temps de

cycle est égal & 11 et le nombre de stations dans la ligne est 5, une ligne équilibrée (une

solution du probleme) est donnée dans la Fig. 1. 3.

11 11 9 6 11
1 2 4 5 6 7 | 8 9 10
| | | |
: Station 1 Station 2 : Station 3 : Station 4 : Station 5

Fig. 1. 3 Une ligne équilibrée




Dans la Fig. 1. 3, les opérations sont représentées par des rectangles gris. Dans cette ligne, les
opérations 1 et 3 sont affectées a la station 1 et les opérations 2 et 4 sont affectées a la station
2 etc. Les temps de stations sont présentés par les chiffres au-dessus des rectangles. Alors
qu'aucun temps mort ne se produit dans les stations 1, 2 et 5, des temps mort apparaissent
dans les stations 3 et 4, temps mort qui sont respectivement égaux a 2 et 5. Par conséquent, le

temps mort total de la ligne est égal a 7.

1.2.1 Classification et modélisation des lignes d’assemblage

Suite a I’'importance croissante de ce probléeme dans la production depuis 60 ans, beaucoup de
travaux de recherche ont été menés. lls sont classés précisément selon différents critéres
comme le montre la Fig. 1. 4 ([ARM 99], [REK 02], [FIN 04], [CHR 05], [DOL 06], [NIL
06a] et [NIL 06b]).

Problemes d’équilibrage de lignes d'assemblage

Modele simple Modeéle mixte Modéle multiple

e |

Cadencées / Sans T TN Non CadenCéeS / aVEC
stocks tampons [ e stocks tampons
Déterministe Stochastique Dynamigue

Fig. 1. 4 Classification des problemes d’équilibrage de lignes d’assemblage [ARM 99]

Une premiére classification peut se faire selon le nombre de types de produits différents
fabriqués sur la ligne. Dans ce sens trois grands modeles peuvent étre définis (Fig. 1. 5) :
- le modéle simple pour lequel un seul type de produit est assemblé par ligne;
- le modéle mixte ou plusieurs types de produits sont fabriqués sur la ligne. Les
produits de différents types sont lancés sur la ligne en respectant des ratios donnés,

mais sans regroupement obligatoire par type, c’est-a-dire qu'a chaque instant un



mélange de produits de différents types peut étre présent sur la ligne, voir ([[JIN 03],
[JOS 02a] et [NOO 05]);

le modéle multiple pour lequel plusieurs types de produits sont fabriqués sur la ligne.
Les différents types de produits sont lancés sur la ligne par lots. Pour le modéle
multiple, deux problémes se posent en méme temps, le probleme d’équilibrage de la
ligne pour chaque lot et le probléme de séquencage des lots, voir ([RAF 02] et [GRA
88]).

JANEEANEERYANEYANEEVAN
R R xR X

Ligne pour un modele simple
O OANATIATTOA
X X X )

Ligne pour un modele mixte

OO A NAC I ] ]
& & &) X

Ligne pour un modéle multiple

avec/\ [] O :trois sortes de produits différents

O - mis en place

Fig. 1. 5 Trois modeéles de ligne

Les lignes d’assemblage peuvent étre classées également selon le cadencement ou non :

ligne cadencée : toutes les stations dans la ligne ont des temps limités identiques
(temps de cycle) pour exécuter les opérations assignées. Dans une ligne cadencée, il
n’y a pas de stock tampon. La plupart des travaux sont proposés pour ce type de
lignes, voir ([SUB 99] et [JUN 97]).

ligne non cadencée : les stations sont séparées par des stocks tampons ou les pieces
assemblées sont déposées lorsque la station suivante est occupée par la fabrication
d’une piéce. Si le stock tampon est plein, ce qui correspond au fait que le temps de
station de la station en amont du stock est plus petit que celui de la station en aval du

stock, alors la ligne est bloquée. Dans le cas contraire, la ligne peut étre affamée.



La variabilité des temps d'opeération peut également étre considérée pour classer les lignes

d’assemblage. Dans ce cas trois grands types de modéles peuvent étre définis selon

I’évolution du systéme en fonction du temps :

modele déterministe : la plupart des modéles d’équilibrage de lignes d’assemblage
sont des modeles déterministes avec des temps d’opération constants et connus. Ce
modele est une simplification du modele stochastique quand la variation du temps est
suffisamment petite.

modele stochastique : dans une ligne manuelle, la performance de la ligne de
production est forcément dépendante du travail des opérateurs. Le temps d’opération
peuvent étre tres différents en raison des compétences et des motivations differentes
des opérateurs. Méme si le temps d’opération est presque constant dans une ligne
automatisée, une variation des taux de production des stations peut se produire a
cause des pannes des machines. Dans la littérature, les temps des opérations d'une
ligne manuelle sont souvent donnés selon une loi normale ([SUB 94] et [SUB 99]),
tandis que pour la ligne automatisée, d’autres lois de distributions comme la loi
exponentielle sont utilisées ([RAM 70], [KAO 79] et [SNI 81]).

modéle dynamique : les temps d’opération peuvent étre réduits en raison d’effets
d'apprentissage ou d’améliorations successives du procédé de production. Cela se
produit essentiellement quand une nouvelle ligne est installée, car les opérateurs
prennent plus de temps pour exécuter des opérations jusqu’a atteindre un temps
relativement constant de réalisation des opérations [GRA 95].

Une classification importante est également définie selon la disposition du systeme de

production. Ainsi on peut définir :
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ligne en série: c’est une ligne classique sur laquelle la plupart des travaux sont
proposés. Dans ce type de lignes, les stations sont organisees selon une ligne droite le
long d’un convoyeur.

ligne en forme de U : les deux extrémités de cette ligne forment un U étroit (Fig. 1. 6).
Les stations peuvent travailler selon deux segments face a face dans la ligne
simultanément. Rivalisant avec la ligne en série, une ligne en forme de U permet de
réduire la longueur de la ligne et le nombre de stations dans la ligne (JAJE 98], [TIM
98]). [GER 98] prouve que la ligne en forme de U peut augmenter le taux de

production. Elle peut parfois diminuer le nombre de stations ou construire une ligne



plus équilibrée que la ligne en série. Dans cette configuration certains opérateurs

doivent bouger dans la ligne pour exécuter des opérations différentes.

S1 S4

o3

Fig. 1. 6 La ligne en forme-U

Ligne parallele (station paralléle): plusieurs stations mises en paralléle sont
installées dans une ligne pour fabriquer un ou plusieurs produits. Cette configuration
augmente la flexibilité et diminue I’impact des pannes des machines du systeme.
Autrement dit, une ligne paralléle permet de mieux satisfaire les changements de la
demande, car le nombre de stations utilisées peut changer en fonction de I'évolution
de la demande ([MCM 06] et [GOK 06]).

Ligne a deux cotés : les opérateurs peuvent étre positionnés sur les deux cotés d'une
ligne et plusieurs opérateurs peuvent travailler simultanément sur le méme produit en
exécutant des opérations différentes. Ce type de ligne est utilisé quand le produit a
assembler est trés grand et n’est pas facile a déplacer, c’est a dire comme pour une
ligne d’assemblage d’automobiles, les quatre pneus peuvent étre installés en méme

temps sur les deux cotés de la ligne ([KIM 00]).

1.2.2 Contraintes supplémentaires

D’autres contraintes en dehors des contraintes de précedences peuvent étre definies. Ces
contraintes sont présentées dans ([ARM 99], [BOY 07a], [CHR 05]).

Contraintes liées aux opeérations : dans certaines situations, des limites sur la position de
deux (ou plusieurs) opeérations existent, c’est a dire que par exemple deux opérations doivent
étre exécutées sur une méme station ([DEC 89]) ou qu’elles ne doivent pas étre réalisées sur

une méme station ([BAU 00]). Le premier cas (exécution d’au moins deux opérations dans
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une méme station) correspond aux opérations qui nécessitent certaines particularités au niveau
de la production, comme par exemple une température identique, etc. Scholl et al. [ARM 03]
proposent une approche basée sur le concept de groupes d’opérations. Ces groupes
d’opérations correspondent aux opérations qui doivent impérativement étre réalisées sur une

méme station.

Contraintes liees aux stations: si des machines et des équipements spéciaux sont
obligatoires sur une station pour exécuter une certaine opération qui ne peut étre déplacée sur
une autre station sans ajouter des codts prohibitifs, alors dans ce cas la, des contraintes entre
I’opération et la station existent (en anglais : must-do-task, fixed facility restriction, [KIL 61b].
Bartholdi met en application une version modifiée d’un heuristique basé sur les régles de
priorité [ARM 03] qui permet de résoudre des problémes fixant des opérations a des stations

spécifiques.

Contraintes liées a la position : dans le cas d’une piéce trop grande et trop lourde, un espace
a coté de la piece concernée peut étre nécessaire pour exécuter des opérations [JOA 07].
Comme il n’est pas possible ou économiquement inintéressant de déplacer cette piece, des

opérations sur cette piece doivent étre groupées dans une méme partie de la ligne.

Contraintes liées aux opérateurs : les opérations ont des complexités techniques différentes.
La qualification d’un opérateur dépend de I'opération la plus complexe a réaliser sur la station
ou se trouve I’opérateur. De plus, les opérateurs sont payés selon I’opération la plus complexe
gu’ils exécutent. Donc, il peut étre intéressant d’exécuter des opérations avec une complexité

similaire par un opérateur [JOH 83].

Une fois le modeéle de la ligne d’assemblage clairement défini, les criteres qui vont permettre
de concevoir ou reconcevoir au mieux la ligne doivent étre définis. Nous présentons dans ce

qui suit les différents critéres d’optimisation qui sont proposés dans la littérature.

1.2.3 Criteres d’optimisation

Plusieurs critéres sont proposés pour I’équilibrage de lignes d’assemblage. Les critéres
peuvent correspondre a la minimisation des temps de production [LAP 06], minimisation des
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colts [BEL 06] ou maximisation du profit [GRA 95]. L’objectif peut eégalement étre la

sélection des équipements utilisés sur la ligne [STE 87].

Capacité (temps) : dans la littérature, la plupart des problemes d’équilibrage de lignes

d’assemblage sont liés a des objectifs de capacité (temps) pour évaluer les solutions obtenues.

Cas des problemes déterministes :

1.

o g ~ w N

Maximiser I'efficience de la ligne (pourcentage de temps de production dans la ligne)
Minimiser le temps mort total par piece

Minimiser le pourcentage de temps mort

Minimiser le temps de cycle

Equilibrer les taux d’utilisation des différentes stations

Minimiser le temps d’écoulement (intervalle de temps entre le lancement d’un produit

au début de la ligne et la sortie du produit fini de cette ligne)

Cas des problemes stochastiques :

7.

Maximiser la fiabilité de la ligne (qui correspond au produit de la fiabilité de chaque

station)
Maximiser la fiabilité de la station la moins fiable

Minimiser la probabilité d’arrét de la ligne

Co0t : le colt de production est un indicateur important pour les entreprises. En effet, quand

une ligne est installée, un investissement en équipements peut étre estimé. Les objectifs liés

aux colts de production étudiés dans la littérature sont les suivants :

1.

2
3
4.
5
6

Minimiser les codts d’équipements (minimiser le nombre de stations)
Minimiser les colts salariaux

Minimiser les colts du matériel

Minimiser les colts engendrés par le temps mort

Minimiser les codts engendrés par les produits mal achevés

Minimiser les codts de stockage

Profit : les objectifs de profit sont plutét évolués par rapport aux objectifs de colt. Les

objectifs de profit consideérent le taux de production (temps de cycle) et le codlt de production

comme des variables de décision, tandis que les objectifs de colt considérent le volume de la

production et le colt de production donnés.
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L’objectif est généralement de maximiser le profit par unité ou par période de temps.

Sélection d’équipements : les équipements sont considérés comme étant donnés dans les
modeles que nous avons présentés ci-dessus. Cependant, la sélection des équipements est liée
aux conditions induites par les opérations assignees a une station. En outre, la maniere de
fabriquer un produit peut dépendre de ces équipements. Cet objectif apparait plutdt dans le
probléme de la conception de lignes d’assemblage ([JOS 00] et [GRA 88]).

Les objectifs sont définis tres clairement pour satisfaire les besoins réels des entreprises. Dans
la littérature, la plupart des travaux définissent un seul objectif a optimiser, tandis que les
autres objectifs sont considérés comme des contraintes. Des travaux plus complexes
permettent d’optimiser plusieurs objectifs ensembles, dans ce cas on parle de problémes
d’équilibrage multi-objectif (JCEL 99], [GRA 88], [MCM 88] et [MCMO06]).

Par la suite, nous présentons la résolution de problemes d’équilibrage de lignes d’assemblage
simple de type Il (SALBP-2) qui considére du temps de cycle de la ligne d’assemblage
cadencées sans stock tampons.

1.3 Reésolution de problemes SALBP

Les principales hypothéses de ce type de probléme sont énoncées par [BAY 86] et [BRA 02] :
1. les temps d’opération sont déterministes,

2. une opération est définie comme étant la plus petite tdche possible et ne peut par

conséquent pas étre divisée sur deux stations,

il existe des contraintes de précédence,

toutes les opérations doivent étre réalisées,

n’importe quelle station peut faire n’importe quelle opération,

le temps opératoire d'une opération ne dépend pas de la station qui lI'exécute,
n’importe quelle opération peut étre affectée a n’importe quelle station,

les stations sont disposées en série,

© © N o g &~ w

la ligne est congue pour un seul type de produit et elle a un seul mode de

fonctionnement.

Enfin, seulement une des deux hypothéses suivantes est utilisées a la fois :
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10a le temps de cycle CT est donne et fixe,
10b  le nombre de stations M est donné et fixe.

Plusieurs versions de ce probléeme sont proposées dans la littérature selon les objectifs a
optimiser. Nous les précisons dans le Tableau 1. 1. SALBP-F est un probleme qui Vérifie si
une ligne d’equilibrage faisable existe ou non pour une combinaison donnée du temps de
cycle et du nombre de stations de la ligne. SALBP-1 et SALBP-2 sont deux classiques duaux.
SALBP-1 cherche a minimiser le nombre de stations tout en respectant un temps de cycle
souhaité, alors que SALBP-2 permet de minimiser le temps de cycle avec un nombre de
stations fixé. SALBP-E cherche & maximiser I’efficacité de la ligne, c’est & dire minimiser le
temps de cycle et le nombre de stations simultanément en considérant leur corrélation [KIL
61a).

Temps de cycle (c)
Nombre de
stations (m) Connu A minimiser
Connu SALBP-F SALBP-2
A minimiser SALBP-1 SALBP-E

Tableau 1. 1 Version de SALBP

Pour la suite, nous présentons essentiellement des formulations du probleme SALBP-2 et des
publications qui traitent le probléeme SALBP-2 que nous avons considéré dans nos travaux. Ce
probléme est utilisé pour regrouper les opérations sur les stations quand un nouveau type de

produit est fabriqué sur la ligne.

1.3.1 Formulations mathématiques d’un probleme SALBP-2
Plusieurs formulations sont proposées dans la littérature ([BAY 86], [ARM 99]). Nous allons
détailler différents modéles mathématiques pour SALBP-2. Dans ces modéles, ¢ désigne le
temps de cycle, m le nombre de stations, n le nombre d’opérations et t; le temps d’opération

pour l'opération i.

Formulation 1 : Baybars [BAY 86] propose une formulation en programmation linéaire en

nombres entiers :
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{ 1 sil'op/ation i est affectPH ? la station k}
Xik=

0 sinon 1.1

pouri=1,...,netke Sl;

ou Sl; est I'intervalle entier entre E; et L, i.e. ={ E;, Ei +1, ..., Li,},
L;est la station au plus tard pour I’opération i, c'est-a-dire la derniere station ou elle peut
étre exécutée en respectant les contraintes de précédences,
E;est la station au plus t6t pour I’opération i, c'est-a-dire la premiére station ou elle peut

étre exécutée en respectant les contraintes de précédences.

La fonction objective est la minimisation du temps de cycle c et le probléme s'écrit donc :
Min ¢ 1.2(a)

sous les contraintes :

ink:]'

keshi pouri=1,...,n 1.3
C2 )t * X
€8, pour k=1,...,m 1.4
Zk*thS Zk*Xik
keSth kesti pour h ePi* et Lp> E; 1.5
xik € {0,1} pourj=1,...,n 1.6

ol S; est I’ensemble des opérations pouvant étre exécutées sur la station i et P; est I'ensemble

des prédécesseurs de I'opération i.

La contrainte (1. 3) correspond aux contraintes d’occurrence qui assurent que chaque
opération n'est affectée qu'une seule fois. La contrainte (1. 4) présente la définition du temps
de cycle qui doit étre supérieur ou égal a tous les temps de station de la ligne. La contrainte (1.
5) impose les relations de précédence entre opérations. Si I’opération h est a réaliser avant
I’opération i, I’indice de station ou elle est exécutée ne doit pas étre supérieur a celui de
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I’opération i. La contrainte (1. 6) est une contrainte d'intégrité des variables de décision. Dans

cette formulation, I’objectif (1.2 a) peut étre décrit par :

Min Max{ Dot x|k =1,...,m} 1.2 (b)
ieS, (c)

Dans ce cas la, la formulation ne représente plus un programme linéaire en nombre entiers.

Pour que le probléme soit plus facile a résoudre, la formule 1.2(b) est utilisée.

Formulation 2 : Scholl [ARM 99] présente une nouvelle formulation similaire a la premiere.
Elle utilise des variables yix qui sont reliées aux Xix par Xik = Yik- Yik-1, avec Vigi1=0 Vi € {1,...,

n}.

Yi

{1 si I'opf#]ation i est affectf a la station k ou des stations prf%] F%ﬂentes}
0 sinon

1.7

Chaque vecteur (Yigi ,-.--, Yik.---, YiLi) contient un bloc (ensemble) de 0 suivi par un bloc de 1.

Le deuxieme bloc se produit pour la station k ou I’opération i est exécutée. Par exemple, un

vecteur (0,0,0,1,1) implique qu’une opération est assignée a la station 4, a condition que cette

opération soit potentiellement assignable aux stations de 1 & 5. La fonction objective est (1.2 a)
et les contraintes sont présentées par :

Yic—Yix-=0
pouri=1,..,n etkeSl 1.8

Zti *(Yie—Yik-D=<C

iesy pourk =1i,...,m 1.9

Ynk — Yik 20
pour h e Pi*et Ly > E; 1.10

ou Pi* est I’ensemble des prédécesseurs (directs ou indirects) de I’opération i.

Yie =0 Y, =l
pouri=1,...,n 1.11

yi,kE{O,l}
pouri=1,..,n etke Sl 1.12
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L’ensemble des contraintes (1. 8) et (1. 12) assure que chaque opération est assignée dans une
seule station. La contrainte (1. 9) permet de respecter le temps de cycle de la ligne. La
contrainte (1. 10) représente les contraintes de précédence. La contrainte (1. 11) garantit que
chaque opération est assignée dans une station comprise entre la station au plus tét et la
station au plus tard. Evidement, dans la formulation 2, les contraintes sont plus nombreuses
que dans la formulation 1. L’avantage de la formulation 2 réside dans le fait que les

coefficients des contraintes, excepté celui de la contrainte (1. 9), sont égaux a 1, -1 ou 0.

Formulation 3 : Une autre formulation existe, qui est proposée également par Scholl [ARM
99]. C’est une formulation de programmation linéaire en variables mixtes (MIP). Elle
combine les idées de Bowman [BOW 60] avec celles de Talbot et Patterson [TAL 84]. Dans le
modeéle de Scholl, la variable entiére z; représente le numéro de la station a laquelle I'opération
i est affectée et la variable réelle y; correspond a la date de début de I'opération i dans chaque
cycle (I'intervalle de temps entre le lancement d'une piéce sur la ligne et l'instant ou

I'opération i commence). En outre, une variable binaire est utilisée :

_[1si l'opF#ationi est effectufd avant I'opBHation h
Wih™) 0sinon

pouri<hetig Ay*etSliN Sl =J

La fonction objectif est spécifiée sous la forme (1.2 a) et les contraintes sont données par :

yi>c(zi-1), 1.14
yi +ti<cz, 1.15
(1- win) Te+yp >y +tj, pouri <h, i ¢ A* etSl; N Sl =, 1.16
Winh Tt +Yi > yp + th, pour i < h, i ¢ Ay* etSl; N Sl =3, 1.17
yn + th <VY;, pour i ¢ Ap* et Li>Ey, 1.18
Ei<z,etzi<L, 1.19
zi > 0 entiére, et y; > 0, réelle, 1.20
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win € {0, 1}, pouri<h,i ¢ Ay* et SI; N Sl =, 1.21

ou Ty=m*c,
eti, heN, ici N est I’ensemble d’opérations

Les contraintes (1. 14) et (1. 15) assurent qu'une opération est exécutée sur une et une seule
station. Les contraintes (1. 16) et (1. 17) précisent que si deux opérations n'ont pas de relation
de précédence, alors si I'une d'elle est commencée avant l'autre, elle est terminée avant l'autre.
La contrainte (1. 18) assure que les relations de précédence sont respectées. La contrainte (1.
19) permet de restreindre les intervalles d'assignation des opérations aux stations et les
contraintes (1. 20) et (1. 21) définissent les variables de décision. La formulation 3 utilise plus
de variables et de contraintes que les autres formulations mais elle est intéressante quand les
contraintes de précédence sont fortes. En effet, dans ce cas, le nombre de variables et de
contraintes dépend du nombre des opérations qui ne sont pas liées par des contraintes de

précedence assemblées par paire.

Parmi les trois formulations mathématiques, la formulation 1 utilise le plus petit nombre de
contraintes et la formulation 3 utilise le plus grand nombre de contraintes. L’avantage de la
formulation 3 apparait quand le nombre de contraintes de précédence est grand. Plus le
nombre de contraintes de précédence est grand, moins nombre de variables de décision est
grand utilisées. Dans la formulation 2, les coefficients des contraintes, excepté celui de la
contrainte du temps de cycle, sont égaux a 1, -1 ou 0.

Ces formulations sont utilisées par certaines méthodes exactes, comme la méthode du

Simplexe, etc..

1.3.2 Méthodes exactes

Les Procédures par Séparation et Evaluation (PSE) sont beaucoup plus utilisées pour résoudre
le SALBP de type | ([BAY 86], [HOF 92] et [JOS 02b]). Dans ce cas, FABLE ([JOH 88]) et
EUREKA ([HOF 92]) sont deux approches efficaces. Ces procédures peuvent étre utilisées
pour le SALBP de type Il a I'aide de la procédure basée sur des itérations (voir les
paragraphes suivants). Dans chaque itération, un nombre de stations est déterminé par ces
procédures avec un temps de cycle d’essai compris entre une borne inférieure LC et une borne

supérieure UC. Des méthodes pour le calcul des LC et UC seront présentées dans la section
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1.3.3.3. Le temps de cycle minimum correspondant au nombre de stations m est obtenu apres

quelques itérations.

