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Chapitre 1

Introduction gØnØrale

Sommaire
1.1 Contexte et objectif . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2 Contributions et mØthodologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
1.3 Structure du mØmoire . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

Ce chapitre d’introduction prØsente le contexte gØnØral et les objectifs de notre Øtude qui se
concentre sur la plani�cation de la recharge et l’optimisation des tournØes des vØhicules Ølectriques.
Il dØcrit Øgalement notre contribution et la structure de ce mØmoire.

1.1 Contexte et objectif

La croissance du secteur du transport a connu une rØelle explosion au cours de ces derniŁres
annØes. Cette croissance est principalement attribuØe au transport routier qui reprØsente le mode
dominant de mobilitØ avec 90% des trajets effectuØs par les passagers et 75% des biens transportØs1.
En effet, une grande partie des Øchanges commerciaux et des dØplacements des personnes est
effectuØe par voie routiŁre.

Avec la mondialisation et le dØveloppement du e-commerce, la circulation des poids lourds et
des vØhicules utilitaires ne cesse d’augmenter. Ainsi, qu’il s’agisse du transport de marchandises, de
la livraison du courrier et des colis par voie postale ou simplement de la mobilitØ des personnes, les
vØhicules utilisØs fonctionnent à majoritØ avec des moteurs à combustion. C’est pourquoi le secteur
du transport apparaît clairement comme le secteur d’activitØ principal en matiŁre d’utilisation de
produits pØtroliers avec une part actuelle de 50%2.

RØellement, le transport des marchandises et la mobilitØ des personnes sont fortement
dØpendants de l’utilisation du pØtrole, dont l’usage intensif a des impacts nØfastes sur
l’environnement et sur la dØpendance ØnergØtique. Par ailleurs, le transport est une source
importante d’Ømissions de gaz à effet de serre et de polluants. L’automobile reprØsente, de nos jours,
13% des Ømissions de CO2 dans le monde et 20% en Europe3. Les grandes agglomØrations sont donc
saturØes par les gaz à effet de serre et les particules �nes rØsultant de la combustion du carburant
des voitures thermiques. Les consØquences sont ainsi importantes sur la qualitØ de vie.

1Source : IFP Énergies nouvelles, Panorama 2005 : La consommation d’Ønergie dans le secteur du transport
2Source : IFP Énergies nouvelles, Panorama 2005 : La consommation d’Ønergie dans le secteur du transport
3Source : http ://www.voiture-electrique-populaire.fr/paradigme-mobilite-individuelle
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Depuis plusieurs annØes, tout un ensemble de moyens est en train d’Œtre mis en oeuvre a�n de
rØduire les Ømissions de CO2 et concilier augmentation de la demande ØnergØtique et limitation des
Ømissions de CO2. Mais, les voies de rØduction des Ømissions liØes au secteur du transport semblent
Œtre limitØes et longues à mettre en oeuvre. Pour faire face à toutes ces dif�cultØs, de nouveaux
services et de nouvelles technologies de mobilitØ doivent Œtre inventØs.

Une premiŁre solution pour rØduire l’impact environnemental du transport de personnes pourrait
consister en une rØduction du nombre de vØhicules particuliers en circulation. En effet, la voiture
particuliŁre gØnŁre à elle seule 54.7% des Ømissions du secteur du transport routier et reprØsente au
global 14.4% des rejets de CO2

4. Par ailleurs, le taux d’occupation de la voiture reste particuliŁrement
bas pour les dØplacements pendulaires (1.1 à 1.2 personnes par voiture), autrement dit, l’immense
majoritØ des conducteurs sont seuls dans leurs vØhicules. Il est ainsi important de dØvelopper les
modes alternatifs permettant de rationaliser l’usage du vØhicule individuel. Conscients de cette
problØmatique, les services publics tentent de favoriser et d’encourager le recours au covoiturage
et au transport multimodal. La notion de la voiture Øvolue ainsi, progressivement, pour passer d’une
simple propriØtØ à un moyen de transport avec le dØveloppement de nouveaux services de mobilitØ
tels que le covoiturage et l’auto-partage.

Favoriser le covoiturage et le combiner avec l’utilisation de transports en commun et des modes
de transports individuels propres pourrait ainsi permettre de proposer des alternatives à la voiture
individuelle, de mieux rØpondre aux besoins de la mobilitØ et de complØter les offres de transport
en commun.

Pour faire face aux dif�cultØs Øconomiques, sociØtales et environnementales rencontrØes par
le secteur du transport, une autre solution pourrait concerner le dØveloppement de nouvelles
technologies de vØhicules qui soient plus propres et plus indØpendantes de l’usage du pØtrole. En
effet, il est essentiel de favoriser la pØnØtration de vØhicules à faible consommation et Ømissions de
gaz à effet de serre.

Depuis les annØes 90, le dØveloppement du vØhicule Ølectrique devient le dØ� des constructeurs.
Aujourd’hui, la voiture tout Ølectrique commence à percer le marchØ de l’automobile et son
autonomie est en Øvolution permanente.

Moins polluant et plus silencieux que le vØhicule thermique, ce nouveau modŁle de vØhicules
semble avoir sa place pour participer à la rØvolution de la mobilitØ urbaine et durable. Le
dØveloppement du vØhicule Ølectrique a ØtØ soutenu par les États GØnØraux de l’Automobile,
organisØs en janvier 2009, qui ont donnØ lieu au lancement du plan national "vØhicules dØcarbonØs".
Par ailleurs, dans la lignØe des efforts gouvernementaux pour favoriser l’usage des «vØhicules
dØcarbonØs», le Groupe La Poste a menØ des travaux pour structurer la demande de vØhicules
Ølectriques en France et amorcer l’Ømergence et le dØveloppement du marchØ du vØhicule Ølectrique.

MalgrØ les progrŁs rØalisØs au niveau de l’ØcosystŁme (technologie et services) de la mobilitØ
Ølectrique, les coßts d’achat ØlevØs et l’indisponibilitØ des infrastructures de recharge adØquates
reprØsentent des freins majeurs à l’expansion de l’usage des vØhicules Ølectriques par les particuliers
et les entreprises.

Pour faire face aux coßts d’achat ØlevØs du vØhicule Ølectrique, l’Øtat français a mis en place un
bonus Øcologique pour rØcompenser les personnes qui acquiŁrent des vØhicules propres et surtout
pour amorcer le dØmarrage de la �liŁre industrielle du vØhicule Ølectrique. Ce bonus permet ainsi
de rØduire l’Øcart des coßts à l’achat des vØhicules Ølectriques et thermiques sans le supprimer

4http ://www.notre-planete.info



complŁtement.
Concernant la disponibilitØ des bornes de recharge, la question du dØveloppement des

infrastructures de recharge en particulier pour les vØhicules des entreprises et des collectivitØs est plus
que jamais d’actualitØ. Le dØploiement des vØhicules Ølectriques doit alors passer par la conception et
l’expØrimentation des infrastructures permettant à l’exploitant d’une �otte de vØhicules Ølectriques
d’assurer une gestion adØquate de sa �otte et d’atteindre durablement ses objectifs.

À l’horizon 2020, ce sont 2 millions de vØhicules Ølectriques qui devraient Œtre mis en
circulation, selon les objectifs du plan gouvernemental. Un tel dØveloppement nØcessitera le
dØploiement d’infrastructures de recharge des vØhicules. Le plan prØvoit la mise en place de 4
millions de prises dans le secteur privØ, à domicile ou en entreprises, et 400.000 prises mises à
disposition en voirie ou en parkings publics5.

En plus des incitations gouvernementales pour l’achat des vØhicules Ølectriques et le dØploiement
des infrastructures de recharge, un autre volet d’initiatives concerne notamment les appels à projets
concernant les "vØhicules du futur" du PIA6. Ce programme a rØservØ une part importante des
�nancements à la R&D et l’expØrimentation de l’ØcosystŁme du vØhicule Ølectrique. À cet effet,
le projet In�ni Drive a ØtØ lancØ et pilotØ par La Poste, ERDF et six entreprises et laboratoires de
recherche. Il est �nancØ par l’ADEME (Agence de l’Environnement et de la Maîtrise de l’Énergie).

Les axes de recherche de ce projet sont particuliŁrement multiples et ils reposent principalement
sur l’aide à la dØ�nition et l’utilisation de solutions technologiques et organisationnelles innovantes.
Il s’agit, en particulier, d’optimiser le dimensionnement du parc des vØhicules Ølectriques et de
l’infrastructure de recharge et d’atteindre les meilleurs Øquilibres Øconomiques et Øcologiques.
L’atteinte de ces objectifs repose sur l’utilisation des outils d’optimisation, de modØlisation et de
simulation ainsi que sur la validation de ces outils grâce à des expØrimentations et à des scØnarios
d’usage variØs.

Ce travail de thŁse rentre dans le cadre du projet In�nidrive dont l’objectif est de dØvelopper
et de tester des outils d’aide à la dØcision pour accompagner les industriels dans le dØploiement
de vØhicules Ølectriques dans des �ottes captives. Cette thŁse considŁre alors diffØrents problŁmes
d’optimisation rØsolus par les techniques de la recherche opØrationnelle et de l’optimisation
combinatoire. Ces problŁmes concernent principalement l’optimisation de l’affectation et de la
recharge des vØhicules Ølectriques ainsi que l’optimisation des tournØes des vØhicules Ølectriques
dans un contexte industriel.

1.2 Contributions et mØthodologie

Dans le cadre de cette thŁse, notre objectif est de dØvelopper des algorithmes d’optimisation
performants pour rØsoudre deux problŁmes principaux : (i) l’optimisation conjointe de l’affectation
et de la recharge des vØhicules Ølectriques et (ii) l’optimisation des tournØes des vØhicules Ølectriques.

Le premier problŁme fait l’objet de la majeure partie de nos travaux. Il est dØrivØ d’un cas
d’usage rØel et il est suivi par des longues pØriodes d’expØrimentation. Ce problŁme consiste
à optimiser l’affectation d’un ensemble de tournØes à une �otte mixte de vØhicules Ølectriques
et thermiques et à optimiser simultanØment la recharge des vØhicules Ølectriques. L’objectif de

5Source : COMMISSARIAT GÉNÉRAL AU DÉVELOPPEMENT DURABLE : Les vØhicules Ølectriques en perspective :
Analyse coßts-avantages et demande potentielle
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l’optimisation est d’assurer la rentabilitØ des vØhicules Ølectriques tout en respectant les contraintes
d’ordre opØrationnel et technique. Cet objectif varie de l’optimisation des coßts Øconomiques à
l’optimisation du bilan carbone et l’optimisation de la �otte et de l’infrastructure de recharge. La
conception des tournØes n’est pas prise en compte dans le cadre de cette premiŁre problØmatique,
ainsi une tournØe est modØlisØe comme Øtant une tâche ayant certaines caractØristiques et devant
Œtre exØcutØe par un vØhicule adØquat. De cette problØmatique sont dØrivØs de nouveaux problŁmes
d’ordonnancement d’intervalles sous contraintes d’Ønergie que nous proposons Øgalement d’Øtudier.

Le second problŁme consiste à construire des tournØes à coßt total minimal et à optimiser
simultanØment la recharge d’une �otte composØe de vØhicules Ølectriques hØtØrogŁnes et de
vØhicules thermiques identiques. Il s’agit alors de dØterminer, pour un ensemble donnØ de clients et
de stations de recharge, par quels vØhicules de la �otte les clients seront servis, à quel moment dans
la tournØe ils le seront, à quel moment les vØhicules Ølectriques doivent Œtre chargØs et dans quelles
stations de recharge ils le seront. Nous considØrons pour ce nouveau problŁme des contraintes
rØelles qui n’ont jamais ØtØ considØrØes dans la littØrature.

1.3 Structure du mØmoire

La suite de ce mØmoire est organisØe comme suit : Le chapitre 2 dØcrit la problØmatique
industrielle qui a ØtØ ØvoquØe dans le cadre du projet In�ni Drive et qui consiste à optimiser les
usages et la recharge des vØhicules Ølectriques dans un contexte industriel.

Le chapitre 3 prØsente une revue de littØrature de plusieurs problØmatiques liØes à l’ØcosystŁme
du vØhicule Ølectrique ainsi que des mØthodes de rØsolution exactes et approchØes. Ce chapitre
Øvoque Øgalement plusieurs notions utiles telles que la notion de complexitØ et d’algorithmes
d’approximation.

Le chapitre 4 traite le problŁme d’optimisation conjointe de l’affectation et de la recharge des
vØhicules Ølectriques. Nous montrons que ce problŁme est NP-dif�cile et nous exposons les mØthodes
utilisØes pour rØsoudre ce problŁme. Une mØthode exacte basØe sur la modØlisation linØaire en
nombres mixtes et deux heuristiques sont proposØes et testØes sur des instances rØelles et d’autres
alØatoires.

Le chapitre 5 traite plusieurs extensions du problŁme initial en intØgrant de nouvelles fonctions
objectif et de nouvelles contraintes. Il expose les rØsultats de plusieurs scØnarios d’usage.

Le chapitre 6 est consacrØ à une Øtude de notre problŁme de base de point de vue
ordonnancement. Il s’agit alors d’Øtudier le problŁme d’ordonnancement d’intervalles sous
contraintes d’Ønergie. Nous proposons des Øtudes de complexitØ et des algorithmes d’approximation
avec garantie de performance pour plusieurs variantes de ce problŁme.

Le chapitre 7 introduit un nouveau problŁme de tournØes de vØhicules Ølectriques et il expose
les heuristiques utilisØes pour rØsoudre ce problŁme et les rØsultats obtenus sur des instances
gØnØralisØes de la littØrature.

Le chapitre 8 propose des approches mØta-heuristiques basØes sur l’algorithme de recherche
locale à grand voisinage pour rØsoudre notre problŁme de tournØes de vØhicules Ølectriques. Plusieurs
mØta-heuristiques hybrides sont ainsi proposØes.

Finalement, le chapitre 9 prØsente une synthŁse des travaux que nous avons rØalisØs et propose
quelques perspectives de recherches futures.



Chapitre 2

ProblØmatique industrielle

Sommaire
2.1 Contexte gØnØral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5
2.2 Projet In�ni Drive . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.3 ÉcosystŁme du vØhicule Ølectrique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.3.1 Le vØhicule Ølectrique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.3.2 Infrastructure de recharge . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.3.3 Le rØseau Ølectrique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.4 ProblŁme industriel . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.4.1 Le mØtier La Poste . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.4.2 Le mØtier ERDF . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.4.3 ProblŁme de gestion opØrationnelle d’une �otte de vØhicules Ølectriques et

thermiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

Ce chapitre expose le contexte industriel de notre Øtude. Il dØ�nit en dØtail l’ØcosystŁme du
vØhicule Ølectrique et explique notre problØmatique industrielle.