Klein et Scholl comparent une approche SALOM-2 (Simple Assembly Line Balancing
Optimization Method de type 2) avec TBB2 (Task oriented Branch and Bound procedure)
[ROB 96]. Ces deux méthode sont basées sur des PSE. Klein et Scholl ont montré
expérimentalement que SALOM-2 est plus efficace que TBB-2. Ceci est di au fait que le
processus SALOM-2 garde toujours la borne inférieure locale au lieu de la borne supérieure
pour TBB-2. D’autre part, TBB-2 assigne une opération dans chaque branchement donc il a
besoin de plus de branchements comparativement a SALOM-2 qui construit une station dans

chaque branchement.

TBB-2 : La méthode TBB-2 est une procédure orientée opération, c’est a dire que la
construction d’un nouveau nceud (branchement) se fait par ajout d’une opération candidate
(qui n'a plus de prédécesseurs non assignés) a une station. Un nceud utilisé par TBB-2
présente une étape d’assignation d’une opération dans une station.

Cette méthode commence par déterminer une borne inférieure LC et une borne supérieure UC
du temps de cycle de la ligne. Puis un temps de cycle maximum est obtenu par c=UC—-1. Pour
chaque opération i, les stations au plus t6t Ei(c) et au plus tard Li(c) basées sur c sont
déterminées par les équations (1. 28) et (1. 29). Si E,-(E) = Li(c), I’opération i est alors
assignée dans la station Eij(c). Dans chaque nceud, une opération i est choisie d’aprés des
regles prioritaires définies (ex: la régle du temps d’opération maximum, la régle de
contraintes de précédence, etc.). Ensuite, une station suivante k € SI, (E) est choisie selon

I’ordre croissant et dans une seule direction ou dans deux directions. L opération i est alors
assignée a la station k. Des nouvelles stations au plus tot et au plus tard des opeérations
restantes sont actualisées. Une fois qu’une opération est assignée a une station, un nouveau
nceud de TBB-2 est ajoute. Pour chaque nceud x de TBB-2, une borne inférieure locale LLC,

est calculée par :

LLC, =Max{LLC,, Max{ST, |k =1---,m/}
1.22

LLC, est la borne inférieure locale du nceud précédent.

Si LLC > UC la branche est abandonnée. Quand toutes les opérations sont assignées une
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branche est construite et une borne supérieure locale est donnée par :

UCL = Min{UC, Max{ST, [k =1,...,m}
si UCL<UC 1.23

SALOME-2 : La méthode Salome-2 est proposée par [ROB 96]). Dans SALOME-2,
I'énumération est orientée station, c'est-a-dire qu’aux branches, nous cherchons des
combinaisons d'opérations réalisables formant une station. Nous en choisissons une et
affectons toutes les opérations appartenant a cette combinaison d'un coup a la nouvelle station
pour former un nouveau nceud d’arbre de I'énumération. A chaque nceud, une borne inférieure
locale du temps de cycle est définie. LLCy est utilisée comme borne inférieure locale du nceud
au niveau k qui représente une solution partielle avec des stations 1,...,k chargées. Ensuite, le
temps mort d’une station k est donné par TMy =LLC-STy. Le temps mort de la ligne est la
somme des temps mort de toutes les stations et il ne doit pas dépasser le temps de retard noté
par: TR=LLC*m-ty,,. La différence entre le temps mort de la ligne et le temps de retard est

notée par RI :

K
RI, =TR-) TM,
h=1 pour k=0,...,m-1 1.24

Un temps de cycle peut étre realise seulement si les temps de station pour les stations

k+1,...,m sont plus grands qu’une limite inférieure LSTy et plus petits que LLC :

LST, =Max{0,LLC, —RI, |
pour k=0,...,m-1 1.25

La méthode commence par déterminer les bornes supérieure (UC) et inférieure (LC) globales
de la ligne. Elles sont calculées par les methodes presentées dans la partie précédente. La

borne inférieure locale du nceud 0 (LLC,) est égale a la borne globale LC..

Une branche est supprimée quand LLC>UC. Pour limiter le nombre d’énumérations, elle
emploie des regles de réductions (ex. la régle de charge maximale : I’opération qui minimise

le temps mort d’une station est assignée dans cette station en priorité ).
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1.3.3 Méthodes heuristiques pour SALBP de type Il

Les heuristiques trouvent leur place dans les algorithmes qui nécessitent I'exploration d'un
grand nombre de cas, car elles permettent de réduire leur complexité moyenne en examinant
d'abord les cas qui ont le plus de chances de donner la solution. Il est aussi parfois possible de
prouver que le résultat fourni par I'neuristique ne s'éloigne pas trop de la solution optimale, on
parle alors de garantie de performance.

1.33.1 Bornes inférieure et supérieure

Une borne inférieure du temps de cycle (en anglais, Lower Bound of Cycle Time — LC) nous
permet de définir le temps de cycle minimum possible d'une ligne. Nous ne sommes jamais
s(rs que nous puissions obtenir une solution faisable avec LC, mais nous savons qu'il n'est pas
possible d’obtenir moins. Par ailleurs, une solution avec le temps de cycle égal a LC est une

solution optimale.

Dans la littérature, plusieurs formulations pour les bornes inférieures et supérieures sont
présentées pour le probléeme SALBP-2 ([MCN 59], [TAL 84], [HAC 89], et [ARM 99]). Ces
bornes sont souvent utilisées dans les procédures par séparation et évaluation (PSE). Elles
travaillent aussi avec quelques heuristiques qui réalisent répétitivement des heuristiques pour
le probleme de type | avec des temps de cycle différents. Dans certaines méthodes méta-
heuristiques, les bornes de temps de cycle peuvent étre utilisées pour limiter le nombre de

solutions évaluées.

Borne inférieure

LC1 : La borne inférieure la plus simple et la plus fréquente est la suivante [MCN 59] :

LC1:= Maxt, .|t /m]|}
1. 26

ou ]_x—\ est le plus petit entier supérieur ou égal a X, tmax est le temps d’opération le plus grand

et tym est la somme des temps d’opération.
LC2 : Elle ordonne les opérations dans I'ordre décroissant des temps d’opération, ti>ti+1 pour
i=1,..., n. Un probléme réduit de m+1 opérations est alors considéré. Une borne inférieure du

temps de cycle de ce probléme réduit est donc égale a ty+tn+1 parce que au plus deux
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opérations sont executées sur une méme station. De méme, pour un probleme de 2m+1

opeérations, tom-1+tom +tomsa €St une borne inférieure. Généralement, LC2 est défini par :

k
LC2= Max{Ztk.mﬂ_Jk =1,...,|(n —1)/mj}
= 1.27

ou | x| est le plus grand entier inférieur ou égal a x.

LC3: Cette borne inférieure est basée sur les stations au plus t6t et au plus tard de chaque
opération et I'amelioration successive de la borne inférieure. Nous définissons une borne

inférieure du temps de cycle initial ¢, les stations au plus tot et au plus tard pour I’opération i

sont données par :

Ei (9) = |V(ti + zth)/gi‘

hep;

1.28

L, (©) = m+1_{(ti + Zth)/g—‘
heF; pour i=1,....., n, 1.29

ou Fi* (Pi*) est I’ensemble de successeurs (prédécesseurs) de I’opération i

LC3 est calculée en augmentant ¢ jusqu’a ce que E,(c) < L,(c) soit obtenue pour toutes les

opérations i=1,...,n.

LC4 : Les stations [1,m] sur la ligne sont subdivisées en deux stations virtuelles [1,k] et
[k+1,m] (JARM 99] et [ARM 06]). Pour une borne inférieure du temps de cycle initialc, les
deux stations virtuelles obtiennent des temps de cycle k*cet (m-k)*c, respectivement. Les
opérations respectant la contrainte Li(c )< k sont assignées dans la premiére station virtuelle et
celles respectant la contrainte Ej(c)> k sont regroupées dans la deuxieme station virtuelle.

Les opérations restantes et les temps mort des deux stations virtuelles constituent un probleme
résiduel. Ce probléme est un probléme de sac a dos pour répartir les opérations restantes aux
deux sacs avec des capacités egales aux temps mort de ces deux stations virtuelles. Si une

solution faisable existe, la borne inférieure est trouvée. Si la solution faisable n’existe pas, ¢

augmente et le processus se répéte jusqu’a ce qu’une solution faisable soit trouvée.
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LC5 : Cette borne inférieure est similaire a celle du SALBP-1 proposée par [TAL 84] Talbot

et Patterson. Elle est donnée par :

LC5:= Min{c

Zm:TM ((€) < TML(C)}

k=1

1.30

ou TML(c) = c*m-tsym et TMy(c) est le temps mort de la station k au regard du temps de cycle
d’essai ¢ qui est un temps de cycle estimé par des expériences. La valeur de TMy(c) est
calculée en considérant un probléme de sac a dos [PLA 85] avec la capacité ¢ pour toutes les
stations k = 1,...,m, c’est a dire que nous regroupons les opérations de fagcon a maximiser les
temps de stations qui ne doivent pas dépasser le temps de cycle ¢ sans considérer les

contraintes de précéedence.

Les bornes inférieures présentées sont faciles a calculer méme pour des problémes de grandes
dimensions. Mais aucune méthode ne peut assurer la précision de cette borne inférieure. C’est
a dire qu’elles ne peuvent pas assurer que la borne inférieure est pres du temps de cycle

optimal pour un probleme guelconque.

Borne supérieure

La borne supérieure du temps de cycle (en anglais, Upper Bound of Cycle Time— UC) est
utilisée comme un temps de cycle initial pour le processus d’optimisation.
UC1 : la borne supérieure la plus simple [HAC 89] est donnée par :

2*|t

UCl:= Max{t /m l}

max ! sum

1.31

UCL1 est facile a calculer mais quand la différence entre les temps d’opération n’est pas tres
grande, cette borne supérieure se trouve loin de la valeur du temps de cycle optimal. Dans ce
cas, beaucoup plus de temps de simulation est nécessaire pour trouver le temps de cycle
optimal.

UC2 : UC2 est donnée par si LC1>tmax:
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uc2:=[t,, /ml+t,, —1=LCl+t, -1

1.32

UC2 est basée sur une solution infaisable construite selon LC1. Chaque opération divisee sur
deux stations k et k+1 dans cette solution infaisable peut étre assignée a la station k selon UC2,
parce que le temps passé par une telle opération dans la station k+1 n’est pas plus grand que
thax-1.

Les bornes inférieure et supérieure sont utilisées dans différentes heuristiques proposées dans

la littérature.

1.3.3.2 Heuristiques pour le SALBP de type Il

Nous présentons ici brievement les heuristiques pour générer une solution pour le probleme
simple de I'équilibrage des lignes d'assemblage de type Il. La solution trouvee peut étre le
résultat final pour les entreprises (ex : I’heuristique pour le probleme de type I, COMSOAL,
est utilisée par un logiciel Flexible Line Balancing pour déterminer des solutions utilisables)

ou insérée dans une méta-heuristique comme solution initiale (WEN 98]).

La plupart des heuristiques pour le SALBP de type Il utilisent une méthode de recherche qui
résout un probleme de SALBP de type | ([PON 99], [ARC 66]) afin de trouver le temps de
cycle le plus petit correspondant au nombre de stations défini. Donc ce probléme devient un
probléeme SALBP-F. Dans la suite, nous présentons deux stratégies de recherche ([LIU 03],
[LIU 05] et [ARM 96]) :

- la méthode basée sur la borne inférieure : Cette méthode débute en définissant le
temps de cycle comme étant égal a une des bornes inférieures présentées plus haut,
souvent c=LC1, parce que LC1 est plus facile a déterminer. Ensuite, une heuristique
du SALBP de type | est utilisée pour trouver une solution respectant le temps de cycle
c. Si le nombre de stations de la solution n’est pas supérieure au nombre fixé, le
processus est terminé et ¢ est la valeur du temps de cycle pour la ligne. Sinon ¢ est
augmenté par A et le processus se répéte jusqu’a un critere d’arrét ou I’obtention
d’une solution. Généralement A = 1. Quand il y a un grand intervalle entre le temps
de cycle minimum et la borne inférieure, A peut étre défini comme un nombre de

Fibonacci [WEL 86] de fagcon a réduire au maximum le temps de simulation ([ARM
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96] et [ARM 99]).

- La méthode de recherche bi-directionnelle : Dans chaque itération, le temps de
cycle est c={ (LC+UC)/2]. Une heuristique du SALBP-1 est choisie et les opérations

sont assignées aux stations des deux extrémités de la ligne. Si on ne trouve pas une

solution avec le nombre de stations plus petit que le nombre donné m, alors la borne

supérieure UC est redefinie par max{STk|k=1,...,m}. Sinon LC est augmenté de 1. Le

processus termine quand LC=UC. Lui, Ong et Huang ont développé ce type
d’heuristiques, dans leurs travaux [LIU 03]. Ils ont utilisé une heuristique de type I,
Hoffmann backtracking procédé [PON 99] pour générer les solutions faisables. A
cette heuristique, ils ont ajouté une procédure d’amélioration qui échange les
positions d’assignation de deux opérations exécutées par deux stations ou sélectionne
aléatoirement une opération d’une station et la transfére sur une autre station. Dans ce
processus, les contraintes de précédence doivent étre respectées. Cette méthode est

appelée transfert et échange (en anglais, transfer and trade) ((MCM 98], [PON 99]).

Les heuristiques presentées pour le SALPB de type Il sont généralement basées sur les
heuristiques utilisées pour le SALPB de type I avec la définition d’un temps de cycle initial et
la répétition de ces heuristiques jusqu’a ce que le nombre de stations obtenu pour la ligne
corresponde bien au nombre de stations fixé pour le SALPB de type Il (tant que ce n’est pas
le cas on augmente le temps de cycle). Par conséquent, la performance de ces heuristiques
dépend des heuristiques de type | utilisées. Si I’heuristique ne peut pas assurer de trouver la
meilleure solution pour le SALPB de type I, alors elle ne peut pas trouver la meilleure
solution pour le SALPB de type II. D autre part, le temps de calcul de ce type d’heuristiques
dépend fortement de la valeur choisie pour le temps de cycle initial (le temps de cycle initial
est défini souvent comme la borne inférieure ou supérieure). Si la différence entre le temps de
cycle optimal et le temps de cycle initial est grande, le temps de calcul nécessaire est grand

également.
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1.3.4 Optimisation du SALBP de type Il par des Méta-
heuristiques

Les méta-heuristiques forment une famille d’algorithmes d’optimisation visant a résoudre des
problémes d’optimisation complexes pour lesquels nous ne connaissons pas de méthode
classique plus efficace. Dans le domaine de I’équilibrage de la ligne, plusieurs méta-

heuristiques ont montré leurs avantages en termes d’efficacite et de la qualité de la solution.

La recherche tabou est utilisée par Chiang [WEN 98] pour un probleme de type I. Il utilise
deux stratégies d’amélioration : le premier ajustement et le meilleur ajustement qui choisi la
premiére ou la meilleure solution respectivement qui est meilleure que la solution courante
dans le voisinage. Une stratégie d’agrégation des opérations est alors proposée qui permet de
transférer des opérations dans la station la moins chargée par rapport aux autres stations. Cette
stratégie augmente donc la chance de diminuer le nombre de stations. Dans [LAP 06], les
auteurs minimisent aussi le nombre de stations par la recherche tabou. Ils proposent une

relaxation de la contrainte de temps de cycle si la relaxation permet de réduire une station.

Dans [MCM 06] et [JOA 07], les auteurs utilisent la méthode dite de colonie de fourmis pour
résoudre des problémes plus complexes. Dans [JOA 07], des contraintes liées a la position et
aux stations (voir 1.2.2) sont ajoutées dans le systéeme. Et dans [MCM 06], plusieurs objectifs
sont optimisés en méme temps. Dans cet article, une fonction objectif est construite qui
considere a la fois le nombre d’opérateurs, I’utilisation du systéeme, la probabilité des
opérations non exécutées dans le temps de cycle et le colt de conception. Les algorithmes
commencent tous par une solution initiale qui est améliorée par la méthode de transfert et

échange (voir 1.3.2.2).

Surech et Sahu ([SUR 94]) proposent une approche basée sur le recuit simulé qui prend en
compte le probleme des durées aléatoires des opérations. McMullen et Frazier ((MCM 98])
utilisent le recuit simulé pour un probleme d'equilibrage multi-objectif. Erel, Szbuncuoglu et
Aksu ont étudié une ligne de forme U a I’aide du recuit simulé. L avantage de cette méthode
est la facilitt de mise en oeuvre. Mais les parametres de la méthode sont difficiles a
déterminer. Dans [SUR 94], [MCM 98], [ERE 02], les auteurs définissent les paramétres du

recuit simulé par expérimentation. D’autre part, la qualité des solutions obtenues par le recuit
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simulé est déterminée aussi par la technique employéee pour modifier la solution courante afin
de générer une nouvelle solution. Quatre méthodes ont été utilisées pour créer I’espace de
voisinage. Ces méthodes peuvent étre utilisées dans la recherche tabou et pour les colonies de

fourmis.

Une autre méta-heuristique qui est basée sur la génération des populations, appelé algorithme
génétique, a aussi été utilisée pour résoudre le probleme d’équilibrage de la ligne
d’assemblage ([SUR 96], [BRA 99]). Le principal avantage des algorithmes génétiques réside
dans le fait qu’ils ne travaillent pas avec une seule solution mais avec toute une famille (une
population) de solutions en méme temps. Cet avantage rend les algorithmes génétiques
efficaces pour des problemes complexes comme par exemple, les problemes multi-objectif
([YEO 96], [GEL 99], [PON 00]). En effet, pour les problemes multi-objectif le but est
d’obtenir un ensemble de solutions dites Pareto optimales. Il existe plusieurs types
d’algorithmes génétiques proposés pour des problémes multi-objectif, mais ils ne sont pas
faciles a réaliser en raison d’un paramétrage difficile (la sélection des parents, le taux de

mutation, etc. ).

1.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons réalisé une étude de I'état de I’art sur I’équilibrage de lignes
d’assemblage. Dans une premiére partie, la définition dee lignes d’assemblage est donnée.
Nous détaillons ses caractéristiques et ses applications dans I’industrie. Ensuite, une
présentation globale des problémes d’équilibrage de lignes d’assemblage (ALBP) est donnée.
Plusieurs classifications des problémes ALBP sont proposées selon le type de la ligne ou les
objectifs a optimiser. Dans nos travaux de recherche, nous nous intéressons au probléme de
I’équilibrage de lignes d’assemblage dans le cas ou le nombre de stations est connu et fixé
(SALBP-2). En fait, le probleme SALBP-2 correspond a la mise en production d’un nouveau
modeéle de produit sur une ligne existante. C’est le cas des produits de biens de grande
consommation qui sont renouvelés tres souvent, (ex. des portables, des voitures, des
ordinateurs). Il est donc important de développer des méthodes efficaces pour le probléme

d’équilibrage de lignes d’assemblage de type II.

Plusieurs méthodes d’optimisation ont été utilisées pour résoudre les probléeme d’équilibrage
de lignes d’assemblage. Les méthodes exactes sont bien sur les plus précises, mais elles ne
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peuvent pas résoudre les problemes qui ont un grand nombre d’opérations et stations, parce
que le temps nécessaire est trop long. Par conséquent, des heuristiques ont aussi été proposées
pour résoudre ce type de probléme efficacement. Mais les heuristiques ne peuvent garantir
que la solution trouvée est la meilleure possible. La plupart des heuristiques pour le SALBP
de type Il utilisent une méthode de recherche qui résout un probléme de SALBP de type I afin
de trouver le temps de cycle le plus petit correspondant au nombre de stations défini. Dans ce
cas, la performance des heuristiques pour les problémes de type Il dépend plut6t de celle des
heuristiques de type | qui sontt utilisées dans le processus. La performance est donc parfois
insuffisante. Des bornes supérieures et inférieures sont parfois utilisées par les méthodes
exactes et pour les heuristiques. En effet une borne qui est prés du temps de cycle optimal
permet de réduire le temps de calcul. Lorsque les problémes deviennent trop complexes ou
dans le cas multi-objectif, les méta-heuristiques deviennent des outils attractifs pour résoudre
le probleme mais bien souvent un grand nombre de paramétres doivent étre définis pour que
la méta-heuristique soit efficace.

C’est pourquoi, dans nos travaux nous nous sommes intéressés tout d’abord a la définition
d’une borne inférieure qui soit fiable. Puis nous avons défini une heuristique adaptée au
SALBP-2.

Ces éléments ont ensuite été intégrés dans la définition d’une méta-heuristique particuliéere, ne
nécessitant pas la définition de plusieurs parameétres, et utilisée dans le cas déterministe ou

stochastique avec un ou plusieurs objectifs a optimiser.

Ce mémoire est organisé de la maniére suivante. Dans le chapitre deux, nous proposons des
méthodes heuristiques et méta-heuristiques pour résoudre les problemes d’équilibrage de
lignes d’assemblage de type Il déterministes. Ces problémes correspondent au cas de temps
opératoires déterministes avec pour objectif la minimisation du temps de cycle de la ligne.
Dans le chapitre suivant, nous avons étudié le probléme d’équilibrage de lignes d’assemblage
manuelles de type Il caractérisé par des durées opératoires aléatoires. Pour ce type de lignes,
nous avons utilisé une méta-heuristique et nous avons considéré une mesure de performance
supplémentaire, qui est la fiabilité de la ligne. Nous avons alors considéré cette fiabilité selon
deux approches: pour la premiere approche, nous considérons la fiabilitt comme une
contrainte supplémentaire a notre probléme et pour la deuxiéme approche, nous considérons
la fiabilité comme un critére supplémentaire. Dans ce cas, la fiabilité est definie comme la
probabilité d’incomplétude des opérations, et nous cherchons alors a minimiser le temps de

cycle de la ligne et minimiser cette probabilité d’incomplétude, ces deux criteres étant
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opposés. Enfin, dans le dernier chapitre, nous proposons une méthode basée sur la genération
de colonnes pour déterminer une borne inférieure du temps de cycle du probleme de

I’équilibrage de la ligne d’assemblage de type II.
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Chapitre 2.