2.1 Contexte gØnØral

Un changement de l’Øquation Øconomique accompagne aujourd’hui l’Ømergence des vØhicules
Ølectriques. En effet, pour les vØhicules thermiques, l’utilisation du vØhicule est le principal poste
de coßt, la possession a un coßt rØduit. Or, pour les vØhicules Ølectriques, c’est la possession qui est
un ØlØment principal de coßt et l’usage est peu couteux à court terme mais il reprØsente un enjeu
global au niveau de l’Øtablissement. Remplacer un vØhicule thermique par un autre Ølectrique n’a
alors de sens qu’en y associant une optimisation des usages et une gestion ØnergØtique adaptØe.
En effet, le dØveloppement du vØhicule Ølectrique nØcessite une gestion intelligente de tout un
nouvel ØcosystŁme (Figure 2.1) composØ des fournisseurs d’infrastructures, fournisseurs d’ØlectricitØ,
constructeurs automobile, etc.

Vu la complexitØ associØe à l’ØcosystŁme du vØhicule Ølectrique, le dØveloppement du marchØ
du vØhicule Ølectrique est confrontØ à de nombreuses dif�cultØs principalement liØes au coßt et à
la gestion de la batterie. Tout d’abord, l’autonomie limitØe de la batterie reprØsente un frein au
dØveloppement du marchØ du vØhicule Ølectrique. Ainsi, la recharge de la batterie constitue une
opØration clef et prØsente une des principales barriŁres du dØveloppement Øconomique. De plus,
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FIG. 2.1: ÉcosystŁme du VØhicule Électrique

le temps de recharge peut Œtre assez long en fonction de la technologie de recharge utilisØe. Une
autre faiblesse est liØe au rØseau Ølectrique qui est dØjà saturØ. Une adoption à grande Øchelle des
vØhicules Ølectriques peut alors fortement impacter le rØseau Ølectrique public qui est dØjà confrontØ
à de nombreux dØ�s. Ainsi, le nouvel ØcosystŁme des vØhicules Ølectriques (vØhicules - chargeurs
- rØseau Ølectrique) conduit à de nouveaux dØ�s d’optimisation visant à dØvelopper des modŁles
ef�caces et des outils d’aide à la dØcision performants pour gØrer les �ottes de vØhicules Ølectriques.

A�n de faire face aux faiblesses liØes au vØhicule Ølectrique, plusieurs initiatives ont ØtØ menØes
pour soutenir son dØploiement. Par exemple, le ComitØ des Transports et du Tourisme de la
CommunautØ EuropØenne a votØ une directive qui contraint le dØploiement de 456.000 stations
de recharge pour une utilisation publique en Europe d’ici 2020.

En outre, certains services liØs aux infrastructures de recharge tels que la cartographie des
services et les services d’itinØrance sont dØjà proposØs par plusieurs start-ups et grandes entreprises.
Cependant, pour assurer un dØploiement rØussi des vØhicules Ølectriques dans le court terme, il
est nØcessaire (1) d’identi�er les catØgories d’utilisation spØci�ques pour lesquelles le vØhicule
Ølectrique est le plus appropriØ (par exemple, les transports urbains, la logistique urbaine, etc.) en
termes d’autonomie, capacitØ de la batterie, coßts d’exploitation, etc. et (2) d’assurer une gestion
optimale du vØhicule Ølectrique dans le cadre de son ØcosystŁme (vØhicules- chargeurs - rØseau
Ølectrique - gestion de �otte) en mettant l’accent sur les nouveaux dØ�s d’optimisation visant à
dØvelopper des modŁles et des outils d’aide à la dØcision ef�caces pour gØrer l’ØcosystŁme des
vØhicules Ølectriques.

Dans ce cadre, le projet In�ni Drive vise à concevoir un dispositif de recharge intelligente pour les
�ottes captives de vØhicules Ølectriques. Il a comme objectif de mettre à disposition des entreprises
et des collectivitØs un systŁme intelligent et communiquant entre le vØhicule, la borne, le rØseau
Ølectrique et le systŁme d’information existant, appropriØ à leur usage et environnement, au-delà
des aspects techniques. Plus spØci�quement, le projet In�ni Drive se concentre sur le dØveloppement
d’outils d’aide à la dØcision performants qui permettent (i) d’Øtablir des plans d’affectation des
tournØes aux vØhicules Ølectriques et thermiques disponibles tout en prenant en compte les besoins



ØnergØtiques des tournØes, les distances à parcourir, l’autonomie des vØhicules et les contraintes
techniques liØes au rØseau Ølectrique, avec comme objectif d’assurer la rentabilitØ des vØhicules
Ølectriques, (ii) de fournir des plans de recharge optimisØs tout en cherchant à minimiser les coßts
de la recharge.

2.2 Projet In�ni Drive

Le projet In�ni Drive [1] est un projet lancØ en 2012 et �nancØ par l’ADEME dans le cadre du
programme VØhicule du Futur des Investissements d’Avenir. Il reprØsente un consortium qui a rØuni
huit partenaires : le Groupe La Poste, ERDF, Greenovia, G2Mobility, Docapost BPO, LORIA, ARMINES
et le laboratoire I3M.

L’objectif de ce projet est de concevoir un systŁme de pilotage intelligent des infrastructures de
recharge des vØhicules Ølectriques et de permettre un dØploiement viable des �ottes de vØhicules
Ølectriques. Le systŁme de pilotage de la recharge vise à assurer un fonctionnement intelligent et
cohØrent de l’ensemble du systŁme que composent les vØhicules, les infrastructures de recharge, le
rØseau Ølectrique et l’organisation.

De plus, ce projet vise à expØrimenter les infrastructures de recharge et fournir des
recommandations pour une utilisation massive des vØhicules Ølectriques dans le cadre de �ottes
captives. Les infrastructures dØployØes devront couvrir l’ensemble des besoins des exploitants de
�ottes, notamment par rapport à la rentabilitØ Øconomique, tout en faisant le meilleur usage du
rØseau et des moyens de production d’ØlectricitØ. La validation des systŁmes de pilotage dØveloppØs
passe par une sØrie d’expØrimentations effectuØes sur des sites du Groupe La Poste et de ERDF.
Les rØsultats des expØrimentations ainsi que des recommandations concernant l’usage du vØhicule
Ølectrique sont disponibles dans le livre des recommandations [1] rØdigØ à l’issu du projet.

2.3 ÉcosystŁme du vØhicule Ølectrique

2.3.1 Le vØhicule Ølectrique

Le vØhicule Ølectrique est composØ d’une batterie pour stocker de l’Ønergie, d’un moteur
Ølectrique à courant continu avec un systŁme de contrôle et d’un chargeur de batterie. La capacitØ
de batterie d’un vØhicule Ølectrique est de l’ordre de 22 kWh, lui assurant une autonomie d’environ
150 kilomŁtres. La recharge de sa batterie dure entre 20 minutes et 10 heures en fonction du type
des bornes de recharge utilisØes et de la capacitØ de sa batterie.

Le vØhicule Ølectrique prØsente plusieurs avantages. Il s’agit, tout d’abord, d’un vØhicule propre
qui n’Ømet pas de fumØes ou de particules lors de la phase de roulage. De plus, il dispose d’un bilan
carbone, du puits à la roue, intØressant. Le vØhicule Ølectrique ne consomme pas d’Ønergie pendant
les phases de ralenti et sa batterie rØcupŁre de l’Ønergie pendant les phases de dØcØlØration. Le
vØhicule Ølectrique est aussi un vØhicule viable avec des dØpenses d’entretien rØduites. Son moteur
est parfaitement silencieux.

MŒme si le vØhicule Ølectrique compte beaucoup d’avantages, certains inconvØnients freinent
aujourd’hui son bon dØveloppement. En effet, il faut compter environ 8 heures pour charger un
vØhicule Ølectrique en utilisant une prise domestique. Avec une autonomie limitØe, des trajets qui
dØpassent 150 kilomŁtres sont dif�cilement envisageables. De plus, le coßt d’achat initial du vØhicule
Ølectrique reste ØlevØ par rapport au coßt de son Øquivalent thermique. Ce coßt est principalement liØ
au coßt ØlevØ de la construction des batteries avec un coßt d’environ 500 euros/kWh soit une batterie



à environ 10000 euros 7. Le coßt de batterie pØnalise alors fortement le vØhicule Ølectrique, rendant
son coßt de possession prŁs de 1.3 fois supØrieur à celui des vØhicules thermiques Øquivalents8.

2.3.2 Infrastructure de recharge

L’infrastructure de recharge est l’un des facteurs clØs de succŁs du vØhicule Ølectrique. La recharge
du vØhicule Ølectrique nØcessite l’installation de bornes de recharge adaptØes. Bien que la recharge
d’un vØhicule Ølectrique semble simple à la majoritØ des utilisateurs, le systŁme de recharge doit
assurer certaines fonctions de mise en sØcuritØ et dialoguer avec le vØhicule pendant la connexion
et la recharge. Il est Øgalement nØcessaire d’Øtudier les types de connectiques à mettre en place cotØ
infrastructure et côtØ vØhicule a�n de sØcuriser l’opØration de recharge.

À l’heure actuelle, plusieurs types de bornes de recharge, plusieurs modes de recharge et plusieurs
types de connectiques sont disponibles sur le marchØ. Les bornes de recharge se distinguent par la
puissance du courant dØlivrØ et leur tension d’alimentation. Nous identi�ons trois types de recharge :
recharge lente, recharge accØlØrØe et recharge rapide. Les modes de recharge se distinguent par le
degrØ de communication entre le vØhicule et l’infrastructure de recharge.

Dans ce qui suit, nous dØtaillons les diffØrents types de bornes de recharge, les diffØrents modes
de recharge et les diffØrents types de prises.

a. Modes de recharge

Les modes de recharge dØ�nissent la façon dont le vØhicule Ølectrique et l’infrastructure de
recharge communiquent. Cette communication est trŁs importante pour la sØcuritØ de la recharge. À
ce jour, quatre modes de recharge sont utilisØs, dont trois dotØs d’un mode de communication avec
le rØseau Ølectrique.

i- Mode 1 Pour le Mode 1, le vØhicule Ølectrique est directement branchØ au rØseau Ølectrique par
une prise de courant normalisØ pour une intensitØ standard jusqu’à 16 ampŁres côtØ infrastructure.
L’intensitØ de la recharge devra Œtre limitØe à 13 ampŁres, voire 10 ampŁres pour les prises
domestiques pour optimiser leur durØe de vie.
Ce mode est caractØrisØ par une absence de contrôle de recharge. Pour la recharge sur une prise
non-dØdiØe (Modes 1 et 2), la sØcuritØ dØpend de l’Øtat de l’installation Ølectrique existante.

ii- Mode 2 Pour le Mode 2, le vØhicule Ølectrique est chargØ à travers une prise non dØdiØe avec
un dispositif de protection. Ce mode intŁgre un boîtier de contrôle sur le câble d’alimentation
vØri�ant l’intØgritØ du branchement du vØhicule. Le mode 2 est recommandØ pour une recharge lente
occasionnelle et il s’apparente à un fonctionnement de type interrupteur (on/off) au branchement du
vØhicule. En mode 1, 2, on disposera globalement de 3 kW de puissance et une intensitØ de courant
monophasØ de 16 ampŁres.

iii- Mode 3 Pour le Mode 3, la recharge est effectuØe à travers une prise �xe sur circuit dØdiØ.
En plus des fonctionnalitØs du mode 2, il est possible de moduler la recharge en intensitØ d’un
vØhicule Ølectrique et d’avoir la possibilitØ de disposer de fonctions avancØes de communication par
la prØsence de �ls pilotes. En ce mode, la puissance fournie peut atteindre 43 kW avec une intensitØ

7Source : Les batteries : l’enjeu majeur de la mobilitØ Ølectrique ?, dØcembre 2012
8Source : COMMISSARIAT GÉNÉRAL AU DÉVELOPPEMENT DURABLE : Les vØhicules Ølectriques en perspective :
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de courant triphasØ de 63 ampŁres. Ce mode est alors recommandØ pour une recharge normale à
accØlØrØe quotidienne.
Une infrastructure, composØe de points de recharge en mode 3, peut disposer d’un systŁme de
pilotage de la recharge pour �xer des rŁgles de recharge plus ØlaborØes qu’un simple pilotage
on/off. Par exemple, il est possible d’implØmenter des rŁgles sur le nombre de vØhicules à charger
simultanØment ainsi que l’intensitØ de recharge de chaque vØhicule, par exemple, ce mode de pilotage
de la recharge est le plus souvent suf�sant pour l’usage de vØhicules Ølectriques dans une activitØ
rØpØtitive et prØdictive.

vi- Mode 4 Pour le Mode 4, la recharge en courant continu est assurØe en utilisant un chargeur
externe. Ce mode est principalement utilisØ pour la recharge rapide. Pour ce mode, en courant
continu, on disposera d’une puissance de 50 kW avec une intensitØ de 125 ampŁres.

La Figure 2.2 schØmatise les diffØrents modes de recharge.

FIG. 2.2: DiffØrents modes de recharge



b. Prises de recharge

Concernant la connectique cotØ infrastructure, les câbles de recharge peuvent Œtre solidaires de
la borne ou nomades. Il existe diffØrents types de prises pour la recharge des vØhicules Ølectriques.
Sur le marchØ, trois socles de prises sont actuellement utilisØs : type E/F, type 2, type 3.

i- Prise de type E/F Ce type de prise permet la recharge des vØhicules Ølectriques, dŁs leur
branchement au rØseau, en mode 1 et 2. Ces prises dØlivrent un ampØrage de 8-10 ampŁres en
courant monophasØ. Du fait d’une moindre intensitØ, les temps de recharge associØs sont allongØs.
C’est le type de prise utilisØ dans le cadre de recharges occasionnelles. Ces mŒmes types de prises
peuvent Œtre renforcØs pour dØlivrer un courant monophasØ de 16 ampŁres garantissant la recharge
d’une batterie en 6 à 8 heures.

ii- Prise de type 2 et 3 Les prises de type 2 et 3 permettent la recharge des vØhicules Ølectriques en
mode 3 (permettant des fonctionnalitØs de communication). Les puissances associØes à ces recharges
peuvent Œtre plus ØlevØes si nØcessaire. Les prises de type 3 sont conformes à la rØglementation
française actuelle.