Optimisation du temps de cycle d’une

ligne d’assemblage déterministe

Dans ce chapitre, nous nous intéressons au probléme de minimisation
du temps de cycle d’une ligne d’assemblage de type Il avec des temps
opératoires déterministes. Ainsi, dans un premier temps, nous proposons
une heuristique définie selon les spécificités du probléme d’équilibrage de
lignes d’assemblage de type Il. Cette heuristique donne de bons résultats
pour des problemes relativement simples. Pour le cas de problémes plus
complexes, nous développons la méthodologie EM ainsi que la
méthodologie ED et nous comparons ces méthodes avec le recuit simulé.
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2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous considérons le probleme d’équilibrage de lignes d’assemblage de type
Il avec des temps opératoires déterministes, c’est a dire le probleme de la minimisation du
temps de cycle pour un nombre de stations donné. Quand une ligne d’assemblage est
entierement automatisee, les temps opératoires sont plus ou moins constants. Dans ce cas I3,
si les pannes ne sont pas considérées, la représentation du systéme de production par un
modele déterministe est justifiée. Dans ce cas et pour rappel, nous étudions les problémes de
type 1l qui se posent généralement quand une entreprise veut produire un certain nombre de
produits en utilisant les ressources existantes sans acheter de nouvelles machines ou sans
employer d’ouvriers supplémentaires. Pour le modeéle déterministe, le temps de cycle a
minimiser est le critére, et il est donné par le plus grand temps de station de la ligne.

Bien que le probleme d’équilibrage des lignes d’assemblage soit un probleme d’optimisation
combinatoire trés connu, la plupart des heuristiques existantes sont proposées pour les
problémes de type | ([PON 99], [HAC 89]). Les heuristiques proposées pour les problémes de
type Il sont généralement dérivées de ceux définis pour les problémes de type I. En effet, les
heuristiques pour les problemes de type Il commencent par la définition d’une borne
inférieure du temps de cycle et applique ensuite une heuristique issue des problemes de type |
pour affecter les opérations aux stations et produire une solution initiale (voir Section 1.3.3.2).
Si le nombre de stations de la solution obtenue est plus grand que le nombre donng,
I'heuristique recommence avec un temps de cycle plus grand. Autrement le processus de
calcul s'arréte. D’apres ([ARM 96], [ARM 99]), deux types d’heuristiques basées sur cette
idée sont proposés pour résoudre les problémes de type Il. Si les opérations sont affectées a
partir de la premiére station de la ligne et ce jusqu'a la fin de la ligne, I’heuristique est dite
mono-directionnelle. Et si les opérations sont affectées par les deux cotés de la ligne, alors
I’heuristique est dite bi-directionnelle. Les performances de ces heuristiques dépendent de
celles de I’heuristique utilisée pour le probléeme de type I. Autrement dit, I’heuristique ne peut
pas obtenir de bons résultats pour les problemes de type 1l si I’heuristique des problémes de
type | ne donne pas de bons résultats. Pour éviter ces inconvénients, nous proposons une
heuristique adaptée aux problemes déterministes de type Il pour construire une solution
faisable du probleme de type Il [GU 07c]. Notons que notre heuristique ne peut pas résoudre

des problemes complexes comme par exemple les problemes stochastiques ou de grande taille.
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Les méta-heuristiques sont alors une bonne alternative.

Les méta-heuristiques sont des méthodes intéressantes (voir Section 1.3.4) pour résoudre les
problémes d’équilibrage de lignes d’assemblage. En effet, elles peuvent trouver de bonnes
solutions méme pour des problemes complexes. Dans [LIV 06], un algorithme génétique est
proposé pour maximiser la productivité d’une ligne d’assemblage robotisée. Le probleme
consiste a affecter les opérations aux stations et a choisir pour chaque station le type de robot
le mieux adapté parmi un nombre donné de types différents de robots. L'algorithme génétique
proposé travaille avec une représentation partielle d'une solution du probléme qui est une
permutation des opérations respectant les contraintes de précédence. Deux procédures sont
ensuite utilisées pour affecter les opérations aux stations suivant la permutation donnée et
pour choisir pour chaque station le robot le mieux adapté. Les résultats de l'algorithme
génétique sont ensuite améliorés par une optimisation locale. Les auteurs montrent que les
résultats de Il'algorithme génétique proposé sont meilleurs que les résultats d'une procédure
par séparation et évaluation tronquée. Suresh, quant a lui, se concentre sur des problémes
stochastiques de la minimisation du co(t de production et les résout a I’aide de la méthode du
recuit simulé et d’un algorithme génétique ([SUR 94] et [SUR 96]). L'algorithme génétique
proposé dans [SUR 96] utilise deux populations de solutions dans chaque itération. Dans la
premiére population, toutes les solutions sont admissibles et dans la seconde, des solutions
infaisables sont acceptées. Ces deux populations sont utilisées ensuite pour générer de
nouvelles populations. Cette méthode a I’avantage d’augmenter la variété des solutions. Sarin
et al. considérent aussi des problemes stochastiques pour minimiser les codts liés a la main-
d’ceuvre et aux opérations non complétement achevées dans un temps de cycle donné [SUB
99]. Une méthode de programmation dynamique a eté utilisée pour construire une solution
initiale qui est ensuite améliorée par une procédure de séparation et d’évaluation utilisant une

solution approximée a la place de la borne inférieure pour éliminer les nceuds.

Ces différents travaux montrent I’utilité des méta-heuristiques pour résoudre des problémes
complexes. Cependant, la performance des méta-heuristiques dépend du choix de ses
différents paramétres. En général, les chercheurs configurent les parametres par
expérimentation. Dans ce cas la, la performance des méta-heuristiques ne peut pas étre
prouvée. Nous avons choisi d’utiliser deux méta-heuristiques : I’algorithme basé sur le
mécanisme d’électromagnétisme (electromagnetism-like mechanism (EM)) ainsi que

I’estimation de distribution (ED) du fait de leur nombre réduit de parametres a définir. Nous
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comparons nos résultats avec le recuit simulé (SA)([GU 07b], [GU 07d]).

Le reste du chapitre est organisé comme suit. D’abord, nous présentons I’heuristique proposée
et I’utilisation de cette heuristique pour résoudre des problémes déterministes d’équilibrage de
lignes d’assemblage. Ensuite, nous présentons les deux méta-heuristiques : EM et ED (SA est
donné en Annexe SA). Puis, nous utilisons ces méta-heuristiques pour résoudre le probléme

consideré. Une comparaison des résultats de simulation est présentée a la fin de ce chapitre.

2.2 Une heuristique pour le SALBP type Il

Nous proposons ici une nouvelle heuristique pour minimiser le temps de cycle des lignes
d’assemblage dans le cas ou le nombre de stations est défini et les temps opératoires sont
déterministes. L heuristique proposée est constituée de deux phases. Dans la premiére phase,
une solution initiale est produite a partir d’un poids défini selon la position des opeérations
dans le graphe de précédence et d'un certain seuil défini pour chaque station. Puis, la solution

est améliorée par une procédure de transfert et d’échange [RAC 91].

2.2.1 Définition d'une solution initiale

Dans cette phase, nous proposons une nouvelle heuristique pour produire une premiere
solution du SALBP-2. Cette heuristique est basée sur des parametres associés aux opérations

et aux stations que nous définissons ici.

Le poids de position d'une opération i, dénoté PW;, est donné par la somme des temps
opératoires de toutes les opérations qui suivent cette opération dans le graphe de précédence.
Soit F'(i) I’ensemble des opérations qui suivent I’opération i dans le graphe de précédence. Le
poids de position de I’opération i peut étre défini par I’équation suivante :

PWi= Zth

her=(i)

pour i=1,...,n 2.1

ou n est le nombre d’opérations.

A chaque station k est associé un seuil TSy donné par I’équation suivante :

TS« = (M-k+1)* 5 k=1,.., m 2.2
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n

S

ou 5=‘:#, et n est le nombre d’opérations.

Les opérations sont affectées aux stations comme suit. Si le poids PW; de position de

I’opération i est supérieur au seuil TS; de la station 1, nous I'affectons a la station 1. Si PW; est

inférieure au seuil TSy.1 de la station m-1, nous I'affectons a la station m. Dans les autres cas,

I’opération i est affectée a la station k telle que PWi est compris entre TSy.; et TSy. La régle de

construction de la solution initiale peut étre représentée par I’algorithme suivant :

Algorithme 2.1 : Définition d’une solution initiale

Etape 1:

Etape 2:
Etape 3 :

Etape 4 :

Déterminer les poids de position de chaque opération en utilisant
I’équation (2. 1).

Déterminer les seuils des stations a I’aide de I’équation (2. 2).
Affecter I’opération i a la station 1 (respectivement a la station m), si

la condition suivante est satisfaite :

PW;>TS; (respectivement PW;<TSm.;) 2.3
Sinon, I’opération i sera affectée a la station k telle que :
TSk< PWi<TSk1 2.4

Répéter I’étape 3 jusqu’a ce que toutes les opérations soient
affectées.

Un exemple de la construction de solutions initiales est donné dans ce qui suit.

Le probléme est présenté dans la Fig. 1. 2. Le nombre de stations est égal a 6. Les poids de

position des opérations qui sont déterminés selon I’équation (2. 1) sont présentés dans le

Tableau 2. 1.

Optl [Opt2 |Opt3 |[Optd |Opt5 |[Opt6 |Opt7 |[Opt8 |Opt9 |Optl0

PW; 32 17

27 22 18 13 13 11 2 0

Tableau 2. 1 Poids de position des opérations
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Les seuils des stations sont détermines selon I’équation (2. 2) et présentés dans le Tableau 2. 2.

Station 1 Station 2 Station 3 Station 4 Station 5 Station 6

ST, 28.8 24 19.2 14.4 9.6 4.8

Tableau 2. 2 Seuils des stations

Nous construisons la solution initiale selon I’algorithme 2.1. Cette solution initiale est

présentée dans le Tableau 2. 3.

Station 1 Station 2 | Station 3 | Station 4 Station 5 Station 6

affectation | Opt; Opts Opty Opts, Opt, | Opts Opt;, Opts | Opty, Optig

Tableau 2. 3 Solution initiale

Théoreme 2.1: Toute solution donnée par I’algorithme 2.1 respecte les contraintes de

précédence.

Preuve : Si I’opération i precede I’opération h, la condition PW; > PW,+ t,, est vraie. Alors la
station ou I’opération h est affectée devra étre positionnée apres la station qui effectue
I’opération i ou encore les deux opérations sont affectées a la méme station en fonction des
seuils des stations.

QED.

Remarque : la solution initiale obtenue par cette heuristique peut ne pas étre performante
dans le cas de lignes d’assemblage particulieres comme le cas d’opérations définies sans
contrainte de précédence.

2.2.2 Procedure de transfert et d’échange

Nous n'avons pas cherché a équilibrer explicitement les charges des différentes stations lors
de la construction de la solution initiale. Nous utilisons ainsi une procédure de transfert et
d’échange pour améliorer cette solution initiale. La procédure de transfert et d’échange
exécute deux actions (le transfert et I’échange) sur I'affectations des opérations pour équilibrer
les charges des stations de la ligne. L action de transfert choisit une opération i d’une station

k, et I’affecte a une autre station. L’action d’échange permute les positions de deux opérations
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qui ne sont pas affectées a la méme station. Les contraintes de précédence doivent étre

toujours respectees, ce qui interdit certaines actions.

Nous améliorons la solution initiale en deux phases. En phase 1, nous examinons les stations
deux a deux. Pour chaque paire de stations k; et ky, nous cherchons et effectuons les actions
de transfert et d'échange permettant de réduire le temps de cycle. En phase 2, nous effectuons
un nombre NUM donné d'actions comme suit. A chaque itération de la phase 2, deux stations
s; et s; sont choisies au hasard et nous cherchons et effectuons une action de transfert ou
d'échange qui peut dégrader le temps de cycle mais dont la dégradation ne dépasse pas un
seuil maximal donné w defini par des expériances. La procédure d'amelioration que nous

proposons est donnée par :

Algorithme 2.2 : Transfert et échange
Pour k; de 1 a m-1

Pour k> de kyam

Exécuter toutes les actions de transfert et d’échange entre les stations kj et k,
tant que le temps de cycle ¢ n’est pas augmenté ;
Définir c_best=c ;
Pour k de 1 a NUM
Choisir deux stations s; et s, aléatoirement ;
Exécuter toutes les actions de transfert et d’échange qui n’augmentent pas le
temps de cycle ¢ au-dela du seuil o défini ;
Sic<c_best;
C best=c;
Mémoriser la solution courante comme la meilleure solution obtenue ;
Fin

Remarque : L'heuristique proposée traite le probléme déterministe d’équilibrage de lignes
d’assemblage de type Il. 1l génere d'abord une solution initiale selon les poids de position des
opérations et les seuils des stations. Une procédure d’amélioration de type transfert et échange
est ensuite employée pour lisser les charges des stations de sorte que le temps de cycle de la
ligne d’assemblage soit réduit au minimum. L’avantage de cette heuristique se situe sur la

premiére phase. Elle améliore le processus de génération de la solution initiale. L’heuristique
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ainsi definie permet de gagner du temps de calcul. Cette heuristique est trés efficace pour
résoudre des problemes d’équilibrage de lignes d’assemblage simples. Cependant, elle n’est
pas adapté a des problémes plus complexes comme par exemple I’équilibrage d’une ligne de

production stochastique.

2.3 Méta-heuristiques pour I'equilibrage des lignes

déterministes

Les méta-heuristiques sont aussi souvent utilisées pour résoudre les problemes SALBP-2.
Elles ont prouvé leur efficacité par rapport aux méthodes exactes et en méme temps la qualité

de la solution trouveée est souvent meilleure que celle obtenue par une heuristique.

Nous utilisons deux méthodes basées sur des méta-heuristiques pour résoudre les problémes
SALBP-2. Les méthodes choisies sont I’algorithme basé sur le mécanisme électromagnétique
(EM) ([PEI 04]) et I’estimation de distribution (ED). Nous comparerons nos meta-
heuristiques avec le recuit simulé (SA). Nous présentons dans ce qui suit chacune des

méthodes utilisées dans le cadre du SALBP-2.

2.3.1 EM pour le probleme SALBP-2

Nous développons ici une méta-heuristique EM pour résoudre les probleme de SALBP-2.
Nous présentons d’abord les principes généraux de EM, puis, nous détaillons comment

appliquer EM a notre probleme.

23.1.1 Présentation de la méthode EM

EM est une méta-heuristique par évolution de populations de solutions pour des problemes
d’optimisation globale, comme par exemple la minimisation de fonctions non-linéaires f(x)
([BIR 03] et [PEI 04]). Chaque solution du probléme correspond a un point dans un espace
Euclidien. EM utilise un mécanisme d’attraction - répulsion issu de la théorie de

I’électromagnétisme pour déplacer une population de points vers I’optimum.

EM commence par générer aléatoirement des points dans la région admissible. Ces points
sont considerés comme des particules électriques chargées. La charge des points
échantillonnés est déterminée par la valeur de la fonction objectif pour ces points. L’équation

(2. 5) montre un exemple du calcul de la charge d'un pointi :
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qt eXp ﬂ f (Xt)_ f (Xbest)
- - a d best 2'
S () - (X)) °

ol f(x") est la valeur de la fonction objectif du point t,
f(x**") est la valeur du critére de la meilleure solution trouvée,
pest la dimension de I'espace de solutions ou de I'espace Euclidien considére,

zest le nombre de points dans chaque population.

Puis, selon la théorie de I’électromagnétisme, une force est déterminée pour chaque point

selon I’équation suivante :

(xW—xt)ﬁif F(x,) < f(x)
Xw_Xt
Force, =) t=12,....7 2.6
", —xw)ﬁif F(x,)> f(x)
X, — X,

Comme nous pouvons le voir dans I’équation ( 2. 6), entre deux points, le point avec la
meilleure valeur de la fonction objectif attire I’autre. Au contraire, le point avec la valeur la
plus mauvaise de la fonction objectif repousse I’autre. Aprés I’évaluation du vecteur de la
force totale Forcey, le point t est déplacé dans la direction de la force totale selon un pas choisi

aléatoirement comme :

Force
X, =X +4 :

t HForcet H(RNG), t=12,...7 5 7

ou A est un pas aléatoire qui suit une distribution uniforme entre 0 et 1, RNG est un vecteur
qui dénote le mouvement faisable vers la borne inférieure ou supérieure pour la dimension

correspondante.

Lalgorithme de la méthode EM (sans adaptation a notre probléme) est donné par :

Algorithme 2.3 : EM
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Etape 1: Choisir aléatoirement la population des solutions initiales et les évaluer
a I’aide de la fonction objectif. Les solutions sont considérées comme des
particules électriqguement chargeées.

Etape 2 : Calculer la charge des solutions dans la population courante suivant
I’équation (2. 5).

Etape 3: Evaluer la force totale de chaque solution selon I’équation ( 2. 6).

Etape 4 : Déplacer les solutions courantes selon I'équation ( 2. 7). Evaluer les
nouvelles solutions.

Etape 5: Tant que la condition d'arrét n'est pas atteinte, retourner a I'étape 2.

A partir de cet algorithme, nous voyons que EM est facile a configurer. En dehors du vecteur
RNG et du pas, il n’y a pas d’autre parametre a régler dans ce processus. Le vecteur RNG et le
pas A sont utilisés pour assurer que les points échantillonnés soient faisables. Le mécanisme
de répulsion et d’attraction assure de trouver la bonne solution.

Mais cette méthode demande de coder les solutions en espace Euclidien. Cette limitation

augmente la région de recherche et diminue donc I’efficacité de I’algorithme.

2.3.1.2 Résoudre le SALBP-2 par EM

Représentation du probléme

Le codage des solutions que nous proposons combine I’idée de clés aléatoires proposée dans
[BEA 94] et une heuristique dédiee au SALBP-1 proposée par Kilbridge and Wester dans
[PON 99]. Notre méthode EM transforme un espace de solutions en espace de clés aléatoires
sur [0; 1]". Plus spécifiquement, nous associons a chaque opération i une clé aléatoire r;
générée suivant une loi uniforme dans l'intervalle [0 ; 1]. Par conséquent, chaque solution du
SALBP-2 est représentée par un vecteur de clés aléatoires R de dimension n ou n est le

nombre d’opérations.

Dans la transformation d'un vecteur de clés aléatoires en solution du SALBP-2, les clés
aléatoires sont considérées comme les poids des opérations dans I’heuristique du SALBP-1.
Les temps opératoires sont pris en compte dans cette transformation. La transformation
commence par une borne inférieure du temps de cycle déterminée par I’équation (2. 8) (voir

également Section 1.3.3.1) :
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9 = Max{tmax ! ’_tsum /m-‘}
2.8

Les opérations dont les prédécesseurs sont déja affectés ou qui n’ont aucun prédécesseur sont
choisies et affectées a une station selon I’ordre croissant de leur clé aléatoire jusqu’a ce que le
temps de cycle ¢ soit obtenu. Ensuite une autre station est ouverte. Ce processus est répéte
jusqu’a ce que toutes les opérations soient affectées. Enfin, si le nombre de stations est plus
grand que celui défini, le temps de cycle est augmenté et le processus est répété jusqu’a ce
gu’une solution avec le nombre de station donné m soit obtenu. La solution obtenue est

considérée comme la solution du SALBP-2 correspondant au vecteur de clés aléatoires R.

Pour chaque vecteur de clés aléatoires R, I'algorithme suivant est employé pour le convertir

en solution de SALBP-2. RT dénote le temps restant pour la station courante.

Algorithme 2.4 : Représentation dans EM

Etape 1 : Choisir un temps de cycle faisable gréce a I’équation (2. 8).

Etape 2: SALBP-2 respectant le temps de cycle déterminé dans I’étape 1 :

2.1 : Ouvrir une nouvelle station avec RT = ¢, définir A=¢;

2.2 . Déterminer l'ensemble S d'opérations sans prédécesseur dans le
graphe de précédence;

2.3 : Ordonner S ={[1], [2], ...}, tel que r; < rj4q;

2.4 . Determiner I’opération i dans S avec la clé aléatoire la plus petite,
ainsi que t; < RT,;

2.5 : Déterminer = MIN{tc: k < i} - RT,
Faire A = MIN{A, n/;

2.6 : Affecter I’opération i a la station courante, la supprimer du graphe de
précédence et recalculer RT = RT - t;;

2.7: S’il n’y a plus d’opération dans le graphe de précédence, arréter le
processus. Sinon retourner a I’étape 2.2 ;

2.8 : Si I’opération i n’existe pas, retourner a I’étape 2.1.

Etape 3 : Si le nombre de stations est plus grand que m, augmenter ¢ = ¢ + Aet
retourner a I’étape 2. Sinon prendre la solution obtenue pour I’équilibrage
de la ligne d’assemblage comme la solution correspondante a la cle
aléatoire R.

Théoreme 2.2 : Pour toute solution admissible X du SALBP-2 avec un temps de cycle c,

alors ¢' <c ou c' est le temps de cycle de la solution générée par l'algorithme 2.4 avec un
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vecteur R de clés aleatoires tel que r; < rj pour deux opérations i et j telles que la station de

I'opération i précede celle de I'opération j dans la solution X.

Ce théoreme montre que le codage que nous avons choisi préserve les solutions optimales et
exclut des solutions qui ne peuvent pas étre optimales. Il est également possible de
démontrer que la transformation est polynomiale. Notons que différents vecteurs de clés

aléatoires peuvent correspondent a la méme solution du SALBP-2.

Génération des solutions initiales

EM est utilisée pour améliorer les solutions du SALBP-2. Par contre, EM ne peut pas genérer
la population de solutions initiales. EM a donc besoin d’une heuristique pour générer les
solutions initiales. Dans nos travaux, elles sont générées aléatoirement. L’idée est de générer
aléatoirement les vecteurs des clés aléatoires distribuées suivant la loi uniforme. Les solutions
sont donc genérées a I’aide des vecteurs des clés aléatoires. Nous n’utilisons pas dans cette
partie I’heuristique que nous avons développée dans la section 2.2 car cette heuristique ne

définit qu’une seule solution et non une population de solutions.

Algorithme EM pour résoudre le SALBP-2

Notre méta-heuristique EM pour résoudre le SALBP-2 commence par échantillonner

aléatoirement une population de solutions représentées par un ensemble de vecteurs de clés
aléatoires. Chaque solution représente une ligne d’assemblage possible. Les solutions sont
évaluées par les temps de cycle déterminés par les temps de stations maximums des lignes
correspondantes aux solutions obtenues. Dés que les temps de cycle sont déterminés, les
charges et les forces totales des solutions sont calculées par les équations (2. 5) et ( 2. 6).
Puis, la nouvelle population de solutions peut étre générée en déplacant les solutions
courantes selon leur force totale et I’équation ( 2. 7).

L algorithme EM appliqué au probleme SALBP-2 est donné par:

Algorithme 2.5 : EM pour le SALBP-2

Etape 1 : Initialisation du systeme étudié :
nombre d’opérations,
temps d’opérations,
nombre de stations,
contraintes de précédence.
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Etape 2 : Générer les solutions initiales de EM :

2.1 : Geénérer aléatoirement un ensemble de vecteurs de clés aléatoires R.
Les clés aléatoires sont distribuées selon une loi uniforme avec des
valeurs comprises entre O et 1 ;

2.2 . Transformer I’ensemble des vecteurs de clés aléatoires en un
ensemble de solutions du SALBP-2 selon I’algorithme 2.4 ;

2.3 : Evaluer les solutions obtenues selon leur temps de cycle déterminé
par :

n
c=Max > t; x,
T I<k<m 4=

=1 2.9

2.4 . Mémoriser la meilleure solution dans la population initiale.

Etape 3 : Génération de nouvelles solutions :

3.1 : Calculer la charge des solutions dans la population courante selon
I’équation (2. 5).

3.2 : Calculer la force totale des solutions par I’équation ( 2.6).

3.3 : Déplacer les points selon I’équation (2. 7) pour générer une nouvelle

population de solutions représentées par des vecteurs de clés aléatoires ;

3.4 : Transformer les vecteurs de clés aléatoires en solutions du SALBP-2
et évaluer ces solutions selon leur temps de cycle ;

3.5 : Mettre a jour la meilleure solution.

Etape 3 : Retourner a I’étape 3 si la condition d’arrét n’est pas atteinte.

2.3.2 ED pour le SALBP de type Il

L’estimation de distribution (ED) est une méta-heuristique inspirée des algorithmes

génétiques.

2321 Présentation de ED

L’estimation de distribution est utilisée pour résoudre des problémes d'optimisation, via la
manipulation d'un échantillonnage de la fonction objectif qui décrit la qualité des solutions
faisables ([MUH 96], [OCE 02] et [TOP 02]). Comme toutes les méta-heuristiques utilisant
une population de points, ED est itératif. A l'inverse des algorithmes d’évolution "classiques”,
le cceur de la méthode ED consiste & estimer les relations entre les différentes variables d'un
probléme d'optimisation, grace a I'estimation d'une distribution probabiliste de la solution
optimale. ED n'emploie donc pas d'opérateurs de croisement ou de mutation, I'échantillon
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étant directement construit a partir des parametres de distribution, estimés a l'itération

précedente.

L algorithme de ED commence par une population de solutions initiales. Une distribution de
probabilité est alors choisie et utilisée dans I’algorithme. A chaque itération i, une nouvelle
population de solutions est générée au hasard selon la distribution de probabilité choisie. On
sélectionne ensuite un sous-ensemble de solutions considérées comme les "meilleures”
solutions de la population. On établit ensuite une nouvelle estimation de la distribution
probabiliste de la solution optimale a partir de la distribution du sous-ensemble des meilleures
solutions de la population actuelle. Ce processus doit étre répété jusqu’a la satisfaction d'une

condition d’arrét. Plus précisément, I’algorithme de ED procede comme suit :

Algorithme 2.6 : ED
Tirer au hasard | individus, pour former une population initiale Dy.
i=0;

Tant qu'un critere d'arrét n'est pas vérifié :

i=i+1;

Sélectionner h "meilleurs” individus (avec h < I) dans la population précedente
(Di-1),

pour former un ensemble de solution : D, .

Estimer une distribution de probabilité Pi(x), décrivant la répartition de
I’ensemble des solutions sélectionnées.

Tirer au hasard | individus dans P;i(x).

Fin de la boucle.

Un exemple est donné dans la Fig. 2. 1. Dans cet exemple, une fonction objectif continue f(x)
est optimisée. Cette fonction a un seul optimum O. Au fur et a mesure du déroulement de

I'algorithme, I'échantillonnage qui suit une loi normale N se concentre autour de I'optimum.
A partir de la population totale D, & chaque itération i on effectue une sélection aléatoire d'une

population étalon D*, selon une distribution de probabilité PDu. Les paramétres de la

distribution PDe qui caractérisent les individus choisis (individus étalon appartenant a
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I’ensemble D*) sont ensuite estimés. Les paramétres de PDu sont remplacés par ceux de PDe.

Une nouvelle population est générée selon les nouvelles valeurs de la distribution Pdu.

“ MN ¢
o -\---\----._ LY -’./"
e o
'H"x___
- -
= — J 'J_l_"“'
&P /
@Ps |
— PDe ---._,_________ ’/
PDu ==

Fig. 2. 1 Processus de ED

ED contrdle la distribution de probabilité de recherche p(x) qui est construite de sorte qu'elle
apprenne des informations sur la région intéressante. Par rapport aux autres algorithmes
d’évolution, ED emploie un processus basé sur les statistiques au lieu d’imiter la nature. De
plus, ED n’utilise pas beaucoup de parametres. Il est donc tres facile de définir ED pour
optimiser des problémes. Une définition appropriée de la famille de distributions probabilistes
a utiliser pour caractériser la distribution de la solution optimale permet de garantir la

convergence vers la solution optimale.

2.3.2.2 Résoudre le SALBP-2 par ED

Représentation du probléme

45



Dans notre méta-heuristique ED, une solution du SALBP-2 est représentée par un vecteur de
nombres entiers, dénoté par YeZ". La dimension de ce vecteur est égale au nombre
d’opérations. Chaque élément y; représente la station ou I’opération i doit étre affectée en
priorité. Pour évaluer une solution slt, le vecteur correspondant Y doit étre transformé en
une solution admissible. La méthode de transformation des vecteurs de représentation est

donnée par I’algorithme suivant :

Algorithme 2.7 : Représentation dans notre méta-heuristiqgue ED

Etape 1 : Choisir un temps de cycle faisable gréce a I’équation (2. 8).

Etape 2: construire une solution du SALBP-2 :
2.1 : Ouvrir une nouvelle station avec RT = ¢, définir 4=¢;
2.2 . Déterminer l'ensemble S d'opérations sans prédécesseur dans le
graphe de précédence;
2.3 : Ordonner S = {[1], [2], ...}, tel que yi < Vii1;
2.4 : Si i est une opération dans S avec le plus petit y;, telle que tj < RT;
2.4.1 : Déterminer ¢ = MIN{ty: h < i} - RT,
Faire 4= MIN{4, ¢/;
2.4.2 . Affecter I’opération i a la station courante, la supprimer du
graphe de précédence et recalculer RT = RT - t;;
2.4.3: S’il n’y a plus d’opération dans le graphe de précédence, arréter
le processus. Sinon retourner a I’étape 2.2 ;
2.5 : Sinon, retourner a I’étape 2.1.

Etape 3 : Si le nombre de stations utilisées est plus grand que m, augmenter ¢ = ¢ +
A et retourner a I’étape 2. Sinon garder la solution obtenue comme solution
finale du probleme.

Théoreme 2.3 : Pour toute solution admissible X du SALBP-2 avec temps de cycle c, alors c'
< c ou c' est le temps de cycle de la solution générée par l'algorithme 2.7 avec codage Y

correspondant a I'affectation dans la solution X.
Le théoreme montre que le codage que nous avons choisi préserve les solutions optimales et
exclut des solutions qui ne peuvent pas étre optimales. 1l est également possible de démontrer

que la transformation est polynomiale.

Génération de la solution initiale
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Les solutions initiales de ED sont aussi géneérées aléatoirement tout en respectant les

contraintes de précédence.

Sélection des solutions étalon pour la méthode ED :

Dans chaque itération de I’algorithme ED, quelques solutions étalon doivent étre choisies
pour générer une nouvelle population. Dans nos travaux, un pourcentage des meilleures
solutions de la population courante sont choisies comme solutions étalon. La meilleure
solution obtenue est toujours insérée dans I’ensemble des solutions étalon. Si pendant un
nombre donné d’itérations, la meilleure solution obtenue n’est pas améliorée, une solution
aléatoire sera générée par le méme procédé que la génération des solutions initiales. Cette

solution aléatoire est incluse dans I'ensemble des solutions étalon.

Pour calculer I’estimation de la distribution de probabilité, nous employons un algorithme de
distributions marginales univariantes (en anglais univariate marginal distribution (UMDA))
[MUH 98]. Cet algorithme préserve au mieux les caractéres des solutions étalon. ED peut
donc converger plus vite. Selon UMDA, la distribution est factorisée en un produit de eta

distributions de probabilité :

P =TT5Py)
2.10

P(yi) est la probabilité marginale que I’opération i soit affectée a la station k ou k est
comprise entre 1 et le nombre total de stations m (voir I’équation 2. 11). Elle est définie par
la distribution empirique de I'ensemble des solutions étalon :

=KDy
R (-2 K05

2.11

o 40 Bt

| est le nombre d’itérations.

eta est nombre de solutions étalon dans D%,

D*|.1 est I’ensemble de solutions étalon choisies dans I’itération I-1.
La population | peut étre générée selon la distribution de probabilité P;.

Algorithme ED pour SALBP-2
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L’ algorithme ED commence par génerer aléatoirement les solution initiales tout en respectant
les contraintes de précédence. Ensuite, les solutions sont évaluées par I’équation (2. 9). Des
solutions avec des temps de cycle plus petits sont choisies pour construire un ensemble de
solutions étalon. Ensuite la distribution de probabilité des variables est estimée par
I’algorithme UMDA. Enfin, la nouvelle population est genérée d’aprés la distribution obtenue.

Ce procédé est répéte tant que le nombre donné d’itérations n’est pas atteint.

Algorithme 2.8 : ED pour SALBP-2

Etape 1: Générer K solutions comme étant la population initiale pour la méthode
proposée. Répéter les étapes 2-5 jusqu’a ce que le nombre d’itérations
donné soit atteint.

Etape 2 : Evaluer les solutions dans la population courante en utilisant la fonction
objectif (voir I’éguation 2. 9).

Etape 3: Sélectionner un ensemble D, de solutions de la population courante
D.. comme des solutions étalon :

Les solutions dans Df; ont des temps de cycle plus petits que les

autres ;
La meilleure solution obtenue est toujours insérée dans I’ensemble des

. , Se
solutions étalon Dy ;
Si la meilleure solution n’est pas améliorée pendant un nombre donné

ez e . L S se
d’itérations, une solution est generee et Inseree dans D|_1 ;

Etape 4 : Estimer la distribution de probabilit¢ P(Y)= P(Y‘fol) a partir des

solutions étalon.

Etape 5: Générer les individus de la nouvelle population D, selon la distribution
de probabilité obtenue.

Etape 6 : Tant que le nombre d’itération n’est pas atteint, retourne a I’étape 2.

2.3.3 SA pour le SALBP de type i

Pour comparer nos 2 précédentes méthodes, nous développons également le recuit simulé (SA)

pour notre probléme (voir Annexe SA)
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2.3.3.1 Notre algorithme SA pour SALBP-2:

La solution initiale

La solution initiale pour la méthode SA est générée aléatoirement.

Choix des parametres

Dans le processus de SA, le choix de la température initiale T est important pour assurer une
bonne performance de la méthode. Nous la définissons d’aprés les resultats de simulation.

Ensuite, la température est réduite d’apres I’équation 2. 12 suivante :

T=T*a 2.12

ou a <1 est le taux de diminution de la température. Il est déterminé également par simulation.

Génération de solutions voisines

Quatre méthodes sont testées pour générer une solution voisine de la solution courante. Les

méthodes sont:

M 1 : Choisir aléatoirement une opération dans une autre station et I'affecter a la station la
moins chargée si les contraintes de précédence sont respectées.

M 2 : Choisir aléatoirement une opération dans la station la plus chargée et I'affecter a une
autre station si les contraintes de précédence sont respectées.

M 3 : Choisir aléatoirement une opération dans la station la plus chargée et l'affecter a la
station la moins chargée si les contraintes de précédence sont respectées.

M 4 : Choisir aléatoirement une station wy et choisir aléatoirement une opération dans une
autre station et affecter cette opération a la station wy si les contraintes de précédence

sont respectées.

Chacune de ces étapes est répétée si les contraintes de précedence ne sont pas respectees.

Un processus d’échange est aussi utilisé dans les quatre méthodes. Il choisit aléatoirement
deux opérations effectuées par deux stations différentes et permute leur position si les
contraintes de précédence sont respectées. De méme que pour les quatre méthodes utilisées,

cette étape est répétée si les contraintes de précédences ne sont pas respectées.
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2.4 Résultats numériques

Nous présentons dans cette section les résultats numériques obtenus par les méthodes
présentées dans ce chapitre. Les méthodes sont mises en ceuvre a I’aide du langage C et avec

un ordinateur dont le processeur est de 2Ghz et la carte mémoire de 512M.

2.4.1 Résultats numériques obtenus par I’heuristique proposée

Les problémes que nous utilisons sont des problémes de benchmark présentés sur le site :
http://www.wiwi.uni-jena.de/Entscheidung/alb/salb2dat.htm. Dans les problemes de
benchmark présentés sur ce site Internet, le nombre d’opérations varie entre 8 et 297. Le

nombre de stations est compris entre 3 et 52.

Les solutions trouvées par I’heuristique proposée sont comparées avec les résultats obtenus
par I’heuristique bi-directionnelle [LIU 03]. Cette heuristique est a notre connaissance
I’heuristique la plus récente de la littérature pour résoudre les SALBP-2 et elle est prouvee
comme étant meilleure que les heuristiques plus anciennes (voir la section 1.3.3.2). Cette
heuristique génere d’abord une solution initiale en utilisant une procédure de répartition bi-
directionnelle basée sur I’heuristique de Hoffmann [HOF 63]. Ensuite la solution initiale est
améliorée par la procédure de transfert et échange (voir I’algorithme 2.2). Les résultats

obtenus pour les problemes du benchmark sont donnés dans le Tableau 2. 4.
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Heuristique  Heuristique
Probléeme N opération N_station Résultat*  bi-directionnelle proposée
buxey 29 7 47 48 48
buxey 8 41 41 41
buxey 9 37 38 37
buxey 10 34 34 34
buxey 11 32 32 32
buxey 12 28 29 28
buxey 13 27 27 27
buxey 14 25 25 25
Lutzl 32 8 1860 1860 1860
Lutzl 9 1638 1664 1664
Lutzl 11 1400 1400 1400
Lutzl 12 1400 1400 1400
gunther 35 7 72 72 73
gunther 8 63 63 63
gunther 9 54 54 54
gunther 10 50 50 50
gunther 11 48 48 48
gunther 12 44 44 45
gunther 13 42 42 42
gunther 14 40 42 42
gunther 15 40 42 40
Wee-Mag 75 3 500 500 500
Wee-Mag 4 375 375 375
Wee-Mag 5 300 300 300
Wee-Mag 6 250 250 250
Wee-Mag 7 215 215 215
Wee-Mag 8 188 188 188
Wee-Mag 9 167 167 167
Wee-Mag 10 150 150 151
Wee-Mag 11 137 137 137
Wee-Mag 12 125 126 126
Wee-Mag 13 116 116 117
Wee-Mag 14 108 109 109
Wee-Mag 15 100 101 101
Wee-Mag 16 94 95 95
Wee-Mag 17 89 90 90
Wee-Mag 18 [84,87] 88 87
Wee-Mag 19 [84,85] 86 85
Wee-Mag 20 77 77 78
Wee-Mag 21 72 73 73
Wee-Mag 22 69 71 70
Wee-Mag 23 [66,67] 69 68

o1
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Heuristique  Heuristique
Probléme N_opération N_station Résultat*  bi-directionnelle  proposée
Wee-Mag 75 24 66 68 68
Wee-Mag 25 66 66 66
Wee-Mag 26 65 66 65
Wee-Mag 27 [63,65] 65 65
Wee-Mag 28 [63,64] 64 64
Wee-Mag 29 63 63 63
Wee-Mag 30 56 56 56
Mukherje 94 3 1403 1403 1403
Mukherje 4 1052 1052 1052
Mukherje 5 844 844 844
Mukherje 6 704 704 704
Mukherje 7 621 633 622
Mukherje 8 532 533 533
Mukherje 9 471 484 474
Mukherje 10 424 424 424
Mukherje 11 391 420 394
Mukherje 12 358 371 360
Mukherje 13 325 330 327
Mukherje 14 311 321 312
Mukherje 15 288 321 291
Mukherje 16 268 274 272
Mukherje 17 251 256 254
Mukherje 18 239 248 241
Mukherje 19 226 249 229
Mukherje 20 220 226 226
Mukherje 21 208 226 209
Mukherje 22 200 226 202
Mukherje 23 189 226 190
Mukherje 24 179 208 182
Mukherje 25 172 179 175
Mukherje 26 171 208 171
Barthol2 148 27 157 165 161
Barthol2 28 152 164 157
Barthol2 29 146 155 151
Barthol2 30 142 149 145
Barthol2 31 137 144 142
Barthol2 32 133 140 135
Barthol2 33 129 135 133
Barthol2 34 125 132 129
Barthol2 35 121 129 126
Barthol2 36 118 123 121
Barthol2 37 115 123 121
Barthol2 38 112 119 116
Barthol2 39 109 122 114
Barthol2 40 106 113 110




Heuristique  Heuristique
Probléeme N _opération N_station Résultat*  bi-directionnelle  proposée
Barthol2 148 41 104 113 109
Barthol2 42 101 109 107
Barthol2 43 99 107 105
Barthol2 44 97 104 102
Barthol2 45 95 104 98
Barthol2 46 93 101 97
Barthol2 47 91 99 95
Barthol2 48 89 98 94
Barthol2 49 87 96 91
Barthol2 50 85 95 90
Barthol2 51 84 93 87

Tableau 2. 4 Résultats obtenus par I’heuristique proposée

N-opération : nombre d’opérations

N-station : nombre de stations

Résultat™ : résultats optimaux ou bornes inférieure et supérieure présentés sur le site
Chiffres en caractére gras : résultats optimaux trouvés par I’heuristique correspondante

Sur les 99 problémes traités dans le Tableau 2. 4, I’heuristique proposee permet de trouver les
solutions optimales pour 36 problémes. Alors que I’heuristique bi-directionnelle permet de
trouver les solutions optimales pour 34 problémes. L’approche que nous proposons apporte
donc des résultats intéressants par rapport a I’heuristique bi-directionnelle. De plus, il n’ y a
que trois temps de cycle obtenus par I’heuristique bi-directionnelle qui sont plus petits que
ceux obtenus par notre approche. Les temps de cycle obtenus par ces deux approches pour le
reste des problémes sont les mémes. Nous voyons que les deux approches peuvent trouver de
bonnes solutions pour des problémes de tailles modestes, comme par exemple, les problémes
de buxey, Lutzl etc. Plus le probleme est complexe, c’est a dire plus le nombre de stations et
le nombre d’opérations sont grands, plus la différence des deux solutions obtenues par ces
deux méthodes est grande. L’heuristique que nous proposons ne donne pas des solutions trop

éloignées des solutions optimales méme pour les probléemes avec 148 opérations et 51 stations.

Les résultats obtenus dans le Tableau 2. 4 sont donnés pour des problémes avec un nombre
identique de solutions évaluées pour les deux heuristiques. Le temps de calcul est donné dans

le Tableau 2. 5 suivant :

probléme | N-opération | Mtcpu bi-dir | Mtcpu notre
buxey 29 0 0
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Lutzl 32 0 0
gunther 35 3.7 3
Wee-Mag 75 56.8 56.3
Mukherje 94 103 103
Barthol2 148 193.7 190.4

Tableau 2. 5 Comparaison des temps de calcul

Mtcpu bi-dir : temps de calcul moyen de I’heuristique bi-directionnelle
Mtcpu notre : temps de calcul moyen de I’heuristique que nous proposons

Dans [I’algorithme des deux heuristiques (bi-directionnelle et I’heuristique que nous

proposons), la partie la plus consommatrice en temps CPU correspond a I’amélioration des

solutions. Or, cette étape est identique pour les deux heuristiques. Par conséquent, la

différence de temps de calcul pour les deux heuristiques n’est pas grande.

2.4.2 Reésultats numériques obtenus par nos méta-heuristiques

Dans cette section, nous présentons les résultats numériques pour montrer les performances

des meéta-heuristiques que nous proposons pour résoudre les probléemes d’équilibrage de

lignes d’assemblage dans le cas déterministe. Les exemples numériques proviennent du

benchmark cité plus haut.

2421

Résultats numérigues pour les problemes déterministes

Dans ce qui suit, ED et EM sont testées comparées avec la methode SA (Tableau 2. 6).

Probleme | ST ED EM SA Heuristique
meilleure | moyen | Tcpu | meilleure | moyen | Tcpu | meilleure | moyen | Tcpu
warnecke | 6 260 261.7 0 260 260.1 0 259 260.3 0 260
tonge70 | 10 358 362.1 0 356 358.6 19 358 3653 | 23 354
hahn 10 1775 17827 | O 1775 1775 10 1792 19435 | 15 1792
Arclll | 15 | 10468 | 10665 | 126 10232 | 10298.2 | 161 11934 | 14128 | 148 11139
Arc83 | 15 5331 53438 | 34 5217 5256.6 | 66 7332 8861.8 | 73 5148
heskia 5 206 206.8 0 205 206.2 0 205 206.6 206
lutz1 10 1592 15976 | O 1534 1568.4 0 1592 1709.4 1526
lutz2 10 50 50 8 50 50 10 50 50.6 16 50
lutz3 10 171 1715 | 19 170 171 22 170 175.2 | 57 171
barthol2 | 30 145 1456 | 219 145 151 207 154 154.4 | 231 145

ST : nombre de stations
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Dix classes de problémes sont choisies pour tester les performances des méta-heuristiques. Le
méme nombre de solutions sont évaluées par les trois méta-heuristiques. ED converge plus
vite que les deux autres méthodes. Cependant, les meilleures solutions de EM sont toujours
plus proches de I’optimum que ceux des deux autres méthodes. La valeur moyenne du temps
de cycle obtenu par EM est meilleure que celles fournies par ED et par SA sauf pour le

probléme barthol?2.

Les résultats obtenus par I’heuristique proposée sont aussi donnés dans le Tableau 2. 6, nous
voyons que pour les problemes simples, c’est a dire que le nombre d’opérations et le nombre
de contraintes de précédences ne sont pas tres grandes, comme par exemple, warnecke et
lutz1, I’heuristique proposée peut obtenir de bonnes solutions. Elle n’est pas efficace pour des
problemes complexes. En effet, les méta-heuristiques permettent de sortir facilement d’un

optimum local et ce qui est plus difficile pour notre heuristique.

Remarque : Une borne inférieure serrée permet de diminuer le temps de calcul de EM et ED
surtout pour les problémes avec des temps opératoires trés grands comme dans le probléeme de

lutz1. Nous nous proposons donc de calculer dans le dernier chapitre une borne inférieure.

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous nous intéressons a la minimisation du temps de cycle pour des
problémes d’équilibrage de lignes d’assemblage de type Il, déterministe. Le probléme
déterministe est une simplification de la ligne de production réelle, sans considérer les
facteurs de variation dans la durée des opérations. Pour le probléeme déterministe, le temps de

cycle a optimiser est donc déterminé par le temps de station le plus grand.