La Figure 2.3 prØsente les diffØrents types de connectiques côtØ infrastructure.

FIG. 2.3: DiffØrents types de connectiques côtØ infrastructure

Concernant la connectique côtØ vØhicule, deux types de connectiques sont prØsents sur le marchØ
actuellement : connectique de type 1 et connectique de type 2.

La Figure 2.4 prØsente les diffØrentes connectiques côtØ vØhicule.

FIG. 2.4: DiffØrents types de connectiques côtØ vØhicules



c. Bornes de recharge

Nous distinguons trois types de bornes de recharge : la recharge normale, la recharge accØlØrØe
et la recharge rapide.

i- Recharge normale La recharge normale d’une puissance de 3.7 kVA (3 kW) est accessible à
tous les vØhicules Ølectriques. Selon les modŁles, une recharge de 6 à 8 heures est nØcessaire pour
recharger entiŁrement un vØhicule Ølectrique. Ce type de recharge s’effectue plutôt la nuit à domicile
ou aux parkings des entreprises.

ii- Recharge accØlØrØe Certains vØhicules Ølectriques disposent de batteries qui permettent des
recharges accØlØrØes ou rapides. La recharge accØlØrØe, d’une puissance de 22 kVA, peut recharger
la batterie d’un vØhicule compatible en une heure.

iii- Recharge rapide La recharge rapide permet de rØduire considØrablement le temps de recharge
d’un vØhicule compatible. En effet, il est possible de charger 80% de sa batterie en moins de
30 minutes. Mais, le coßt d’installation de ce type de chargeurs reste ØlevØ par rapport au coßt
d’installation d’autres types de chargeurs. Ce type de recharge intervient gØnØralement pour des
utilisations professionnelles intensives (taxis, �ottes de vØhicules) ou à l’occasion de longs trajets.

Il existe aujourd’hui trois standards pour la recharge rapide :

� en courant continu (DC) avec une puissance de recharge jusqu’à 170 kW (850 V / 200 A)

� en courant continu (DC) avec une puissance de recharge de 50 kW (500 V / 100 A)

� en courant alternatif (AC) avec une puissance de recharge de 43 kW (400 V / 63 A)

Pour la recharge rapide à 43 kVA en courant alternatif triphasØ, une prise «type 2» est
nØcessaire côtØ vØhicule. Cette prise permet Øgalement les recharges normales et accØlØrØes dØcrites
prØcØdemment.

2.3.3 Le rØseau Ølectrique

Le rØseau Ølectrique est un ensemble d’infrastructures ØnergØtiques permettant d’acheminer
l’Ønergie Ølectrique des centres de production vers les consommateurs d’ØlectricitØ.
Une installation Ølectrique est caractØrisØe par sa puissance qui correspond à la quantitØ d’ØlectricitØ
maximum pouvant Œtre consommØe à un moment donnØ. Si cette puissance est dØpassØe à cause
d’une consommation importante d’ØlectricitØ, l’installation Ølectrique disjoncte.

a. Contrat Ølectrique

Le contrat Ølectrique est un abonnement qui dØpend de la puissance souscrite. Plus la puissance
souscrite est ØlevØe, plus le prix de l’abonnement est important et plus l’installation peut soutirer
d’ØlectricitØ sur le rØseau à un moment donnØ. En plus de l’abonnement �xe, la facture d’ØlectricitØ
comprend une part variable qui dØpend de la consommation d’ØlectricitØ. Une facture d’ØlectricitØ
est donc composØe d’une partie �xe qui dØpend de la puissance souscrite et d’une partie variable qui
dØpend de la quantitØ d’ØlectricitØ consommØe et d’une Øventuelle pØnalitØ liØe à un dØpassement
de la puissance souscrite.

En France, trois types de contrats Ølectriques existent : le tarif bleu, le tarif jaune et le tarif bleu.
Le tarif bleu s’adresse exclusivement aux particuliers et aux entreprises dont les installations sont
alimentØes en basse tension avec une puissance infØrieure à 36 kVA. Pour ce type de contrat, aucun



dØpassement de la puissance souscrite n’est autorisØ. Le tarif jaune concerne les petites et moyennes
entreprises qui ont une puissance de compteur comprise entre 42 et 240 kVA. Le tarif vert concerne
les entreprises qui consomment des quantitØs importantes d’ØlectricitØ et qui ont une puissance de
compteur supØrieure à 240 kVA. Pour les tarifs jaune et vert, le dØpassement de la puissance souscrite
est autorisØ mais tout dØpassement induit une pØnalitØ horaire.
Pour les sites d’expØrimentations La Poste et ERDF, c’est le tarif jaune qui est mis en place.

b. Puissance souscrite

La puissance souscrite est une caractØristique du contrat d’ØlectricitØ. Elle correspond à la
puissance maximale que le consommateur peut appeler sur le rØseau Ølectrique. Elle dØpend du
contrat d’ØlectricitØ souscrit et du compteur. En cas de dØpassement et en fonction de type du contrat
souscrit, soit un disjoncteur est programmØ pour suspendre l’alimentation Ølectrique soit une pØnalitØ
horaire est appliquØe.

c. Puissance de raccordement

La puissance de raccordement est la puissance maximale que l’installation de consommation
d’ØlectricitØ peut supporter. C’est une limite physique du rØseau. Ainsi, la puissance souscrite doit
toujours Œtre infØrieure ou Øgale à la puissance de raccordement. Dans l’hypothŁse oø un occupant
souhaite augmenter sa puissance souscrite au-delà de la puissance de raccordement, des travaux
coßteux sont nØcessaires a�n de modi�er l’installation Ølectrique.

2.4 ProblŁme industriel

Les deux groupes utilisateurs du projet In�ni Drive, La Poste et ERDF, prØsentent des contextes
organisationnels diffØrents vis-à-vis du vØhicule Ølectrique. Dans ce qui suit, nous exposons les
particularitØs du mØtier La Poste et ERDF avant d’expliquer la problØmatique industrielle liØe à la
gestion opØrationnelle d’une �otte de vØhicules Ølectriques et thermiques.

2.4.1 Le mØtier La Poste

L’architecture du schØma industriel de La Poste repose sur le principe de concentration puis
dispersion du courrier entre les clients expØditeurs et les clients destinataires. Il s’agit, dans un
premier temps, de collecter le courrier et ensuite d’assurer son acheminement et son tri dans
les plateformes dØdiØes avant de le distribuer au client �nal. Les travaux extØrieurs postaux se
concentrent ainsi autour des opØrations de collecte et de remise des envois postaux.

Les vØhicules de La Poste rØalisent une partie de leur activitØ le matin à partir de 7h, ils sont
souvent remisØs le midi pendant une pØriode de 2 à 4 heures, et repartent pour certains pour rØaliser
une autre partie de l’activitØ l’aprŁs-midi. Ils sont systØmatiquement remisØs le soir sur le site au plus
tard à 18h, offrant une large plage horaire de recharge.

L’activitØ de distribution de courrier aux particuliers dans le cas de La Poste est caractØrisØe par
des arrŒts frØquents, en effet, le vØhicule peut s’arrŒter plus d’une centaine de fois par tournØe.