Nous définissons tout d’abord une heuristique pour minimiser le temps de cycle de la ligne .
L’avantage de cette heuristique est qu’elle peut générer la solution du probleme SALBP-2
directement d’apres les caractéristiques du probléme. Cette heuristique est donc plus efficace
que les heuristiques issues du SALBP-1 et appliquées au SALBP-2 avec différents essais sur
les temps de cycle possibles. Mais cette heuristique ne permet pas de résoudre des problémes
complexes. Nous développons donc des méta-heuristiques pour le probleme SALBP-2
comme I’algorithme basé sur le mécanisme d’électromagnétisme (EM) et I’estimation de

distribution (ED). EM et ED sont des méta-heuristiques basees sur la génération d’une
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population de solutions. Leur avantage commun est qu’elles n’ont pas beaucoup de
parameétres a configurer. Elles sont donc faciles a implémenter et leurs performances sont
stables. En comparant les deux méthodes, ED utilise un ensemble de vecteurs de nombres
entiers au lieu de vecteurs de nombres réels pour EM. Par conséquent, I’espace de recherche
de ED est plus petit que celui de EM. ED peut converger plus vite. Par contre, EM permet
d’obtenir de meilleures solutions. Le recuit simulé est une méthode traditionnelle pour
résoudre les problemes d’optimisation combinatoire. Son avantage est qu’il utilise une
représentation directe et simple. D’autre part, il permet de sortir de I’optimum local en
acceptant de mauvaises solutions avec une probabilité qui diminue au fur et & mesure de
I’avancement de la simulation. Dans ces travaux, nous ne développons pas de méthode propre
a SA mais nous utilisons juste SA pour comparer nos résultats avec ceux obtenus par EM et
ED. Nous remarquons alors que EM fournit de meilleurs résultats pour des problemes

déterministes.

Comme perspectives a nos travaux, il faudrait tout d’abord arriver a simplifier le mécanisme
EM qui pour I’instant, méme s’il est efficace, peut étre a notre avis amélioré sur le processus
de codage du probleme SALBP-2 sous une forme utilisable par EM. Il serait également
intéressant de tester d’autres types de pas. Pour la méta-heuristique ED, il faudrait pouvoir
tester d’autres lois de distribution en fonction du probléme considéré et des contraintes de ce
probléme. De plus, nous n’avons testé nos méta-heuristiques que sur un probléeme simple
d’optimisation du temps de cycle de lignes d’assemblage. Il serait trés intéressant de
considérer d’autres facteurs comme la fiabilité de la ligne, les codts de production, la qualité

des produits, etc.

En effet, la fiabilité de la ligne est importante pour minimiser le co(t de production des
entreprises. Donc les travaux qui maximisent la fiabilité de la ligne et minimisent le temps de
cycle simultanément sont tres intéressants pour les entreprises. Dans la suite, nous proposons

une approche baseée sur EM pour résoudre ce type de problémes dit multi-critere.

56



Chapitre 3.

Equilibrage de lignes d’assemblage

stochastiques

Dans ce chapitre, nous considérons les problémes d’équilibrage de
lignes d’assemblage stochastiques dont les temps opératoires sont
aléatoires. Dans un premier temps, nous cherchons a minimiser le temps de
cycle tout en respectant une fiabilité donnée pour la ligne. Nous nous
intéressons ensuite a I'optimisation simultanée de deux critéres : le temps de

cycle et la probabilité d'inachévement des opérations dans le temps de cycle.

Le but des problémes d’optimisation multi-critere est de donner un
ensemble de solutions optimales au lieu de déterminer une solution comme
c’est le cas des problemes avec un seul objectif. Nous proposons une
méthode basée sur I’algorithme fondé sur le  mécanisme
d’électromagnetisme (EM).
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3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous cherchons a résoudre les probléemes d’équilibrage de lignes
d’assemblage de type Il avec des temps opeératoires stochastiques. Quand les opérations sont
exécutées par des opérateurs humains, les temps opératoires sont rarement constants. En effet,
beaucoup de facteurs peuvent influencer le travail des opérateurs, comme par exemple, la
compétence, la température dans I’atelier, etc. Afin d’approcher le plus possible la réalité et
fournir une solution utilisable par les entreprises, des modeéles stochastiques ont éteé
développés. Dans un modele stochastique, le temps de cycle est lié a la probabilité que les
opérations soient complétement réalisées sur une station dans le temps de cycle alloué. Un
temps de cycle trop petit entraine une probabilité élevée de dépassement ce qui n’est pas
acceptable du fait de la réduction de la productivité de la ligne et de I’augmentation du codt de
production. Un long temps de cycle réduit la probabilité de dépasser ce temps de cycle et
augmente la fiabilité de la ligne. Cependant il réduit de maniére significative la productivité et
les gains. Il est donc intéressant de concevoir une ligne d’assemblage en tenant compte de
I’aspect stochastique afin de définir un temps de cycle suffisamment petit mais avec une
fiabilité acceptable([GU 06], [GU 07a]).

Lors de la conception ou ré-ingénierie d'une ligne d'assemblage, nous sommes souvent
contraints d’optimiser plusieurs objectifs contradictoires a la fois, comme par exemple,
maximiser la productivité, maximiser la fiabilité de la ligne, augmenter le taux d’utilisation
des machines, minimiser les colts de production, etc. (voir chapitre 1.2.3). Cependant la
plupart des travaux de recherche existants n’optimisent qu’un seul critere ([BAY 86], [ARM
96] et [ARM 03]) et considerent les autres objectifs comme des contraintes pour simplifier
leur étude. Les problemes qui nécessitent l'optimisation simultanée de plusieurs objectifs
contradictoires sont des problemes d’optimisation multi-objectif [OLG 04]. Ces problémes
d’optimisation multi-objectif consistent a déterminer un ensemble de solutions optimales pour

lesquelles I’amélioration d’un objectif engendre une détérioration des autres.

Le probléme d’équilibrage de lignes d’assemblage multi-objectif (ALBP multi-objectif) est un
probléme difficile a résoudre. A notre connaissance, peu de travaux existent dans la littérature.
Nous pouvons citer les travaux de McMullen et Frazier qui utilisent une méthode basée sur le

recuit simulé pour résoudre ce type de probléemes [MCM 98]. lls travaillent sur des lignes
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d’assemblage paralleles en modele mixte (voir Section 1.2.1). Deux objectifs, le codt total de
production et le temps de cycle, sont considérés dans leurs travaux. Le recuit simulé est utilisé
dans un premier temps pour optimiser un des deux objectifs. Leurs résultats expérimentaux
prouvent que le recuit simulé permet de déterminer de bonnes solutions au niveau du temps
de cycle et peut aussi déterminer des solutions moyennes au niveau du co(t de production par
rapport a d’autres heuristiques. Ensuite, une fonction objectif qui combine les deux objectifs
avec des poids identiques est définie pour évaluer les solutions obtenues. Cependant, dans cet
article, le recuit simulé ne donne pas un ensemble de solutions optimales, donc pas de choix
multiples pour les décideurs sur le compromis entre objectifs. Pour déterminer des solutions
optimales, McMullen propose ensuite une autre méthode basée sur la colonie de fourmis pour
résoudre des problemes multi-objectif [MCM 06]. Dans cet article, quatre objectifs sont
consideérés : le nombre d’ouvriers, I’utilisation des machines, la probabilité que les opérations
soient réalisées sur une station dans un temps de cycle donné et le colt de conception du
systeme. Afin d’évaluer les solutions obtenues, il a proposé une fonction objectif efficace qui
intégre les quatre objectifs en méme temps. Mais la maniere de construire la fonction objectif
ne peut pas étre généralisée, parce que cette fonction objectif est construite selon les
caractéristiques de chaque objectif. Dans la littérature, la méthode la plus populaire pour les
problemes d’optimisation multi-objectif est I'algorithme génétique [CAR 99]. En 2000,
Ponnambalam et al. ont utilisé des algorithmes génétiques pour résoudre des problemes multi-
objectif d’équilibrage de lignes d’assemblage correspondants a I’optimisation du nombre de
stations, le lissage de la charge des stations et I’efficacité de la ligne [PON 00]. Ils ont mis en
place plusieurs modifications de sélection des parents pour genérer la population suivante par
croisement et mutation. La méthode est prouvée comme étant efficace par simulation. En
revanche, le choix des parametres de la méthode (le taux de mutation, nombre des parents,
etc.) est difficile. Les apports de cet article sont difficilement généralisables pour d’autres
problémes.

Dans les travaux de recherche existants, les méthodes fondées sur I'évolution de populations
ont montré leur efficacité pour déterminer un ensemble de solutions optimales. Elles peuvent
améliorer continuellement I’ensemble des solutions optimales par la génération de solutions
non dominées dans chaque itération [DRA 02]. L’algorithme basé sur le mécanisme de
I’électromagnétisme (EM) a également cet avantage. De plus, il est simple a utiliser parce

qu’il ne nécessite pas beaucoup de parameétres a définir. Dans ce chapitre, nous proposons une
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méthode basee sur EM pour résoudre des problemes multi-critére d’équilibrage de lignes

d’assemblage.

Dans un premier temps, nous présentons d’abord les problémes ALBP stochastiques. Ensuite,
nous proposons une approche basée sur EM pour résoudre des ALBP multi-critére. Les deux
criteres que nous cherchons a optimiser ainsi que le concept du probleme d’optimisation
multi-critere sont également explicités. Nous présentons ensuite une nouvelle méta-
heuristigue EM pour les ALBP multi-critere stochastiques. Des applications numériques sont
proposées pour montrer I’efficacité de notre méthode. Enfin, les conclusions et perspectives

sont présentées.

3.2 Equilibrage de lignes stochastiques : cas

mono-critere

Dans cette partie, nous nous intéressons au probleme stochastique de I’équilibrage de lignes
d’assemblage (ALBP stochastique). Les temps opératoires sont maintenant aléatoires [ROB
89]. En effet, I’efficacité des ouvriers varie dans le temps. De plus, les pannes des machines
peuvent influencer grandement la productivité de la ligne. Dans le cas stochastique, la ligne
ne peut pas garantir que tous les produits soient fabriqués dans un temps de cycle donné. Soit
la ligne est stoppée de fagon & achever leur production, soit des produits incomplets sont mis
en stock. Ces deux possibilités augmentent largement le colt de production. Le temps de
cycle de la ligne doit donc étre minimisé sous la contrainte de sa fiabilité, i.e. la probabilité
que certaines stations n‘aient pas terminé leurs opérations au bout du temps de cycle alloue.
Nous développons une méthode basée sur le principe EM (voir section 2.3.1.1) pour résoudre

ce probléeme stochastique.

Dans ce qui suit, nous présentons le probléeme ALPB stochastique, puis le processus basé sur

EM pour résoudre ce probléme.

3.2.1 ALBP stochastique

Dans cette partie, nous étudions le ALBP stochastique suivant : minimisation du temps de
cycle de la ligne tout en respectant la fiabilité donnée. Les temps opératoires T; sont aléatoires

et suivent chacun une loi normale. Soit t; la moyenne du temps opératoire de lI'opération i et
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soit o% sa variance. L'objectif est de minimiser le temps de cycle ¢ de la ligne tout en assurant
une fiabilité minimale o dont la définition précise est donnée ultérieurement.

Les temps des stations, déterminés par le temps que chaque produit passe sur une station, sont
des variables aléatoires. Le temps de la station k est désigné par STy . Il est calculé par

I’équation suivante :

STkzziew T,
‘ 3.1

ou Wyest I’ensemble des opérations affectées a la station k.

Sous I'hypothése des temps opératoires mutuellement indépendants et suivant une loi normale,

chaque temps de station STy est une variable aléatoire distribuée selon une loi normale de

. 2
moyenne >t etdevariance ) i

Nous définissons d'abord la fiabilité d'une station comme la probabilité Py que la station
termine I'ensemble de ses opérations dans le temps de cycle ¢ donné. Comme les temps de

stations suivent une loi normale :
P, =Prob(ST, <¢)=d((c-Y . ti)+y 2 0r) 3.2

ou @(z) est la fonction de distribution d'une loi normale standard.

La fiabilité d’une ligne peut alors étre définie par la probabilité qu’un produit peut progresser
sur chaque station dans un temps de cycle c. En supposant que les temps opératoires sont
indépendants, la fiabilité d’une ligne peut donc étre déterminée par :

FL:HPk

3.3

La fiabilit¢ d’une ligne d’assemblage mesure la capacité d’une ligne a synchroniser ses
opérations selon un temps de cycle donné. Une fiabilité élevée est intéressante car elle est plus
facile a gérer et a synchroniser avec les fournisseurs et les clients. Une fiabilité élevée permet
au systeme de fournir les produits aux clients avec un délai de livraison fiable. Mais la
fiabilit¢ ne doit pas compromettre le taux de productivite. Dans nos travaux, nous ne

considéerons pas la résolution sur les produits avec au moins une opération qui n’est pas finie
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sur la ligne. En realité, soit ces produits sont jetés ou fabriques sur une station hors la ligne.

Soit le temps de cycle est prolongé pour finir toutes les opérations sur ces produits.

3.2.2 EM pour les ALBP stochastiques

Notre méta-heuristique EM pour résoudre le ALBP stochastique commence par un ensemble
de solutions initiales choisies aléatoirement. Ces solutions sont évaluées par la méthode
présentée dans I’algorithme 3.1. Dés que les temps de cycle des solutions sont déterminés, les
charges et les forces totales des solutions sont calculées par les équations 2. 5 et 2. 6. Ensuite
une nouvelle population est générée par déplacement des solutions courantes selon la
direction de la force totale. Ce processus est répété jusqu’a ce que le nombre donné

d’itérations soit atteint. Nous détaillons dans ce qui suit la méthodologie basée sur EM.

Représentation du probléme

Nous employons la représentation par clés aléatoires (voir Algorithme 2.6, Chapitre 2), pour
introduire les solutions du ALBP stochastique dans EM.

Evaluation des solutions

Il s'agit de déterminer le temps de cycle d’une ligne d’assemblage tel que la fiabilité du temps

de cycle soit supérieure ou égale & une valeur donnée a.

Le théoréme suivant assure qu’il n’existe qu’un seul temps de cycle c le plus petit possible tel

que la fiabilité FL de la ligne est au moins a.

Théoréme 3.1 : Pour une affectation donnée des opérations aux stations, la fiabilité R de la

ligne d’assemblage est une fonction croissante du temps de cycle c.

Preuve : la conclusion est évidente selon les équations (3. 2) et (3. 3) qui présentent la
définition de FL.
QED.

L'algorithme suivant permet de déterminer le temps de cycle par dichotomie :

Algorithme 3.1 : Evaluation des solutions du ALBP stochastique

Etape 1: Définir deux réelsaetb, telsquea=0eth= max(ZieWkti ).
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Etape 2 : Calculer la fiabilité FL a I’aide des équations (3. 2) et (3. 3) avec comme
temps de cycle c = b.

Etape 3: Si la fiabilité FL est plus petite que la valeur donnée a, c’est a dire que
le temps de cycle n’est pas suffisamment grand, alors a < b, b « 2b et
on retourne a I’étape 2.

Etape 4 : Calculer la fiabilité FL avec le temps de cyclec = (a + b) / 2.

Etape 5: Si la fiabilité obtenue FL est plus petite que a, définir a < (a + b)/2,
sinon, définir b « (a + b)/2.

Etape 6: Répéter les étapes 4 et 5 jusqu’a ce que lintervalle [a, b] soit
suffisamment petit.

3.3 Equilibrage de lignes sous plusieurs criteres

Dans le cas ou deux ou plusieurs criteres contradictoires sont optimisés, le probléme est un
probléme d’optimisation multi-critére. Dans ce cas, généralement, plus un critére est bon, plus
les autres critéres sont mauvais. L'optimisation multi-critére cherche a déterminer I'ensemble
des solutions qui ne sont pas dominées par d'autres solutions sur I'ensemble des critéres.
L'ensemble des solutions ainsi obtenu est appelé le front Pareto et les solutions sont dites des

optimums Pareto.

Nous nous limitons a I’étude des deux critéres suivants : la minimisation du temps de cycle et
la maximisation de la fiabilité de la ligne ou de maniére équivalente la minimisation de la
probabilité qu'au moins une machine ne peut pas terminer ses opérations dans le temps de

cycle. Nous présentons ces deux criteres dans ce qui suit.

3.3.1 Problemes multi-critére

3.3.1.1 Criteres a optimiser

Nous considérons deux critéres contradictoires : le temps de cycle et la probabilité qu’un
produit ne puisse pas progresser sur une station dans un temps de cycle donné (la probabilité
d'inachévement des opérations). Le temps de cycle est un laps de temps alloué a chaque
station de la ligne d'assemblage pour terminer toutes ses opérations. Il est un des objectifs les

plus considérés pour les SALBP (voir Chapitre 1). En effet, un grand temps de cycle entraine
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une faible productivité et donc une mauvaise satisfaction des clients. La probabilité
d'inachévement des opérations est liée aux colts de production. Dans le cas ou les opérations
ne peuvent pas étre complétées dans une station dans le temps de cycle alloué, trois solutions
sont possibles: la premiére solution consiste a abandonner la fabrication du produit
correspondant et reprendre ultérieurement sa fabrication, la deuxiéme solution consiste a
affecter les opérations qui ne sont pas terminéees sur des postes de travail a I'extérieur de la
ligne, la troisieme solution consiste a rallonger le temps de cycle pour terminer le produit. Ces
trois solutions entrainent un codt de production plus important. Par conséquent, une grande
probabilité d'inachévement des opérations peut donc augmenter les colts de production,
comme par exemple le coQt lié aux ressources, le colit de stockage des produits etc.

Les deux critéres a optimiser sont contradictoires parce que pour une affectation donnée des
opérations sur les stations, plus le temps de cycle est grand, plus la probabilité d'inachevement
des opérations est petite et vice-versa.

Dans les modeles stochastiques, le temps de cycle et la probabilité d'inachevement des
opérations peuvent étre calculés en fonction des lois des temps opératoires. Dans la littérature,
plusieurs lois aléatoires sont proposées. La loi exponentielle est souvent utilisée pour
représenter les pannes des machines sur une ligne automatique [SMU 85]. La loi normale, qui
est la plus utilisée dans la littérature, permet de modéliser des lignes manuelles d’assemblage
([IMCM 06], [JUN 97] et [PON 06]).

» Temps de cycle

Le temps de cycle des lignes d’assemblage est une durée de temps qui représente le temps
entre deux produits successifs fabriqués sur la ligne. Pour les différents types de problémes
d’équilibrage de lignes d’assemblage, le temps de cycle est déterminé de facon différente.
Pour les problemes SALBP déterministes, le temps de cycle est déterminé par le temps de
station le plus grand (voir Chapitre 2). Dans le cas ou les temps opératoires sont aléatoires, les
opérations pour assembler un produit ne peuvent pas étre obligatoirement réalisées pendant le
temps de cycle. Le temps de cycle de la ligne est donc lié a une probabilité que les opérations
soient complétées sur une station. Pour un probléme stochastique qui consiste a minimiser le
temps de cycle, le temps de cycle est déterminé par la valeur la plus petite qui peut assurer

gue chaque station termine ses opérations avec une probabilité donnée (voir Section 3.2).

64



Plusieurs temps de cycle sont estimés pour une affectation des opérations aux stations. La

méthode que nous employons pour générer les temps de cycle est présentée dans ce qui suit.

Pour chaque affectation des opérations, un nombre donné | de temps de cycles sont estimés.

Le plus grand temps de cycle estimé est déterminé par :
Cg :ZieWkti +4O_k
ouc2est la variance du temps de station pour la station k. Le temps de station moyen pour la

station k est plus grand que ceux des autres stations.

Le plus petit temps de cycle estimé est déterminé par :
1 n
c, =Max(=> t; ,t,.)
m 5=

ou n est le nombre d’opérations, m est le nombre de stations et tmax est le plus grand temps

opératoire.

Les autres temps de cycle estimés sauf les deux valeurs extrémes présentées ci-dessus se
situent entre I’intervalle cq et c,. La probabilité d'inachevement des opérations correspondant

a chaque temps de cycle est ensuite détermineée.

» Probabilité d'inachévement des opérations

Pour étudier des modeéles stochastiques, la probabilité d'inachévement des opérations par
rapport a leur affectation aux stations est un objectif intéressant, parce qu’une petite
probabilité d'inachévement des opérations entraine un faible surco(t de production. Dans nos
travaux, les temps opératoires suivent chacun une loi normale. La probabilité d'inachevement
des opérations aux stations selon un temps de cycle donné c, dénotée par IP, peut donc étre

déterminée par I’équation suivante :

IP=1-] TR
k=1 3.4

ou py est la probabilité que les opérations affectées a la station k peuvent étre complétées ou

réalisées pendant le temps de cycle. La probabilité py est estimée par I’équation (3. 2).
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3.3.1.2 Fonction objectif

Pour les problemes d’optimisation multi-critere, I’évaluation des solutions est un point
difficile.

Une méthode pour évaluer les solutions de ce type de problémes est de combiner linéairement
les criteres dans une seule fonction objectif. La fonction objectif d’un exemple d’un probleme

multi-critére qui optimise mc critéres, peut étre présentée par I’équation suivante :

f(X) = wifi(X) +...+ wifi(x) +...+ Wincfne(X) 3.5

Le poids des critere de la fonction f(x) peut étre constant [MCM 98], aléatoire [WAN] ou
obtenu par une fonction donnée [MUR 96]. Dans cette fonction, le critere avec la valeur la
plus importante va étre prépondérant, c’est & dire qu’il sera mieux optimisé que les autres.
Pour contourner ce probléme, Yoo et al. proposent une approche d’adaptation des poids (en

anglais adaptive weight approach -AW).

L approche AW utilise des informations intéressantes de la population courante pour réguler
les poids et obtenir une pression vers un point idéal. La fonction objectif basée sur AW peut

étre calculée par I’équation suivante :

F(X) — f1 (X) — fl (leest) + f2 (X) — f2 (Xzbest) et fmc(x) - fmc(xnbest)
fl (Xlworsr) - fl (leest) f2 (szorsl) - f2 (XQbest) fmc(anorsl) - fmc(xnbesl) 3.6

ou mc est le nombre de critéres a optimiser,
fi(x) est la valeur du iéme critere correspondante a la solution x,
fi(Xivest) €St la valeur optimale du iéme critére,

fi(Xiworst) €St la valeur la plus mauvaise du iéme critére.

Dans nos travaux, nous utilisons I’approche AW pour construire la fonction objectif. Selon
I’approche AW, nous employons la fonction objectif suivante pour évaluer les solutions

obtenues par EM :

Foo=—0=CW o) 1p(x,..)
C(Xworst) - C()_() 3 7

ou c(x) est un temps de cycle effectué pour la solution x,
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x est la borne inférieure du temps de cycle,
C(Xworst) €st le plus grand temps de cycle effectue,

IP(Xpest) €St la probabilité d'inachévement des opérations la plus petite obtenue.

3.3.1.3 Solutions Pareto optimales

Dans ce qui suit, nous présentons la définition des solutions Pareto optimales [SAB 00].
Soit un probléme d’optimisation multi-objectif avec v variables de décision x (parameétres) et
obj objectifs y. Les objectifs sont :

Min Y=F(X)=(f1(X1,...,.%v), ..., fobj(X1,...,Xv)) 3.8

oU X= (X1,...,Xv) € X et Y=(Y1,...,Yobj) € Y,
X est I’espace de solutions,

Y est I’espace des ensembles des objectives.

Définition 3.1: Une solutions ae X est dite dominant la solution be X (qui peut étre

représentée mathématiquement par a>- b), si et seulement si :

Vie{l, - objj: f(@<f 0)ATjell-objj: f, (@< T, (b)

Autrement dit a couvre b (a- b) si et seulement si a:- b ou f(a)=f(b).

Nous pouvons alors donner la definition des solutions Pareto optimales basées sur la

définition 3.1 :

(@) la solution a est dite non-dominée en ce qui concerne un ensemble X’ € X si et seulement
s’il n’y a pas de solution @’ qui domine la solution a :

a’eX’:a’>a
(b) la solution a est Pareto optimale si et seulement si a est non-dominée dans I’espace de

solutions X .
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3.3.2 Résolution du probléme multi-critere par EM

EM permet de déplacer une population de points vers I’optimum. Comme toute méthode
basée sur I'évolution de populations, les solutions Pareto optimales peuvent étre actualisées

par les populations de chaque itération.

3.3.2.1 Algorithme

Dans la suite, nous donnons la méta-heuristique EM pour les ALBP multi-critere :

Algorithme 3.2 : EM pour ALBP multi-objectif

Etape 1 : Initialiser les données.
nombre d’opérations,
contraintes de précedence,
temps d’opération moyens,
nombre de stations.
Etape 2 : Générer I’ensemble des vecteurs de clés aléatoires,
transformer les vecteurs de clés aléatoires en un ensemble de solutions,
évaluer ces solutions initiales.
Etape 3 : Déterminer les solutions non-dominées dans la population courante.
Etape 4 : Mettre a jour I’ensemble des solutions Pareto optimales.
Etape 5 : Sélectionner les individus élitistes selon la stratégie élitiste.
Etape 6 : Calculer la force totale de chaque solution et déplacer les solutions
courantes pour générer la nouvelle population.
Etape 7 : Retourner a I’étape 3, si le nombre donné d’itérations n’est pas atteint.

3.3.2.2 Représentation des solutions

La représentation des solutions combine la définition de clés aléatoires [BEA 94] et un
heuristique défini par Kilbridge et Wester pour les SALBP-1 [KIL 61a]. La représentation
ainsi que la transformation des clés aléatoires en solution SALBP-2 sont les méme que celles
du chapitre 2 pour I'équilibrage déterministe. Plus précisément, nous utilisons les temps
opératoires moyens dans la transformation et les variances des temps opératoires ne sont pas

prises en compte dans le codage des solutions.
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3.3.2.3 Définition du mécanisme d’attraction répulsion pour le
cas multi-critére
En général, la performance d’une solution donnée par EM est completement déterminée par la
fonction objectif. Si la valeur de la fonction objectif de la solution i est meilleure que celle de
la solution j, alors la particule électrique chargée correspondant a la solution i attire le point
chargé j, sinon le point chargé i repousse le point chargé j. Le mécanisme deplace les points
échantillonnés vers I’optimum selon la fonction objectif. Par conséquent, cette méthode peut

donner la meilleure solution pour un probleme d’optimisation avec un seul objectif.

Pour un probleme d’optimisation multi-critere, I’objectif est de construire un ensemble de
solutions Pareto optimales. A partir des différences des critéres que nous considérons, nous
modifions le mécanisme d’attraction-répulsion pour améliorer la performance de EM et
I’adapter a des problémes multi-critére. Ainsi, il est raisonnable de noter que si la solution i
domine la solution j, la solution i a alors la priorité. Sinon au cas ou les deux solutions ne sont
pas dominées, la solution avec la plus petite valeur de la fonction objectif donnée par
I’équation (3.8) a la priorité. Entre deux solutions, la solution prioritaire attire I’autre et en
méme temps la solution la moins prioritaire repousse I’autre. Le nouveau mécanisme que

nous proposons est basé sur cette idée. La force totale d’une solution x; est donc donnée par :

G 9; .
X, =x) > SiX; =X
b =x|
Gi Q; .
X =X;) > SIX = X;
: =]

] 1

i=1,i= qi q .. ' - . .
e (X; =X )—‘2 si il n'ya pas de relatiorde dominatiorentrex; etx; et f(x;) < f(x)

e x|

(%; —xj)szsi il n'y a pas de relationde dominatiorentrex; etx; et f(x; )< f(x;)

be; x|

ou q; est la charge correspondante a la solution i et f(x) est la fonction objectif définie dans la
section 3.3.1.2.
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3.3.24 Stratégie élitiste

Nous utilisons aussi une stratégie é€litiste pour assurer que certaines caractéristiques des
meilleures solutions soient préservées dans le processus d’évolution des populations [MUR
96]. Tout d’abord, une solution qui peut optimiser au moins un des objectifs peut étre
considérée comme un individu élitiste. Par conséquent, nous avons au plus obj individus
élitistes pour un probleme avec obj critéres. Cette stratégie préserve la meilleure solution
correspondante a chaque critere de la prochaine population. Elle peut assurer que les
caractéristiques qui améliorent les solutions obtenues ne soient pas perdues. Au cours de
I’exécution de notre procédure EM, nous mémorisons un ensemble de solutions Pareto
optimales et nous mettons a jour cet ensemble de solutions dans chaque itération. Certaines

solutions Pareto optimales sont choisies aléatoirement et préservées comme individus élitistes.

Dans nos travaux, nous retenons 5 solutions comme des individus élitistes pour chaque
population : 2 solutions correspondent aux objectifs & optimiser, les trois autres sont choisies
aléatoirement dans I’ensemble de solutions Pareto optimales. Ces individus élitistes sont

choisis pour préserver le bon caractere dans la prochaine population.

3.4 Résultats numériques

3.4.1 Résultats numériques pour les problemes stochastiques

mono critere

Dans cette section, nous présentons les résultats numériques obtenus par I’approche basée sur
EM pour les problemes ALBP stochastiques mono-critere. Les résultats de EM sont compareés

avec ceux de SA (voir Annexe 1).

. . C e, EM SA
Nopération| Nstation | Fiabilité CVv MTC | Tealcule MTC Tcaloule
11 3 0,9 0,1 17,15 0 18,21 0
0,925 17,26 0 18,38 0
0,975 17,66 0 19,1 0
0,9 0,2 18,61 0 19,6 0
0,925 18,83 0 20,08 0
0,975 19,83 0 21,12 0
0,9 0,5 23,3 0 24,31 0

70



0,925 24 0 25,09 0
0,975 25,82 0 217,22 0
29 12 0,9 0,1 33,84 0 34,06 0
0,925 34,15 0 34,48 0
0,975 35,23 0 35,87 0
0,9 0,2 38,19 0 37,99 0
0,925 38,57 0 39,01 0
0,975 40,46 0 41,37 0
0,9 0,5 52,08 0 55,67 0
0,925 53,06 0 54,95 0
0,975 57,17 0 57,95 0
35 5 0,9 0,1 107,39 7 108,03 12
0,925 107,98 7 108,84 12
0,975 109,68 7 110,77 12
0,9 0,2 116,83 7 117,95 12
0,925 118,4 7 118,56 12
0,975 122,37 7 122,43 12
0,9 0,5 146,21 7 147,2 12
0,925 149,03 9 150,12 12
0,975 157,53 8 159,04 12
89 8 0,9 0,1 66,02 64 66,63 101
0,925 66,2 62 66,86 100
0,975 66,95 64 67,96 102
0,9 0,2 70,3 64 71,2 102
0,925 70,78 64 71,59 102
0,975 72,2 68 73,18 102
0,9 0,5 83,76 64 84,79 102
0,925 84,93 64 85,87 102
0,975 88,29 68 89,25 102

Tableau 3. 1 Comparaison des résultats donnés par EM et SA pour des ALBP
stochastiques

CV : coefficients communs de variance des temps opératoires
Nopération : nombre d’opérations

Nstation : nombre de stations

MTC : moyen de temps de cycle obtenu

Tcalcule : temps de calcul

Quatre types d'instances (c’est a dire le nombre d’opérations et les contraintes associées) et 30
problémes sont définis pour évaluer la performance de EM pour ce type de problémes. Les
temps opératoires sont distribués selon une loi normale. Les coefficients de variation des
temps opératoires sont notés par CV. Par conséquent, les écart-types des temps opératoires

sont o; = CV*t;., les temps opératoires sont genérés aléatoirement par Ti=ti+ oi*w oU
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@=y-2InA*cos(2z) . 1 et B sont deux variables indépendantes et distribuées selon une loi

uniforme entre O et 1.

Les résultats numériques sont donnés dans le Tableau 3. 1. Nous voyons que les deux
méthodes permettent d’obtenir de bonnes solutions dans un temps de calcul acceptable. Par
exemple, pour un probléme avec 89 opérations, les solutions données dans le Tableau 3. 1
sont obtenues avec un temps CPU égal a 102 unité CPU. Nous pouvons remarquer que EM
converge plus rapidement que SA. De plus, EM permet de trouver de meilleures solutions que
SA. Plus la fiabilité donnée d’une ligne est grande, plus la différence des temps de cycle
obtenus pour chaque méthode est grande. Ainsi, plus les coefficients de variation des temps

d’opération sont grands, plus la différence de performance est grande.

3.4.2 Résultats numériques pour les problemes multi-critere

Dans cette section, nous donnons des résultats numeriques de notre méta-heuristique EM pour
les problemes ALBP multi-critere. Nous rappelons que I’objectif est de déterminer I’ensemble

des solutions Pareto optimales.

D’abord, nous montrons un ensemble des solutions Pareto optimales pour un systeme de 35
opérations et 5 stations. Les contraintes de précédence entre les opérations sont identiques aux
contraintes du probleme de benchmark gunther de SALBP-2 [GUN 83]. Les temps
opératoires moyens sont égaux aux temps opératoires des probléemes de Gunther. Les
variances sont égales a 1. Les solutions Pareto optimales obtenues sont présentées dans la Fig.
3.1
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Fig. 3. 1 Ensemble des solutions Pareto optimales

Dans I’ensemble des solutions Pareto optimales obtenues, 135 solutions Pareto optimales sont
données. Le plus petit temps de cycle est égale a 97.85 avec une probabilité d'inachevement
des opérations égale a 0.9. La plus petite probabilité d'inachévement des opérations est nulle

avec un temps de cycle correspondant égal a 108.1.

Pour examiner la performance du nouveau mécanisme d’attraction répulsion, nous comparons
aussi les résultats numériques de la méthode EM proposée avec ceux d’un processus EM
« traditionnel », c’est a dire sans modification du calcul de la force totale. EM « traditionnel »
utilise aussi une stratégie élitiste pour améliorer I’ensemble des solutions Pareto optimales.
Dans le mécanisme d’attraction répulsion de la méthode EM « traditionnel », pour deux
solutions, la solution correspondante a la valeur la plus petite de la fonction objectif attire

I’autre et en méme temps la solution correspondante a la valeur la plus grande repousse I’autre.

Instances Nopérations Nstations Référence
Systeme 1 29 7 Buxey
Systeme 2 28 10 Heskia
Systéeme 3 30 6 Sawyer
Systeme 4 70 11 Tonge
Systeme 5 45 8 Kilbrid
Systeme 6 58 10 Warnecke

Tableau 3. 2 Systemes étudiés
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Nopération : nombre d’opérations
Nstation : nombre de stations

Les systemes étudiés sont présentés dans le Tableau 3. 2, les contraintes de précédence des
systemes etudiés sont identiques a celles des problemes benchmark de SALBP-2 présentés
dans la colonne Référence. Les temps opératoires moyens des systémes étudiés sont égaux
aux temps opératoires de ces problémes. Les variances d’opération sont égales a 1. Dans les
figures suivantes, nous présentons les solutions Pareto optimales obtenues par les deux
méthodes. Les solutions obtenues par notre EM sont présentées par des losanges et les

solutions de EM « traditionnel » sont présentées par des carrés.

Systéme 1
P
0.8
0.6
0.4
0.2
0
46 48 50 52 54 56
—e— Notre EM —=— EM traditionnel .
systeéeme 2
]P 0- 8
0.6 |
0.4
0.2 F \\N‘
0 — o
108 110 112 114 116 118
——Notre EM —®—EM traditionnel c
systeéeme 3
Jp 1.2
1
0.8
0.6
0.4
0.2
0
54 56 58 60 62 64
| ——Notre EM —=—EM traditionnel | c
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systéeme 4
P 1.2
1 b
0.8 |
0.6 [
0.4 |
0.2 |
0 \ g L g
326 328 330 332 334 336 338 340 342
—o—Notre EM —®—EM traditionnel c
systéme 5
JPL.2
1 —%‘
0.8
0.6 .\.!
0.4
0.2
0
68 70 72 74 76 78 80
—o—Notre EM —®—EM traditionnel c
systéme 6
=
1
0.8 |
0.6
0.4 |
0.2
0
160 162 164 166 168 170 1720
|—e—Notre EM —=—EM traditionnel

Fig. 3. 2 Solutions Pareto optimales des deux méthodes basées sur EM

Nous comparons les résultats obtenus par les deux méthodes dans le Tableau 3. 3. Nous
voyons que plupart des solutions obtenues par EM « traditionnel » sont dominées par celles
de notre EM. Plus le probléme est complexe, c’est a dire que plus il y a de contraintes de
précédence comme par exemple le systétme 2 ou lorsque le nombre d’opération est grand

comme par exemple le systeme 4, plus la différence de performance des deux méthodes est
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grande. En général, la méthode EM proposée permet de déterminer plus de solutions Pareto

optimales qui dominent la plupart des solutions du EM « traditionnel ».

Instances Notre EM EM traditionnel
Npareto | Ndominé | Temps CPU | Npareto | Ndominé | Temps CPU

Systeme 1 | 29 0 106 23 22 103
Systeme 2 | 7 0 117 7 7 112
Systéme 3 | 86 4 101 30 16 101
Systeme 4 | 9 0 787 12 12 764
Systeme 5 | 22 5 178 18 10 174
Systéme 6 | 30 8 184 19 11 183

Tableau 3. 3 Comparaison des résultats obtenus

Npareto : nombre de solutions Pareto optimales obtenues

Ndominé : nombre de solutions obtenues par une méthode qui sont dominés par celles de I’autre
méthode.

Temps CPU : temps de calcul

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous proposons d’utiliser la méthode EM pour optimiser le temps de cycle

du probleme d’équilibrage de lignes d’assemblage stochastiques en respectant la fiabilité de la

ligne d’assemblage considérée. Les temps d’opération suivent une loi normale. Nous

proposons ensuite une nouvelle méthode basée sur I’approche EM pour résoudre des

problémes multi-critéres d’équilibrage de lignes d’assemblage. Nous travaillons sur deux

aspects :

1. Construire une fonction objectif afin de guider la recherche vers I’ensemble des solutions
Pareto optimales.

2. Maintenir la diversité de la population afin de garder les bonnes caracteristiques pour
assurer la convergence des solutions Pareto optimales.

Pour le premier aspect, la fonction objectif est basée sur une approche AW. Cette approche

utilise des informations de la population courante pour corriger les poids et obtenir la

direction de recherche vers les points ideaux. Nous préservons ainsi les meilleurs individus
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dans la population pour produire la nouvelle génération et améliorer la qualité des solutions
avec de bonnes caractéristiques. Le deuxiéme objectif est résolu par la construction d’un
nouveau mécanisme d’attraction répulsion. Ce nouveau mécanisme d’attraction - répulsion
repose sur I’idée de solutions non-dominées qui attirent les autres solutions. Ce mécanisme est
approprié pour déplacer les solutions choisies vers I’ensemble des solutions Pareto optimales.
Les résultats numériques montrent la bonne performance de la méthode proposée.

Cependant nous n’avons testé notre approche qu’avec deux critéres contradictoires. Il serait
trés intéressant de considérer d’autres criteres comme par exemple le lissage de la charge des
machines, I’efficacité de la ligne et comparer notre méthode avec d’autres méthodes de
génération de populations.

De plus, pour améliorer encore plus la vitesse de convergence de I’algorithme que nous
proposons, il serait intéressant de calculer une bonne solution initiale. Par conséquent, dans le
chapitre suivant nous proposons une méthode basée sur la relaxation lagrangienne et la

génération de colonnes pour améliorer I’estimation de la borne inférieure du temps de cycle.
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Calcul de borne inférieure par la methode

78

Chapitre 4.

de génération de colonnes

Dans ce chapitre, nous présentons une méthode basée sur la
génération de colonnes pour calculer une borne inférieure du temps de
cycle afin d’améliorer les performances de la méthode de résolution du
probleme d’équilibrage de lignes d’assemblage de type II. D’abord, nous
modélisons le probléme étudié sous forme d’un programme en nombres
entiers et nous présentons brievement la méthode de génération de colonnes.
Nous proposons ensuite une formulation orientée colonnes du probleme
ainsi que I’algorithme que nous avons développé pour le calcul de la borne
inférieure du temps de cycle.



4.1 Introduction

Bien que la majorité des méthodes exactes permettent de trouver la meilleure solution pour un
probléeme de SALBP, elles sont peu utilisées dans la littérature car le temps de calcul est
souvent tres grand. Le nombre d’opérations est souvent inférieur a cent dans les problémes
d’équilibrage de la ligne d’assemblage traités par méthode exacte (JAGH 95], [ROB 96] et
[DES 02]). D’autre part, des contraintes supplémentaires (voir Chapitre 1.2.2) sont difficiles a
ajouter dans la formulation du probleme. Les problemes, élargis avec des contraintes
supplémentaires, sont difficiles voir impossibles a résoudre par méthode exacte. Pour ces
raisons plutét que de déterminer la solution optimale par une méthode exacte nous nous
limitons a calculer une borne inférieure serrée du temps de cycle. Cette borne inférieure
pourra ensuite étre utilisée dans des heuristiques ou des méta-heuristiques.

Ainsi, nous proposons une méthode utilisant la génération de colonnes pour reformuler le
programme linéaire et ainsi déterminer une borne inférieure du temps de cycle pour le
SALBP-2. L'idée centrale de la génération de colonnes est que les programmes linéaires de
grande taille ont trop de variables. Alors qu’a l'optimum, la plupart des variables sont hors
base et, trés souvent, la plupart d'entre elles sont nulles. C'est-a-dire que seulement un (petit)
sous-ensemble de variables doit étre pris en compte pour résoudre le probléme. La génération
de colonnes détermine les variables qui peuvent améliorer la qualité de la solution obtenue a
travers I’optimisation d’un sous-probleme appelé probléme de génération de colonnes (en
anglais pricing problem). Nous proposons une méthode basée sur la programmation

dynamique pour résoudre les probleme de génération de colonnes.

Le reste du chapitre est organisé de la maniere suivante. D’abord, nous présentons les
formulations du probléeme SALBP-2 existantes dans la littérature et nous expliquons le
principe de la méthode de génération de colonnes. Ensuite, nous présentons notre méthode de
génération de colonnes pour calculer une borne inférieure du temps de cycle pour un
probleme SALBP-2. Enfin, nous appliquons notre méthode & plusieurs lignes d’assemblage et

concluons sur les avantages et limites de notre démarche.

4.2 Génération de colonnes

L’objectif de cette section est d’introduire le principe de la génération de colonnes. Ainsi,
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nous formulons tout d’abord notre probléme en programmation linéaire en nombre entiers,

avant de détailler les étapes de la génération de colonnes.

4.2.1 Formulation de la programmation linéaire en nombres

entiers (modeélisation mathématique du probleme)

Plusieurs formulations du probléme d’équilibrage de lignes d’assemblage sont données dans
la littérature ([BAY 86], [AME 06], [GOK 98] et [PAT 75]). Généralement, un probleme
SALBP-2 est représenté par un programme linéaire en nombres entiers. Un état de I’art sur

les formulations du probléme SALBP-2 est présenté dans la section 1.3.1.

4.2.2 Principe de la méthode de génération de colonnes

La géneration de colonnes est une variante spécialisee de la méthode de Simplexe pour
résoudre efficacement des programmes linéaires de grande taille. Elle repose sur la
décomposition de Dantzig-Wolfe [DAN 60] qui consiste a fractionner le probléeme original en
un ensemble de problémes de génération de colonnes et un probléme maitre. Le probléme
maitre coordonne les problémes de génération de colonnes et assure que les contraintes soient
respectées. Une solution du probléme original peut étre obtenue par la résolution du probleme
maitre correspondant. Le probleme maitre a un grand nombre de variables, beaucoup plus que
le probléme original. Les variables sont définies implicitement par un ensemble des bases des
solutions faisables et selon les directions données par les problemes de génération de colonnes.
Au lieu d’utiliser toutes les variables du probleme maitre, la méthode de génération de
colonnes exécute toujours des opérations avec un petit sous-ensemble de variables. Le
probléeme maitre restreint est optimisé avec un ensemble courant de solutions actives. La
génération de colonnes ajoute dans le probléeme maitre restreint les variables qui sont
susceptibles d’entrer dans la base, c’est a dire qui peuvent optimiser le colt de la solution
obtenue. Ce processus continue jusqu’a ce gqu’il n’y ait aucune variable a ajouter. Comme
dans le processus de la méthode Simplexe classique, cela signifie qu’une solution optimale est
trouvée. En général, la solution optimale sera trouvée sans utiliser explicitement toutes les

variables du probleme maitre.

Pour identifier les variables qui doivent entrer dans la base courante du probléme maitre

restreint nous travaillons de la maniére suivante. D’abord nous définissons une fonction
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objectif de chaque probléme de génération de colonnes. Elle est construite sur les valeurs
duales du probléme maitre restreint. Pour un probléeme de maximisation, en optimisant le
probléme de génération de colonnes on détermine les variables qui ont les codts les plus
réduits. Si la valeur de la fonction objectif pour la solution optimale est positive, alors la
variable avec le colt maximal réduit est ajoutée au probleme maitre. Sinon, aucune variable
du probleme maitre ne peut plus ameéliorer la solution. Dans ce cas, la solution courante est la

solution optimale du probleme original.

4.2.2.1 Probléeme maitre restreint

Probléeme maitre

La décomposition de Dantzig-Wolfe est utilisée pour résoudre le probleme maitre, qui n’est
qu’une re-formulation du probléme original. Le probléme maitre est obtenu a partir du
probléme original par remplacement des contraintes linéaires représentant la région faisable
pour une contrainte donnée par la combinaison convexe des points et des rayons extrémaux.