Dans le cadre de son organisation de l’activitØ et des travaux extØrieurs postaux, La Poste est
assujettie à des contraintes d’ordre commercial qui structurent sa relation avec ses clients en fonction
de l’offre et de la demande. La Poste assure principalement deux types de services : le Service
Universel Postal et le service spØci�que payant sur demande.



a. Le Service universel postal

Les modalitØs de la distribution du courrier assurØe par La Poste au titre du service universel
postal sont dØ�nies par l’article L. 1 du code des postes et des communications Ølectroniques.
À ce titre, La Poste est tenue de fournir, sur l’ensemble du territoire, 6 jours sur 7, un service qui
rØpond à des objectifs de qualitØ portant notamment sur la rapiditØ et la �abilitØ des prestations.

La dØ�nition du service universel postal en France concerne des envois de correspondance
nationaux et internationaux auxquels il convient d’ajouter, dans les dimensions nationales et
internationales, des services d’envois de colis au guichet d’un poids infØrieur ou Øgal à 20 kg, des
offres de presse, le service de recommandation, de valeur dØclarØe, de rØexpØdition, etc.

Les services de levØe (correspondant à la collecte des boîtes aux lettres jaunes) et de distribution
relevant du service universel postal sont assurØs tous les jours ouvrables selon des plages horaires
dØ�nies par la rØglementation.

Pour rØpondre aux exigences du service universel postal en termes de qualitØ du service de
distribution offert, La Poste adapte les tournØes de facteurs selon la demande et le type du milieu.
Une grande partie du volume du courrier destinØ au grand public et à certaines entreprises est
distribuØ lors des tournØes Quartier-Lettre (QL) appelØes Øgalement tournØes MØnage. Ces tournØes
correspondent à la distribution des envois de correspondance (lettres de petits formats, objets suivis
ou non, etc.).

Les tournØes de distribution de colis se distinguent quant à elles des tournØes courrier par un
parcours liØ aux adresses à desservir, elles sont d’une plus grande variabilitØ (parcours, volume de
colis à distribuer) et elles sont exclusivement rØalisØes à base de voitures. Les envois publicitaires
peuvent aussi faire l’objet d’une tournØe indØpendante.

Pour les grandes communes, les tournØes colis sont gØnØralement assurØes par la �liale de La
Poste Coliposte et les tournØes publicitØ par la �liale MØdiapost. En milieu rural, on peut voir
fusionner les trois types de tournØes citØs auparavant au sein d’une mŒme tournØe. Ainsi, c’est la
tournØe QL qui englobe tous les �ux logistiques.

b. Les services spØci�ques payants

Pour rØpondre à des besoins spØci�ques exprimØs par les entreprises et les administrations, des
services spØci�ques font l’objet de contrats commerciaux individualisØs liant La Poste et ses clients.
Les clients sous contrat de remise ou de collecte de courrier/colis disposent d’un traitement spØci�que
de leur courrier et bØnØ�cient d’un autre type de tournØes. C’est le service «Courses SpØciales (CS)»
qui assure la remise du courrier à des horaires �xes prØcisØs sur le contrat liant La Poste et le client. Ce
service consiste en des tournØes voiture spØcialisØes permettant d’effectuer des prestations payantes
de remise prØcoce du courrier.

A�n d’assurer le meilleur service en termes de rapiditØ et de rØgularitØ, des tournØes CEDEX
(Courrier d’Entreprise à Distribution EXceptionnelle) sont dØdiØes à la distribution du courrier aux
entreprises disposant d’un code CEDEX. On peut ici distinguer deux sous-types de tournØes : les
entreprises disposant d’un contrat CEDEX se voient distribuer leur courrier à l’heure souhaitØe et les
entreprises CEDEX sans contrat reçoivent leur courrier entre 9h et 12h.

On distingue Øgalement les tournØes Clients Importants (CI). Certains clients de La Poste sont
considØrØs comme des « Clients Importants » en raison de la quantitØ importante de courrier qu’ils
reçoivent quotidiennement. Ces clients ne bØnØ�cient pas d’un contrat de remise du courrier payant.
NØanmoins, ce type de tournØes permet à La Poste de mieux gØrer ses �ux logistiques.



c. Environnement interne et qualitØ de service

La Poste gŁre Øgalement des contraintes liØes à son environnement interne (contraintes
industrielles, techniques, organisationnelles, etc.) qui structurent le modŁle Øconomique et social
de l’entreprise. Ce qui implique l’Ømergence d’autres formes de tournØes qui visent principalement
à amØliorer la qualitØ du service offert par La Poste. Cependant, ces tournØes ne constituent pas
toujours des tournØes complŁtes de distribution ou de collecte, mais elles agissent sur l’organisation
de gestion des vØhicules attachØs à une entitØ postale. Parmi ces tournØes, nous trouvons les tournØes
sØcables. Cette notion a ØtØ introduite par la nouvelle organisation de l’activitØ postale en Facteur
d’Avenir. Ce dispositif offre plus de �exibilitØ aux organisations pour faire face aux alØas. En effet, en
cas d’absence inopinØe d’un facteur, l’ensemble de son Øquipe se partage sa tournØe a�n de garantir
la distribution du courrier le jour mŒme.

Lors des jours faibles (il s’agit, gØnØralement, des lundis et mardis pour les tournØes mØnage),
le volume du courrier est plus faible que pour les autres jours, le titulaire de la tournØe sØcable est
au repos et sa tournØe est rØpartie entre les autres agents de l’Øquipe. Ce type de tournØes permet
d’Øconomiser un vØhicule, mais ceci augmentera la charge pour les vØhicules engagØs.

Pour l’activitØ postale, le poids a une in�uence sur le dimensionnement des tournØes. Ainsi, des
coffres-relais sont placØs sur les principaux points de passage des villes et des tournØes «dØpôt-relais»
sont rØalisØes par des vØhicules 4 roues a�n de charger ces «coffres relais» par le courrier et les colis.
Ces tournØes se dØroulent pendant des plages horaires prØcises et le respect de ces plages horaires
conditionne en grande partie le bon dØroulement des tournØes de facteurs alimentant leurs sacoches
à travers les «coffres relais».

Nous distinguons Øgalement les tournØes de liaison qui consistent à ramener le courrier mal
acheminØ à un Øtablissement ØlØmentaire de distribution du courrier oø s’effectue l’Øchange des
envois postaux avec les autres entitØs postales d’une zone donnØe.

2.4.2 Le mØtier ERDF

Une grande partie du mØtier ERDF est axØe sur les Travaux Interventions ClientŁles. D’autres
mØtiers tels que les chargØs d’affaires travaux et les agents d’astreinte font Øgalement partie de
l’activitØ ERDF.

a. Typologie de l’activitØ Travaux Interventions ClientŁle

L’activitØ TIC (Travaux Interventions ClientŁle) consiste à assurer les prestations d’intervention
demandØes par les fournisseurs d’Ønergie pour le compte de leurs clients. Ces interventions
concernent par exemple la relŁve d’index de compteurs, le changement de panneau de comptage,
etc. Certaines interventions peuvent Œtre à l’initiative d’ERDF (contrôle de conformitØ, coupure
d’ØlectricitØ pour factures impayØes. . . ).
L’activitØ TIC est totalement programmable, sauf en milieu rural et semi-rural, avec des dØlais de
temps variables :

� ActivitØ classique : rendez-vous à 3 semaines

� TournØe du jour : rendez-vous à 5 jours sur certaines activitØs

� TournØe prioritaire : rendez-vous à la journØe pour certaines interventions

Les activitØs TIC se divisent en des activitØs dØlibØrØes et des activitØs programmØes. Les activitØs
dØlibØrØes correspondent à des prestations de contrôle ou d’entretien (contrôle de compteurs,



remplacement de compteurs, �n de maintien d’alimentation, etc.). Elles peuvent Œtre avec rendez-
vous.
Les activitØs programmØes le sont directement par les fournisseurs ou par le distributeur.

La typologie classique des tournØes d’une agence urbaine est comme suit :

� 5% de tournØes du jour (rendez-vous urgent à 3 ou 5 jours)

� 50% de tournØes programmØes à 3 semaines sans dØpannage

� 20% de tournØes programmØes à 3 semaines avec dØpannage

� 25% de tournØes spØci�ques

La typologie classique de rØpartition des tournØes en milieu rural est composØe de 95% de tournØes
avec programmation à 3 semaines et dØpannage et de 5% de tournØes du jour.

Les vØhicules d’ERDF sont utilisØs toute la journØe à partir de 8h et ne sont pas toujours remisØs
le midi sur les sites. Ils sont gØnØralement remisØs sur le site le soir au plus tard à 19h. Dans une
journØe, un agent rØalise de 15 à 25 prestations.

Concernant la rØpartition des tournØes, environ 50% de l’activitØ TIC s’effectue en milieu urbain
avec retour mØridien d’environ 1 heure, dont la longueur est estimØe à 60 kilomŁtres maximum. En
milieu rural sont effectuØes 25% à 30% des tournØes avec une moyenne de 130 kilomŁtres sans retour
mØridien. De 15% à 25% des tournØes sont effectuØes en milieu semi-urbain avec un kilomØtrage
moyen de 110/120 kilomŁtres, 50% des agents effectuant ces tournØes retournent sur le site de
travail le midi.

b. Les autres mØtiers

i- ChargØs d’affaires travaux Cette activitØ assure la maîtrise d’ouvrage de conception et de
rØalisation des travaux de raccordement ou de mise à niveau du rØseau. Ces chargØs d’affaires
effectuent gØnØralement des dØplacements pour rencontrer les Øquipes travaux. Ils font en moyenne
60 kilomŁtres par jour inØgalement rØpartis sur la semaine.

ii- Responsables de la prØparation du travail des agents d’exploitation Cette activitØ prØpare
les chantiers des agents d’exploitation (mode opØratoire des chantiers, mØthode de travail, etc.). Le
kilomØtrage moyen journalier est d’environ 60 kilomŁtres comme pour les chargØs d’affaires. Ces
agents prØparent de 4 à 5 chantiers par jour. Le temps de dØplacement dØpasse 2 heures par jour.

iii- Agents d’astreinte en milieu urbain BasØs souvent au coeur des grandes mØtropoles, les agents
d’astreinte effectuent en moyenne 5 sorties de trajet infØrieur à 10 kilomŁtres.

2.4.3 ProblŁme de gestion opØrationnelle d’une �otte de vØhicules Ølectriques et
thermiques

Remplacer des vØhicules thermiques par des vØhicules Ølectriques est un choix viable si le bilan
Øconomique global est favorable à moyen terme et si l’usage du vØhicule Ølectrique est adaptØ aux
activitØs de l’entreprise en termes d’autonomie et de capacitØ du rØseau Ølectrique.

a. RentabilitØ Øconomique du vØhicule Ølectrique

Pour pouvoir Øtablir le bilan Øconomique d’une �otte de vØhicules, il est nØcessaire de prendre en
compte la totalitØ des coßts associØs à l’achat et l’exploitation de chaque type de vØhicule. L’analyse



Øconomique d’un parc automobile est liØe à l’investissement sur les vØhicules, aux coßts en Ønergie
associØs, et Øgalement aux autres postes de coßts d’exploitation tels que l’entretien et la sinistralitØ.

La comparaison des coßts complets des vØhicules Ølectriques et thermiques de type utilitaire lØger
af�che une rØpartition des coßts avec une part «coßts �xes - coßts variables» inversØe :

� Pour le VE, les coßts �xes reprØsentent environ 2/3 du coßt total de possession, les coßts
variables 1/3. En faisant entrer dans le calcul des coßts �xes une partie des coßts liØs à
l’infrastructure, la partie �xe est plus consØquente mais traduit bien l’investissement nØcessaire
au dØpart. C’est ce que certains appellent le phØnomŁne d’achat de carburant à l’avance.

� Pour le VT, les coßts �xes reprØsentent environ 1/3 du coßt total de possession, les coßts
variables 2/3.

Dans le cas d’un dØploiement massif de vØhicules Ølectriques, garantir l’Øquilibre et l’intØrŒt
Øconomique est primordial. Pour atteindre l’Øquilibre souhaitØ, il est important d’assurer
une exploitation quotidienne intense des vØhicules Ølectriques pour compenser le coßt initial
d’investissement du parc sans dØgrader la qualitØ du service offert aux clients. Le kilomØtrage annuel
d’un vØhicule est alors un paramŁtre important dans la dØtermination du point d’Øquilibre.

La Figure 2.5 prØsente la notion de point d’Øquilibre qui correspond au kilomØtrage à partir
duquel le vØhicule Ølectrique devient pertinent Øconomiquement.

FIG. 2.5: Point d’Øquilibre du vØhicule Ølectrique

b. Contraintes d’autonomie et de recharge

C’est vrai que le vØhicule Ølectrique nØcessite de rouler frØquemment pour Œtre compØtitif par
rapport au vØhicule thermique mais il est aussi essentiel d’assurer un usage qui s’inscrit dans la
limite de l’autonomie rØelle des vØhicules Ølectriques. En effet, l’usage du vØhicule Ølectrique induit
des contraintes supplØmentaires liØes à l’autonomie limitØe des batteries.
À la diffØrence du vØhicule thermique, le vØhicule Ølectrique s’inscrit dans un contexte encore plus
large qui concerne l’infrastructure de recharge, le bâtiment et le rØseau Ølectrique. La recharge des
vØhicules Ølectriques peut rajouter une charge supplØmentaire sur le rØseau Ølectrique. Il est alors
nØcessaire d’optimiser la recharge des vØhicules Ølectriques en fonction de leur consommation et des
tournØes qui leur seront affectØes.



c. Contraintes opØrationnelles

Dans le cadre des activitØs de La Poste et d’ERDF, toutes les tournØes sont cadencØes et leurs
durØes sont prØcises. Ceci exige la prise en compte des heures de dØbut et de �n �xes pour toutes
les tournØes mŒme pour les tournØes de nature �exible. Chaque tournØe peut alors Œtre assimilØe
à une tâche dØ�nie par un ensemble de caractØristiques qui serviront comme des donnØes d’entrØe
pour l’algorithme d’affectation. La modØlisation des usages des �ottes captives doit permettre de
prendre en compte un maximum de paramŁtres (typologie de tournØe, type de vØhicule, masse,
tra�c, conduite, conditions climatiques, topologie, vieillissement de la batterie. . . ) et des contraintes
mØtiers actuelles et à venir (capacitØ des parkings, nombre de kilomŁtres à parcourir, rØglementation,
RH. . . ).

d. Objectif d’une gestion optimisØe d’une �otte captive

La rentabilitØ du projet de dØploiement des vØhicules Ølectriques doit se traduire par
une rØorganisation de l’affectation des vØhicules sur l’ensemble des tâches à accomplir dans
l’Øtablissement pour rØduire la part rØalisØe par les vØhicules thermiques.