Par exemple un probléme original est présenté par :

Max{cx : Ax >< b, x € R"}
ou >< présente trois relaxations possibles : >, <,=.
La matrice A des coefficients a une structure de bloc primal diagonal. P est la région faisable

du probléme original (un polyedre).

ny
XOGR<>0 Ay A AN X |B<, (b,
X, € R™ B X, |><, | b
A St N I Rl il
xKeRO”KK Bx A X J><, (by

le probleme maitre de ce probleme original peut étre présenté par :
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Max ¢, X, + Zil (El)ll (ﬁbl)i1 LD (E
s.C. AXo +), (Kl ),1 (Z,l)il LD (KK )iK (4 )iK ><, b,
Z- (51) (ﬂ“l)il =1

i .
1 I

4.1

X €RY 14 RE .4 eR™

ou (Ek Jk::ckxikk et (ﬂk)kzz,&kxikk avec X est un point extréme ou un rayon extréme du polyédre P

LEk‘ est un sous-ensemble de R. (voir Annexe 2).

La forme la plus simple est présentée par :

Max c,X, +CA
sC. AyX, + Al><, b,
Al=1

E, [+.+E 4.2
X, €R™; 1eR ot
0

+

ou A:=diag(d; ,...,0) -

La présentation du principe de la re-formulation du probleme original est donnée dans

I’Annexe 2

Le probleme maitre restreint

Le probleme maitre restreint est un artifice technique spécifique a la méthode de génération
des colonnes. Il est défini pour les sous-ensembles E’x des ensembles Ex des variables du
probléme maitre . Les définitions suivantes sont données pour construire le probleme maitre
restreint.

Soit E'\cE,, il faut alors définir les variables A, ¢, Aet A correspondants aux A, ¢, AetA du

probléme maitre de Dantzig-Wolf (voir I’équation 4. 2) limité dans E’y Ensuite, le probléeme

maitre restreint peut étre présenté par :
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Max  Cc,X, +C'A!
sc. AX, + A<, b,
A'A'=1

Tl 4.3
X, eR™; A'e Rl -l

Un probléme maitre restreint est simplement un probleme maitre avec un grand nombre de
variables enlevées. Les variables enlevées peuvent étre considérées nulles, et on les empéche
d’entrer dans la base. Le probleme maitre est limité. Toutefois, le probléeme maitre restreint
évolue d’une itération a I’autre car I’ensemble des variables E’y est modifié par les itérations
du processus de la genération de colonnes. Dans chaque itération, de nouvelles variables sont
ajoutées dans le probleme maitre restreint. La génération de colonnes relaxe les contraintes
sur les nouvelles variables en interdisant de les faire entrer dans la base et en fixant leurs
valeurs a 0. Les variables qui quittent la base peuvent étre supprimées du probléme maitre
restreint et leur valeur est fixée a 0. Le probleme maitre restreint est renouvelé a chaque

itération.

Le probléme maitre restreint a un nombre de variables plus petit que le probléme maitre. Pour
les problemes de grande taille, son probléme maitre restreint peut étre résolu par ordinateur
alors que son probléeme maitre ne peut pas. En effet, les processus d’optimisation de la
programmation linéaire s’exécutent beaucoup plus vite sur de petits problemes. D’autre part,
il est plus facile de générer les coefficients des contraintes et de I’objectif des nouvelles
variables que générer les coefficients de toutes les variables dans I’initialisation.

4.2.2.2 Probléme de génération de colonnes

Les K problemes de génération de colonnes sont définis dans le processus de la génération de
colonnes pour déterminer les variables intéressantes a intégrer dans le probleme maitre
restreint. Les solutions du probleme de génération de colonnes k correspondent au vecteur des
variables Jx du probléme maitre. Parce que la région faisable du probléeme de génération de
colonnes k est définie comme Py, I’ensemble des solutions faisables dans la base et des rayons

extrémes du probleme de génération de colonnes k sont I’ensemble des points extrémes IT, et

des rayons extrémes Ry de Py. Par la résolution du probleme de génération de colonnes avec

une fonction objectif donnée, nous pouvons identifier un élément X=X, i €E, qui
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représente un point extréme i, € IT, ou un rayon extréme i,eR, . Pour évaluer les variables du
probléme maitre, la valeur de la fonction objectif du probleme de génération de colonnes doit
refléter le codt réduit des variables correspondantes (/LK )Ik, i,eE, du probleme maitre dans une
base particuliere.

Le codt reduit (dk)Ik d’une variable (ﬂk)k peut étre obtenu par reférence au probléeme maitre
(voir I’équation 4. 3). D’abord, (7, ) est défini comme les valeurs duales du probléme maitre.
Elles peuvent étre déterminées par le probleme maitre restreint [TEB 01]. Alors le colt réduit

(dk}k est déterminé par I’équation suivante :

(de)y, =), ~[7(A), +u(5,),]
= (6~ 7A)X: —u 4.4

La fonction objectif du probleme de génération de colonnes est défini comme :

Zy = (Ck - 7Z'Ak)Xk —u 4.5

Elle dépend des valeurs duales (z, ) du probleme maitre dans une base particuliére. Le

probléme de génération de colonnes k peut étre formulé par :

Max  (c, -mA)X, —u
Z, = s.C.B, x, ><, b,
Xk c R:k 4.6

k

Quand les variables duales (7, ) sont données, nous pouvons déterminer les variables

()tk)k du probleme maitre avec le codt réduit le plus grand par rapport a la solution optimale

Z*, du probléme de génération de colonnes. Si la valeur optimale du probléme de génération

de colonnes est Z*¢ > 0, les variables correspondantes vont entrer dans le probléme maitre
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restreint. Sinon le processus de genération de colonnes est arrété parce qu’il n’y a plus de
variables qui doivent entrer dans la base et qui peuvent améliorer la solution obtenue dans

I’itération précédente.
Un algorithme classique de la génération de colonnes est présenté dans I’ Annexe 2.

La génération de colonnes analyse un probléeme compliqué en résolvant itérativement des
problémes beaucoup plus simples (les probleme maitre restreint et les problemes de
génération de colonnes). Dans ce qui suit, nous allons utiliser la génération de colonnes pour
déterminer une borne inférieure de la valeur optimale du probléme SALBP-2 formulé en

programmation linéaire en nombres entiers.

4.3 Méthode de génération de colonnes appliguée

a notre probleme

Par la suite, nous présentons la formulation du probleme SALBP-2. Ensuite, nous montrons

I’application de la méthode proposée pour ce type de problémes

4.3.1 Formulation du probléme SALBP-2

Le probleme SALBP-2 est formalisé comme un probléme de programmation linéaire en
nombre entiers [ARM 99]. Les variables de décision xj sont binaires. Si I’opération i est
affectée a la station k, la variable xix est égale a 1, sinon elle est égale a 0. L’objectif est de

minimiser le temps de cycle ¢ de la ligne, présenté par I’équation (4.7).

Min ¢ 4.7

Les contraintes sont données par :

o Chaque opération doit étre assignée a une seule station :

ik

keSts pouri=1,...,n 4.8

ou n est le nombre d’opérations,

Sl est I’ensemble des stations entre E; et L;,
L; est la station au plus tard pour I’opération i,
E; est la station au plus tot pour I’opération i.
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o Le temps de cycle de la ligne, noté c, est déterminé par le temps de station le plus
grand :

szti*Xik

1Sk pour k=1,...,m 4.9

ou m est le nombre de stations,
tj est la durée de I’opération i.

0 Les contraintes de précédences :

Zk*thS Zk*Xik
keSIh keSli pour h eP;* et Lj,> E; 4.10

ou P;* est I’ensemble des prédécesseurs (directs ou indirects) de I’opération i.

0 Les contraintes qui stipulent le caractére binaire des variables de décision :

Xik € {0,1} pouri=1,...,n 4.11

4.3.2 Méthode proposée

La borne inférieure du probléme formulé par les équations (4.7) — (4.11) est déterminee dans
cette section par une méthode de génération de colonnes. Par la suite, nous détaillons cette

méthode.

4.3.2.1 Une approche par génération de colonnes

Au lieu d'appliquer directement la technique de génération de colonnes au probleme précédent,
nous donnons une formulation orientée colonnes permettant d'obtenir une bonne borne
inférieure du temps de cycle c. La formulation orientée colonnes est la suivante :

Chaque colonne (j, k) relative a la station k est définie par les parameétres suivants :

{1, si l'opRatio i est dans la colonne (j, k)}
Oif=

0, sinon
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n

k

Ci = 2 l,ti Qjj
i=

Soit:
Qi: ensemble des colonnes de la station k composées des opérations i € Sy et cjx < UC ou UC
est une borne supérieure du temps de cycle minimal,

Q: ensemble des colonnes.

Nous cherchons alors a résoudre le probleme suivant :

Min z f(c;)Z;
(j.k)eq 4,12

sous les contraintes suivantes :

qu'f:jzjk - qugzjk >0,V(h,i)e A
(J,k)eQ (j.k)eQ ‘13

.Zq;;zjk =1Vi=1...,n
iSta 4.14

Z ij Sl,Vk =1..m
(ik)ex

4.15
Zik€{01,V(j.k)eQ
4.16

ol A est I'ensemble des arcs du graphe de précédence, f(x) = x". Cette fonction objectif permet
de déterminer un ensemble de colonnes (j, k) avec un Cjx plus petit que les autres tout en
respectant les contraintes. N est une valeur entiére et constante que nous fixons lors de la

simulation.
Dans cette formulation, la contrainte (4.13) est la contrainte de précédence, la contrainte (4.

1414) garantit que chaque opération est affectée a une station, la contrainte (4.15) assure qu'au
plus m colonnes sont utilisées et la contrainte (4.16) est la contrainte d'intégrité.

87



Au lieu de résoudre directement ce programme en nombres entiers, nous le simplifions a
I’aide de la relaxation linéaire. Ce probléme relaxé est considéré comme un probléme maitre

donné par :

Min > f(c,)Z,
(i-=0 4.17

sous les contraintes suivantes :

; % Q(quk,j —kqﬁ)zjk >0,v(h,i) €A
J.K)e

4.18
P2 qiljzjk =1Vi=1..,n
e 4.19
X Zji<livk=l.,m
o 4.20
Zy20,V(jk)eQ

4.21

Le probléme maitre est résolu par la génération de colonnes dans nos travaux. Cependant,
dans un premier temps, nous allons établir la relation entre le probleme maitre et le probléme
d'équilibrage des lignes d’assemblage. Nous prouvons qu’une borne inférieure du temps de

cycle c du probléeme SALBP-2 peut étre déterminée par optimisation du probléme maitre.

Théoréme 4.1: Soit c* le maximum des temps de cycle cj tel que Zy > 0. Alors il existe un
entier positif No tel que, pour tout N > No, c* est le temps de cycle minimal tel que le systéme

linéaire 4.18-4.21 a une solution avec seulement des colonnes (j, k) telles que cjc < c*.

Remarque 4.1: Si nous remplagons 4.12 par M'N(,%szk et nous nous limitons aux
J,K)e

colonnes (j, k) avec (j, k) telles que cj < c, nous obtenons alors la formulation orientée
colonnes pour le probléme SALBP-1 avec un temps de cycle ¢ donné. c* est alors équivalent
au minimum du temps de cycle c tel que la borne inférieure de la génération de colonnes du

SALBP-1 est supérieure ou égale a m.
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Remarque 4.2 : 1l est montré dans la littérature que la génération de colonnes donne de bornes
inférieures trés serrées pour SALBP-1. Nous en déduisons que c* est une bonne borne du
temps de cycle minimal du SALBP-2.

Remarque 4.3: Une autre formulation orientée colonnes du probleme SALBP-2 est la

suivante :

Min ¢

sous les contraintes suivantes :

T %EQKQﬁijk _(j I%Equii}ij >0,v(h,i) €A

k . .
1 kz):Equijk =1LVvi=1..,n

c> Y c;Z;,vk=1..,m

(j.k)ek
ij S {0,1},\V/(j,k) eQ
Malheureusement, la relaxation linéaire de cette formulation donne une trés mauvaise borne

n
inférieure égale a _thi /m qui est méme moins bonne que LC1 (voir Section 1.3.3.1).
1=

Pour comprendre cela, il suffit de considérer une séquence quelconque d'opérations respectant

les contraintes de précédence. Nous affectons les opérations dans I'ordre donné a différentes

n
stations avec un temps de cycle ¢c* = 2t / M. Lorsque le placement d'une opération dépasse

=1

c*, nous la découpons en deux et poursuivons le placement sur la station suivante. Soit aj le

n
pourcentage de I'opération i placé dans la station k. 1l est clair que Zti a, =Cc*.
i=1

Pour chaque station k, considérons les colonnes suivantes. Soit Sy = {[1], [2], ...} I'ensemble
des opérations partiellement ou entiérement placées dans la station k classées dans l'ordre aij«

<apks ...
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Cas I: la station k ne contient pas d'opération fractionnée, alors nous définissons une seule
colonne (1, k) avec les opérations dans Sy et Zy, = 1.

Cas Il: la station k contient une opération [1] fractionnée, alors nous définissons deux
colonnes : colonne (1,k) avec toutes les opérations dans Sy et Zy = apj« et colonne (2,k) avec
toutes les opérations dans Sy — {[1]} et Zy = 1- apx.

Cas |1l : la station k contient deux opérations [1] et [2] fractionnées, alors nous définissons
trois colonnes : colonne (1,k) avec toutes les opérations dans Sy et Zix = aji, colonne (2, k)
avec toutes les opérations dans Sy — {[1]} et Zx = apk - apjk et colonne (3, k) avec toutes les
opérations dans Sy — {[1], [2]} et Zsk = 1- ap«.

Selon la construction,

n l n
chkzjk = Zti B :Hzti
i=1 i=1

(j.k)ek
pour tout k, ce qui conclut la preuve.

Preuve du Théoréme 4.1 : Puisque le nombre de stations et le nombre d'opérations sont finis,
Q est un ensemble fini. Alors, 4.18-4.21 forment un polyedre fini. 1l existe donc a> 0 tel que

pour tout sommet Z du polyédre, Zj > 0 implique Zj > a.

Pour chaque sommet Z, considérons

uZ)= max ¢c.
(2) (i K)eQet Z j >0 Ik

Soit Z* le sommet tel que u(Z) est minimal. Considérer un sommet quelconque Z° tel que
u(Z°) > u(Z*). Puisque le polyedre est fini, le nombre de sommets l'est également. Par

consequent, il existe b > 0 tel que u(Z°) = u(Z*) + b.

Comparons les valeurs de critere des deux sommets:

f(Z*) <mu™(Z*)
f(z)zau"(Z°)=a*u(Zz*) +b)"

ce qui implique f(Z°) > f(Z*) lorsque
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In(m/a)
~In(1+b/u(z*))

ce qui conclut la preuve.
Q.E.D.

Résolution du probléeme maitre par la génération de colonnes

Le cceur de la génération de colonnes est la résolution du probléme de génération de colonnes
qui consiste a déterminer la colonne avec le codt réduit le plus faible. Les probléemes de
génération de colonnes correspondants au probléme maitre peuvent étre formulés par :
H k k 3 k
Min f(cjk)_ zﬂ“hi(kth _kqij)_z;ui Oy — 7«
1

k.qX (h.i)eA i
ij

4.22

ce qui se décompose en m sous-probléemes de génération de colonnes, chacun relatif a une
station. Le probleme de génération de colonnes de la station k est donné par :

R, = Min f(Cjk)_Z pikqu; — 7k
1

q; i= 4.23
avec
Pk=ti+ ¥ Klin— X K et c. =St o
KA (i,h)eA " (hi)eA el Cy Zﬂ:t,q”

sous les contraintes suivantes :
k _ .
qij =0,Vig Sk
4.24

Nk
Z th” <ucC
= 4.25

Pour faciliter la résolution du probléme de génération de colonnes, nous reformulons le

probléme de génération de colonnes de la station k par I’équation suivante :
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R, = Min f(C)-9,(C)-y, 4.26a

C=01,...,UC

ou gi(C) avec I =1, 2, ..., nest le colt optimal du probleme de sac-a-dos suivant :

!
9,(C)= MQXZ pikqil;
T E—— 4. 26b

sous les contraintes suivantes :

aif =0,Vie S,

4.27
%tiqii} <uC
= 4.28

Le probléme de génération de colonnes peut étre optimisé en testant un ensemble de valeurs C
et en déterminant la valeur qui minimise Ry. Il suffit donc de résoudre le probleme de sac a

dos.

Une méthode de programmation dynamique est proposée pour résoudre ce probléme de sac a
doc. La programmation dynamique est une méthode de résolution, pour les problémes qui
satisfont au principe d'optimalité de Bellman [BEL 55] : une sous-trajectoire d'une trajectoire
optimale est elle-méme optimale pour la fonction objectif restreinte aux trajectoires ayant
pour origine celle de cette sous-trajectoire. Ce principe permet une méthode de résolution
ascendante, qui détermine une solution optimale d'un probléme a partir des solutions de tous
les sous-problemes. Cette méthode est efficace pour résoudre les problémes de sac a dos [PEL
04]. Dans ce qui suit, nous donnons la procédure de résolution du probléme de génération de

colonnes.

La matrice g;(C) peut étre obtenue par la programmation dynamique en se restreignant aux

opérations dans Sy comme suit :

91(C), sity<Coul+leS

g|+1(C)= max{g|(C),g|(C— t|)+ plk}, sinon 4.29
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avec

0, sity<CoulegS,
2(C)= max {0, py} sinon

Exemple de résolution du SALBP-2 par la génération de colonnes

Dans ce qui suit, pour bien expliquer notre méthode un petit probleme avec 5 opérations et 3
stations est résolu par la génération de colonnes. Les contraintes de précédence et les temps

opératoires sont présentés dans le graphe suivant :

Fig. 4. 1 Systeme étudié dans I’exemple

Le probleme original est donné par les équations suivantes :
Min c

3
D %=1
=]

3
D Xo =1
=]

X ={0,1}
avec k qui correspond aux stations, i aux opérations et ¢ le temps de cycle.
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Nous ne présentons pas ici le probleme maitre car il correspond a la combinaison de toutes les
solutions possibles.

Le processus commence par I’insertion des colonnes déterminées par une solution initiale
dans le probléeme maitre restreint. Dans nos travaux, la solution initiale est générée par la

premiére phase de I’heuristique que nous proposons (voir Chapitre 2).

La solution initiale est représentée par un ensemble de variables q"i,- données dans le tableau

suivant :

U | % | T | 9% | 9
1 1 0 0 0
P | P | T | T | P
0 0 1 0 0
P | T | P | Puo | Teo
0 0 0 1 1

Ou i représente I’opération, k correspond a la station et j I’indice correspondant a I’itération.
Trois colonnes correspondantes au trois stations peuvent donc étre déterminées pour la
solution initiale. Pour cette solution initiale (itération 0), dans la station 1 on a donc les
opérations 1 et 2, dans la station 2 on a I’opération 3 et dans la derniére station on a les

opérations 4 et 5.
Nous ajoutons ensuite les trois colonnes dans le probléme restreint (voir les équations 4.17 —

4.20),

Ming"z, +5"2, +9"Z,
-2y + 27, >0
-Zy+ 27, >0

-22,+ 372,20
-22,+ 372,20

Z, =1
Z, =1
Z, =1

Z,=1

Z,=1

Z, <1
A <1

Z,<1
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Pour la fonction objectif (équation 4.17), le 8 correspond donc a la somme des temps
opératoires des opérations 1 et 2 affectées a la premiere station, le 5 correspond a la durée de
I’opération 3 affectée a la deuxiéme station et le 9 correspond a la somme des temps
opératoires des opeérations 4 et 5 affectées a la derniére station. Dans notre programme et pour
cet exemple, nous avons choisi N = 3 (par expérimentation).

Remarque : pour nos applications numériques nous avons pris N=4.

Les Zj correspondent aux variables de décisions de notre probléme (avec k la station et j
I’itération considérée).

Le probléeme maitre restreint courant est ensuite résolu par le Simplexe. Les vecteurs des
variables duales des contraintes dans le probleme sont obtenus. Pour notre exemple, nous

obtenons :

2., =1{0,512,0,125}
1, =1{729,0,0,0,0}

7 =10.0,0}
avec Anile vecteur des variables duales pour les contraintes de précédence, 4 le vecteur des
variables duales qui assure de respecter les contraintes liées au fait qu’une opération ne peut
étre affectée qu’a une seule station et y le vecteur de variables duales qui assure qu’une seule
colonne au plus soit définie par station.
Ce probléme se décompose ensuite en 3 sous-problémes de génération de colonnes, chacun
relatif a une station. Le probléme de génération de colonnes de la station k apres

reformulation (équations 4. 26a et 4.26b) est donné par :

n f(C)-gs(C) avec g, (C)=Max 729q,, —512q;, +387q;, +125q;,

Gi

R, = Min f(C)-g5(C) avec g, (C)=Max 729q,, —1024q;, + 774q;, + 250q;,

C=01,..13 aif

R, = Min f(C)-g,(C) avec g, (C)= Max 729q;, —15360;,, +1161q;, + 3750y,

C=01..., ajj

ou R; correspond au cot réduit associé a la station 1 pour I’itération 1, R, correspond au codt
réduit associé a la station 2 pour I’itération 1 et Rs correspond au codt réduit associé a la
station 3 pour I’itération 1. 13 correspond a la borne supérieure du temps de cycle déterminée
par I’équation (1. 32).
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Les problemes de génération de colonnes sont alors résolus par maximisation d’un ensemble
de problémes sac-a-doc.

Si au moins un Ry est négatif, les colonnes déterminées par les problémes de génération de
colonnes sont ajoutées dans le probléme maitre restreint. Le processus se termine quand tous

les Ry sont positifs.

4.4 Application

Dans cette sous-section, nous appliquons la méthode proposée pour déterminer la borne
inférieure du temps de cycle pour une ligne d’assemblage. Dans un premier temps, nous
donnons I’algorithme de résolution. Ensuite nous I’appliquons sur des exemples numériques.
Les résultats numériques sont comparés avec la borne inférieure determinée par la
formulation LC1 (voir Section 1.3.3.1).

4.3.3 Algorithme

Algorithme 4.1 : Procédure de résolution

Etape 1: Lire les donnés du probléme a résoudre : le nombre de stations, les temps
opératoires, les contraintes de précédence.

Etape 2 : Définir N comme un nombre entier positif (N=4 pour nos applications).

Etape 3 : Générer une solution initiale du probléeme SALBP-2 selon le premiére phase
de I’heuristique proposée (voir Chapitre 2, Algorithme 2.1) et déterminer les
colonnes définies par cette solution initiale ;

Etape 4 : Ajouter les colonnes courantes dans le probleme maitre restreint (voir les
équations 4.17 — 4.21).

Etape 5 : Résoudre le probleme maitre restreint courant par la méthode Simplexe.

Etape 6: Déterminer les vecteurs des variables duales des contraintes (voir les
équations 4.18 — 4.20).

Etape 7 : Construire un probleme de génération de colonnes pour chaque station.
Résoudre les problemes de génération de colonnes par la programmation

dynamique et déterminer les nouvelles colonnes.
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Etape 8 : Si toutes les valeurs de la fonction objectif des problémes de génération de
colonnes sont positives, le processus est arréte, et la borne inférieure du
temps de cycle est déterminée par Cj maximum avec Zjy positif, sinon

retourner a I’étape 4.

4.3.4 Résultats numériques

Dans cette section, les résultats numériques montrent la performance de la méthode pour

déterminer des bornes inférieures du temps de cycle du SALBP-2.

La méthode est programmée en Langage C++ avec un compilateur de Microsoft Visual C++
6.0 et I’outil d’optimisation CPLEX qui est congu pour résoudre les problemes d’optimisation
mathématiques de grande taille [CPLEX]. Le programme est exécuté sur un ordinateur
portable avec 2GHz AMD CPU. Les bornes inférieures obtenues par notre méthode sont
comparees avec LC1 (voir Section 1.3.3.1).

Les problémes testés sont presentés dans les Fig. 4. 2 - Fig. 4. 5.

Bn B
a 11

32
Fig. 4.2 P

Oy ORORONS
& @@W‘

34

45

Fig. 4.3 P,
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24

27
Fig. 4.5 P,
Temps
cT de Méthode proposée
Probléme | N_st N_op . cycle LC1
optimal timal
optima Borne CPU(s)
par EM
Py 3 9 96 96 89 93 1,70
4 71 71 67 68 1,83
5 64 64 53 61 1,89
P, 3 11 62 62 62 62 3,51
4 48 48 47 47 3,92
5 45 45 45 45 4,06
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Ps 6 21 - 80 76 76 12,90
7 - 70 65 66 13,45
8 - 66 60 64 14,20
P4 6 25 - 171 164 168 25,07
7 - 154 141 150 26,12
8 - 137 123 133 26,75

Tableau 4. 1 Bornes inférieures du temps de cycle

Selon les résultats obtenus dans le Tableau 4. 1, nous voyons que la méthode proposée permet
d’obtenir de bonnes bornes inférieures des temps de cycle pour tous les problémes. Pour les
problémes dont le temps de cycle minimum est égal au temps opératoire maximum, LC1 (voir
Section 1.3.3.1) peut étre égale aux temps de cycle minimum obtenus par EM. Par exemple,
c’est le cas du probleme P; avec 3 stations. Cependant ce n’est pas assuré pour les problémes

avec des temps opératoires grands.

En combinant la méthode de génération de colonnes et la séparation et évaluation, des
solutions admissibles des problemes peuvent étre aussi obtenues. A cause de problemes de
licence de CPLEX, nous n’avons pas pu exécuter cette méthode pour les probléemes de plus de
300 variables.

4.5 Conclusion

Nous proposons une méthode utilisant la génération de colonnes pour déterminer une borne
inférieure du temps de cycle pour des problémes d’équilibrage de lignes d’assemblage de type
Il. Ce probléeme est formulé en programme linéaire en nombre entiers. Une formulation
orientée colonnes permettant d'obtenir une bonne borne inférieure du temps de cycle c est
proposée a partir de la décomposition de Dantzig-Wolfe. La méthode de génération de
colonnes est utilisée pour résoudre la relaxation linéaire du probleme formulé et déterminer
une borne inférieure du temps de cycle. Cette borne inférieure peut étre utilisée ensuite
comme solution initiale pour une méta-heuristique ou étre combiné a une heuristique pour
accélérer le calcul de la solution optimale. Les problémes de génération de colonnes sont
définis comme les problemes de sac a dos résolus par la méthode de programmation

dynamique. La performance de la méthode proposée est montrée dans la section 4.4.
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Ainsi, nous pourrions combiner notre méthode au branch and bound pour déterminer une
solution admissible. En effet, notre méthode ne peut pas résoudre des problemes avec des
temps de cycle plus grands que 600 unités de temps a cause de la définition de la fonction f(x)
— probléme d’overflow - (voir I’équation 4.16). Dans les travaux futurs, nous devons donc
essayer de proposer une autre formulation de la fonction objectif de facon a ne plus avoir cette
limitation.
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Conclusion Générale

Les travaux présentés dans ce mémoire sont consacrés aux problemes de I’équilibrage de
lignes d’assemblage. Ce type de problémes consiste a affecter des opérations aux stations de
la ligne de fagon a équilibrer les charges de ces stations tout en respectant les contraintes de
production. Dans ce memoire, nous avons considéré les contraintes de précédence entre les
opérations ainsi qu’un nombre fixé de stations. Ce modele correspond aux problémes
d’équilibrage de lignes d’assemblage de type II. Tout d’abord nous avons traité le cas des
lignes d’assemblage ou les durées des operations sont deterministes. Celles-ci correspondent
aux lignes d’assemblage automatisées sans prise en compte des pannes des machines. Ensuite,
nous avons étudie le cas des lignes d’assemblage manuelles caractérisees par des durées
d’opérations aléatoires. Dans les deux cas, I’affectation des opérations sur les machines de la
ligne est réalisée afin d’optimiser des performances telles que le temps de cycle et/ou la
fiabilité de la ligne.

Aprés avoir fait un état de I’art des méthodes de résolution des problemes d’équilibrage de
lignes d’assemblage les plus importantes par rapport a nos travaux, nous avons présenté nos
travaux sur la minimisation du temps de cycle de lignes d’assemblage de type Il caractérisées
par des durées opératoires déterministes. Nous avons défini une nouvelle heuristique qui
s’adapte pleinement aux problémes d’équilibrage de lignes d’assemblage de type Il. Cette
heuristique procéde de la fagon suivante : elle génere d’abord la solution initiale du probleme
d’équilibrage de lignes d’assemblage selon les caractéristiques propres a ce probléme. Une
procédure de transfert et d’échange est utilisee pour améliorer la solution initiale. Une
application numérique nous a permis de mettre en évidence I’efficacité de notre méthode par
rapport & I’heuristique bi-directionnelle définie dans la littérature considérée comme étant
I’une des plus performantes.

Ensuite, nous considérons deux méta-heuristiques existantes dans la littérature et nous les
adaptons aux problemes d’équilibrage de lignes d’assemblage de type Il déterministes:

I’algorithme basé sur le mécanisme d’électromagnétisme (EM) et I’estimation de distribution
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(ED). EM et ED sont des méta-heuristiques basées sur la génération de populations de
solutions. Leur avantage commun est qu’elles n’ont pas beaucoup de paramétres a définir.
Elles sont donc faciles a implémenter et leurs performances sont stables. En comparant les
deux méthodes, ED utilise un ensemble de vecteurs de nombres entiers alors que la méthode
EM utilise des vecteurs de nombres réels. Par conséquent, I’espace de recherche de ED est
plus petit que celui de EM. ED peut converger plus rapidement. Par contre, EM permet
d’obtenir de meilleures solutions.

Puis, nous avons étudié le probleme d’équilibrage de lignes d’assemblage de type Il
caractérisé par des durées opératoires aléatoires. Pour ce type de lignes, nous avons considéré
une mesure de performance supplémentaire, qui est la fiabilité de la ligne. Cette mesure de
performance représente la probabilité que le temps de cycle ne soit pas dépassé. Nous avons
considére deux problémes dépendants de la definition choisie pour intégrer la fiabilité de la
ligne : cette fiabilité correspond dans un premier temps & une contrainte et dans un deuxieme
temps a un objectif a optimiser. Dans le premier cas, la fiabilité de la ligne est spécifiée par
une contrainte. Nous cherchons a minimiser le temps de cycle tout en respectant une valeur
minimale donnée pour la fiabilit¢ de la ligne. Pour résoudre ce probleme nous avons
développé un algorithme basé sur la méthode EM. Dans le deuxieéme cas, nous considérons un
probléme multi-critere ou deux critéres ont été considérés simultanément : le temps de cycle
et la fiabilité de la ligne. Dans ce cas on ne cherche plus une solution optimale, mais un
ensemble de solutions appelées Pareto optimales Un nouveau mécanisme basé sur la méthode
EM est ainsi défini pour améliorer les solutions Pareto optimales obtenues.

Il est connu que, généralement, le temps de calcul d’une méthode d’optimisation dépend
fortement de la qualité de la solution initiale. Ainsi, afin d’améliorer la convergence des
méthodes que nous avons proposées, nous étudions dans le dernier chapitre une méthode pour
calculer la borne inférieure de la solution optimale pour un probléme d’équilibrage de lignes
d’assemblage déterministe. Ce probleme est formulé en programme linéaire en nombre entiers.
Une formulation orientée colonnes permettant d'obtenir une bonne borne inférieure du temps
de cycle c est proposée a partir de la décomposition de Dantzig-Wolfe. La méthode de
génération de colonnes est utilisée pour résoudre la relaxation linéaire du probléme formulé et
déterminer une borne inférieure du temps de cycle. Les problemes de génération de colonnes
sont définis comme les problémes de sac a dos résolus par la méthode de programmation
dynamique. Cette méthode nous a permis de déterminer une borne inférieure du temps de
cycle dans un temps de simulation acceptable.
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Comme perspectives a nos travaux, la méthode issue de la génération de colonnes peut étre
combinée a une heuristique pour déterminer une bonne solution et transformer la solution
issue de la génération de colonnes en une solution admissible du probleme.

L’heuristique que nous proposons pourrait étre utilisée pour définir les solutions initiales pour
ED. Ainsi, la premiere phase de I’heuristique proposée pourrait étre améliorée en considerer
une borne inférieure du temps de cycle.

De plus, pour les méta-heuristiques, il faudrait tout d’abord arriver a simplifier le mécanisme
EM qui pour I’instant, méme si il est efficace, peut étre a notre avis amélioré notamment par
rapport au processus de codage du probléeme SALBP-2 sous une forme utilisable par EM.
Pour le méta-heuristique ED, il faudrait pouvoir tester d’autres lois de distribution en fonction
du probleme considéré et des contraintes de ce probleme.

Enfin, il serait également tres intéressant de considérer des contraintes ou des objectifs
supplémentaires comme par exemple les colts de production, la qualité des produits, etc.,

ainsi que d’adapter la méthode ED a des problémes multi-objectif.
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Annexe 1

Présentation de SA

SA, développé en 1983 par Kirkpatrick, Gelatt et Vecchi [KIR 83], est un méta-algorithme
probabiliste générique pour traiter des problémes d’optimisation fortement non-linéaires ([SPI
00], [SHA 02] et [LOW 05]).

SA s'appuie sur l'algorithme de Metropolis, qui permet de décrire I'évolution d'un systéme
thermodynamique. Par analogie avec le processus physique, la fonction a minimiser
deviendra I'énergie E du systeme. Partant d'une solution donnée, en la modifiant, nous en
obtenons une seconde solution. Soit celle-ci améliore le critere que nous cherchons a
optimiser, nous disons alors que nous avons fait baisser I'énergie du systeme, soit celle-ci le
dégrade. Si nous acceptons une solution améliorant le critére, nous tendons ainsi a chercher
I'optimum dans le voisinage de la solution de départ. L'acceptation d'une « mauvaise »
solution permet alors d'explorer une plus grande partie de I'espace de solution et tend a éviter

de s'enfermer trop vite dans la recherche d'un optimum local.

L'algorithme du recuit simulé peut étre représenté de la maniéere suivante:

Algorithme : SA

Fournir une solution initiale x (configuration initiale) ;

Xopt = X (Xopt : la meilleure solution obtenue);
fopt = f(Xopt) (f(): fonction objectif) ;
Fournir une température initialeT,
Tant que (température T > température finale Ty) faire,
tant que (répétition > max-répétition K constant) faire,
choisir y dans le voisinage de (x) ;
calculer df = f(y) - f(x) ;
Sidf <0 alors
X=Y;
Si f(X) < f(Xopt) alors

Xopt = X ;
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fopt = f(Xopt);
Sinon

Genérer aléatoirement ¢ dans [0, 1]
. df
Si 5£exp(—T)
X=VY;

T=g(T);
Retourner Xopt

SA est basée sur un processus physique qui assure de sortir de I’optimum local pour
s’approcher de I’optimum global. L’algorithme de SA est également tres flexible parce qu’il
ne dépend d’aucune propriété restrictive des modeéles. Une autre caractéristique importante de

SA est qu’il utilise des représentations simples pour décrire des modéles étudieés.
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Annexe 2

La formulation du probleme maitre

Le probléme maitre de la génération de colonnes est basé sur la représentation de Minkowski
qui peut assurer qu’un polyédre P peut étre décrit par la combinaison de ses points extrémaux

et de ses rayons extrémaux [TEB 01]. Nous présentons ce théoréeme dans la suite.

Représentation de Minkowski [TEB 01] :

Soit P = { x € R": Ax = b} n’est pas vide et la dimension de A est égale a n, alors P = P’, ol

P'ZZ{XER” X=X 4D A :1;/120}

iell jeR iell

X! jer et r icr sont les ensembles des points extrémaux et les rayons extrémaux de P
]

respectivement, ou >< présente trois relations possibles : >, <,=.

Le polyéedre P peut étre aussi représenté par le polyédre suivant selon le théoreme de
Minkowski [TEB 01] :

P = {/Ie RE:> 6 4 =1;;Lzo}

icE
avec la projection :

2" RE S RN A5 x=Y 4 X

ol E:=TTURet & est constante et égale & 1 si x' est un point extréme, et égale & 0 si X' est

un rayon extréme.

Pour illustrer le théoréeme de Minkowski, nous donnons un exemple. Il correspond a un

polyédre P, de deux dimensions présenté dans la Fig. 1.
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(12, 12)

¥ C
B 17, 8)

1, {14, G)*
D

{0, 2)| A

{13, 0)

Fig. 1 Exemple de polyéedre

Ce polyedre peut étre décrit par deux variables non-négatives et quatre contraintes de la

maniére suivante :

—2x+y<2 (A)

- X), o, 8x+1ly<36 (B)
y 4x+5y <108 (C)
2x-y<26 (D)

D’apres le théoreme de Minkowski, le polyédre peut étre représenté par une combinaison
convexe de ses points extrémes et de ses rayons extrémes. Dans ce cas, comme P, est borné, il

n’y a pas de rayon extréme. Sa représentation de Minkowski consiste a utiliser une
variable 4. pour combiner les six points extrémes :
6
P ={/7,e R*: > 4 :1;/120}
i=1
Avec la projection :

™ R® > R?;

A S S Y PR el P R PP b
y) “Ho) Pl2) la) tlaz) Pls ) Ttlo)
Par exemple, le point (14, 6) peut étre représenté par : A =(0,0,0 89 E)
1 H - i) i) H 28, 28! 28 .
La représentation de Dantzig-Wolfe [DAN 60] est a la base de la transformation du

programme linéaire original en un probleme maitre.

Soit un probléme original est un probléme de la programmation linéaire :
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Max{cx : A1 b, x € R"} Equation 1

ou >< présente trois relaxations possibles : >, <,=.
La matrice A des coefficients a une structure de bloc primal diagonal. P est la région faisable

du probléme original (un polyedre).

Xy € Rg: AO A1 AK Xo |><, b0

p_l% ER;1 _ B, X, |><, | b
Equation 2

X ER;: Bx N X J><t, (by

Nous décomposons le polyédre P en plusieurs sous-polyédres selon les blocs By:

. n . _
P, = {xk € RO: 1By X, ><, b, }avec k=1,..,K.
Alors nous avons :

P=R, N(R™xP, x-- xPy)

ou R, = {XE Ry (A A - A X<, bo}.

On représente chaque sous-polyedre Py par la représentation de Minkowski :

psz{ MRfk:z(ak),K(mfl}

ikeEk

Avec la projection associée :

ﬂ@”k:R‘Ek‘—)R”k; ﬂk|—>Xk=Z(ﬂk WX

ikeE,

Selon la représentation de Minkowski, nous avons z," (PM) =P, .

Aprés combinaison avec la contrainte Py du probleme original, une projection combinatoire

de Minkowski est obtenue :

7 RmxRIE By pa- (xo,ﬂi,...,ﬂ,K )—>(x0,xl,...,xK)
Equation 3

Cette projection combinatoire est donnée d’apres les définitions suivantes :
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P:=RmxB x---xPy
—MK
et P :=RMxBMkx.. .xpMk

: —Mk =Mk, — A : .
Nous pouvons savoir que 7 (P )=P selon le théoreme de Minkowski.

Soit P, défini comme la contrainte correspondante a la contrainte Py du probléme original

N . . . — Mk
apres la transformation de projection =
By~ o 2 RR™ i )R |

La région faisable du probléme maitre selon Dantzig-Wolfe PP par la projection 7 est

définie par :

Equation 4

Représentation de Dantzig-Wolfe :
Soit P défini par I’Equation 1. P peut étre reformulé sous condition que rang(By) = nyx pour
chaque k =1,..., K, par :

7 (PPY)=P

ol P™ et 7 sont définis ci-dessus (voir les Equation 3 et Equation 4).

Pour obtenir la formulation du probléeme maitre, nous devons juste transformer la fonction

objectif en s’assurant qu’elle est invariante par rapport a la projection. Dans la fonction

objectif, le coefficient de la variable (ﬂk ).k est C Xl , ol X[ est un point extréme ou un rayon

extréme et ci est son coefficient. Alors suivant les définitions (Eka:=CkX|i<k et (Ak)k::A(Xli(k , le

probléeme maitre Dantzig-Wolfe associé au probleme original (voir I’Equation 1 ) peut étre

présenté par :
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max C, X, + Zil (El )h (/11 )i1 Foe ot ZiK (EK ),K (/”LK )iK
st A, +Zi1 (Kl )1 (ﬁl )il +-~+ZiK (KK ),K (ZK )iK ><, b,
Y,

%@Jl =1

=

Equation 5

Xy € Rg;’ A € R‘fl‘,...,/l,( € RLEK‘

La forme la plus simple est présentée par :

max  C,X, +CA
SC. AX, + AL ><, b,
Al=1

E,
X, €R®; AeR
0

+...+‘EK‘

Equation 6

+

ou A:=diag(d; ,...,04) -

Algorithme de la génération de colonnes

Algorithme : La génération de colonnes

Etape 1 : Initialisation

Selectionner E, c E,, k=1,...,K. et construire le probléme maitre
restreint.

Etape 2 : Résoudre le probleme maitre restreint :
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Max  CyX, +C'A'
SC. Ajx, +A'd'><, b,
7 AA=1

XO c R:: ; /1'6 R-“—Ell‘Jru-Jr‘E"K‘

et déterminer les valeurs duales (7, u).

Etape 3 : Resoudre le probleme de génération de colonnes :

max (C, -7 * A )X, —

. | S.C. B x, ><, b,
Z, =

My
X, € Rok

Si la solution optimale du probléme de génération de colonnes Z,* est
positive, les variables correspondantes Jx du master probléeme doivent
entrer dans la base du probléeme maitre restreint courant. Retourner a
I’étape 2.

Sinon il n’y a pas de variables qui peuvent améliorer la solution
optimale trouvée pour le probléeme maitre. La solution courante du
probléme maitre restreint est la solution optimale du probléme maitre.

Le processus est donc arréte.

La génération de colonnes est une méthode de Simplexe spécialisée basée sur les itérations
qui consiste a résoudre un probleme de programmation linéaire de grande taille. D’abord, le
probléme original est transféré a un probléme maitre qui emploie moins de contraintes et plus
de variables que le probléme original. Dans chaque itération, la génération de colonnes résout
un probleme maitre restreint qui prend en compte un petit nombre de variables du probléme
maitre. Les variables restantes sont efficacement fixées a 0. Une fois que le probléme maitre
restreint est résolu, un probléme de génération de colonnes est construit. Alors les variables
qui doivent entrer dans le probleme maitre restreint dans la prochaine itération sont
déterminées par le probléeme de génération de colonnes. Ce processus est répété jusqu’a ce

gu’il n’y a plus de variable intéressante a faire entrer dans le probleme maitre restreint.
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Résumeé : Ce travail traite du probleme de I’équilibrage de lignes d’assemblage. C’est un
probléme d’optimisation combinatoire qui permet de définir la répartition des opérations et
leur affectation aux stations de la ligne d’assemblage tout en respectant différentes contraintes
de facon a optimiser un critere d’efficacité donné. Dans nos travaux, nous ne considérons que
le probléme de type Il (SALBP-2) qui consiste a minimiser le temps de cycle déterminé par le
temps de station le plus grand avec un nombre donné de stations. Dans un premier temps,
nous nous intéressons au SALBP-2 avec des temps opératoires déterministes. Pour ces
problémes, nous proposons une heuristique et deux méta-heuristiques : I’algorithme basé sur
le mécanisme d’electromagnétisme (EM) et I’estimation de distribution (ED) que nous
adaptons a notre probléme. Les résultats de simulation sont comparés avec ceux du recuit
simulé (SA). Ensuite, nous cherchons a résoudre les SALBP-2 avec des temps opeératoires
stochastiques. De part la meilleure performance de EM pour le probléme déterministe, EM est
choisie pour équilibrer les lignes stochastiques. Dans le premier cas, les temps de cycle sont
minimises de facon a assurer que la fiabilité de la ligne soit supérieure a une valeur donnée.
Dans le deuxieme cas, EM est utilisée pour définir un ensemble de solutions Pareto-optimales
pour des problemes de type multi-critere avec minimisation du temps de cycle et
maximisation de la fiabilité de la ligne. Enfin, nous proposons une méthode basée sur la
génération de colonnes pour déterminer une bonne borne inférieure du temps de cycle.

Mots clés : équilibrage de lignes d’assemblage, heuristiques, méta-heuristiques, algorithme
basé sur le mécanisme d’électromagnétisme (EM), estimation de distribution (ED), génération
de colonnes, optimisation du temps de cycle.

Abstract: The work presented in this PhD report deals with the assembly line balancing type
Il problem (SALBP-2). The aim is to minimize the cycle time given by the largest time
station under the constraints of a given number of stations and the precedence of the
operations. At first, we consider the SALBP-2 with determinist operation times. Then, we
define a new heuristic and we adapt two meta-heuristics: electromagnetism-like mechanism
algorithm (EM) and estimation of distribution (ED) to SALBP-2. The simulated results are
compared with simulated annealing (SA). Thereafter, we solve the SALBP-2 with stochastic
operations times. In this case, we search for a set of Pareto optimal solutions. Due to its better
performance, EM is chosen to balance the stochastic lines with random operation times. As
the performance of an heuristic or of a meta-heuristic usually depends on the initial solution
we also propose a column generation based method to determine a good lower bound of the
cycle time.

Keywords: assembly line balancing problem, heuristic and meta-heuristic, electromagnetism-
like mechanism algorithm (EM), estimation of distribution (ED), column generation, cycle
time optimization.
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