L’objectif d’une gestion opØrationnelle optimisØe d’une �otte captive est d’affecter les vØhicules
aux tournØes de façon à assurer un bilan Øconomique et environnemental optimisØ et d’optimiser,
simultanØment, la recharge des vØhicules en tenant compte des contraintes tarifaires et des appels
de puissance du bâtiment.

Pour une �otte de vØhicules Ølectriques dont on connait l’Øtat de charge courant, Øtablir son
planning de charge consiste à dØterminer les plages temporelles de connexion des vØhicules aux
bornes, ainsi que les niveaux d’intensitØ dØlivrØs par ces bornes. Un planning obØit à des contraintes
diverses : rØtablir un Øtat suf�sant de charge avant utilisation, ne pas dØpasser à chaque instant
les seuils minimum et maximum de charge interne des batteries, ne pas soutirer trop de puissance
Ølectrique du rØseau, etc. On peut associer à une politique de recharge un coßt, qu’on cherchera à
minimiser (euros, carbone Ømis, puissance maximum appelØe...).

2.5 Conclusion

L’Ømergence des vØhicules Ølectriques induit une nouvelle Øquation Øconomique et un nouvel
ØcosystŁme plus complexe que celui du vØhicule thermique.

Pour assurer un dØploiement massif des vØhicules Ølectriques au sein des �ottes d’entreprises,
il est nØcessaire de mettre en place des infrastructures de recharge adØquates, fonctionnelles et
sØcurisØes. De plus, il est primordial de garantir l’Øquilibre et l’intØrŒt Øconomique. Pour atteindre
cet Øquilibre, il faut utiliser au mieux les vØhicules dØployØs en garantissant un usage suf�sant des
vØhicules Ølectriques pour compenser leur coßt à l’achat et les coßts des infrastructures de recharge
et, en mŒme temps, un usage qui s’inscrit dans la limite de l’autonomie rØelle des vØhicules. Il est
Øgalement important de mettre en oeuvre une recharge intelligente pour optimiser le coßt de la
recharge et diminuer l’impact environnemental.
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Dans ce chapitre, nous introduisons quelques notions utiles liØes à la thØorie de la complexitØ
et aux algorithmes d’approximation. Nous exposons Øgalement les mØthodes de rØsolution des
problŁmes d’optimisation les plus connues et nous effectuons une Øtude bibliographique de l’Øco-
systŁme du vØhicule Ølectrique.

3.1 Introduction

L’Ømergence de la mobilitØ Ølectrique et le dØploiement du vØhicule Ølectrique doivent apporter
des solutions aux enjeux liØs à la dØpendance ØnergØtique vis à vis du pØtrole, au rØchauffement
climatique et à la qualitØ de l’air. Cependant, le vØhicule Ølectrique est un ØcosystŁme complexe dont
la �abilitØ et la rentabilitØ Øconomique sont conditionnØes par un pilotage intelligent et optimisØ de
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toutes les composantes de cet ØcosystŁme. Son Ømergence dØpend alors largement de la disponibilitØ
et du coßt des batteries, du dØveloppement et de la disponibilitØ des infrastructures de recharge, de
l’intØgration de ces infrastructures dans les rØseaux Ølectriques, etc.

Pour rØpondre au dØveloppement important du vØhicule Ølectrique, plusieurs groupes de
recherche travaillent actuellement sur diffØrentes problØmatiques liØes à la mobilitØ Ølectrique et
au concept de "Smart Grid". Depuis 2012, le nombre d’Øtudes et de projets portant sur l’ØcosystŁme
du vØhicule Ølectrique a considØrablement augmentØ. Les problØmatiques liØes au vØhicule Ølectrique
sont alors plus que jamais d’actualitØ et attirent de plus en plus l’attention des chercheurs, des
industriels et des organisations gouvernementales.

Pour optimiser l’ØcosystŁme des vØhicules Ølectriques, on fait gØnØralement appel aux techniques
de la recherche opØrationnelle qui sont orientØes vers la recherche de la meilleure façon d’opØrer des
choix en vue d’aboutir au rØsultat visØ ou au meilleur rØsultat possible.

Dans ce chapitre, diffØrentes thØmatiques relatives à l’ØcosystŁme du vØhicule Ølectrique et
plusieurs mØthodes d’optimisation sont prØsentØes.
Les travaux de la littØrature concernant l’ØcosystŁme du vØhicule Ølectrique peuvent Œtre structurØs
en 4 grands thŁmes :

� ProblŁme de Smart Grid ou Vehicle to Grid (V2G)

� ProblŁme de dimensionnement de l’infrastructure de recharge

� ProblŁme d’optimisation de la recharge

� ProblŁme de transport des vØhicules Ølectriques

Avant de prØsenter les travaux de la littØrature liØs à chacun des thŁmes, nous expliquons
quelques notions liØes à la thØorie de complexitØ et aux algorithmes d’approximation et nous passons
en revue les outils d’optimisation et les principales techniques de la recherche opØrationnelle.

3.2 Notions sur la complexitØ

Dans cette section, nous prØsentons quelques dØ�nitions et notions concernant la thØorie de la
complexitØ.

La thØorie de la complexitØ s’intØresse seulement aux problŁmes de dØcision. Cette restriction
est justi�Øe par le fait que les autres problŁmes, tels que les problŁmes d’optimisation, peuvent Œtre
facilement transformØs en des problŁmes de dØcision Øquivalents.

DØ�nition. Un problŁme de dØcision est un problŁme dont la rØponse est binaire : oui ou non.

3.2.1 Classi�cation des problŁmes

Le principe de l’Øtude de la thØorie de la complexitØ vise à classi�er les problŁmes de dØcision en
fonction de temps d’exØcution sur une machine de Turing. Il existe plusieurs classes de complexitØ
dans la littØrature dont les plus connues sont les suivantes :

� La classe P. Cette classe englobe les problŁmes qui peuvent Œtre rØsolus en un temps
polynomial.

� La classe NP. Cette classe contient tous les problŁmes de dØcision dont l’ensemble de solutions
potentielles a un cardinal au pire exponentiel.



3.2.2 La NP-ComplØtude

La thØorie de la NP-complØtude concerne la reconnaissance des problŁmes les plus durs de la
classe NP. La notion de la dif�cultØ d’un problŁme qui est introduite dans cette classe signi�e que si
un problŁme de cette classe est prouvØ Œtre facile alors tous les problŁmes de NP le sont. Inversement,
si l’un d’eux est prouvØ Œtre dif�cile, alors la classe NP est distincte de la classe P.

3.2.3 La RØduction polynomiale

La rØduction polynomiale est la technique de base gØnØralement utilisØe pour prouver que des
problŁmes sont NP-complets.

Soient deux problŁmes P1 et P2, rØduire P1 en P2 signi�e transformer une instance quelconque
de P1 en une instance Øquivalente de P2 ; ainsi, P2 peut servir de sous-routine pour rØsoudre P1.
Plus formellement, s’il existe une fonction polynômiale �, tel que : 8x , x 2 P1, �(x) 2 P2, on dit
que le problŁme P1 se rØduit au problŁme P2. Le problŁme P1 est alors plus facile à rØsoudre et si
on trouve un algorithme polynomial pour P2, on en a un pour P1 aussi.

Il est alors possible d’utiliser la rØduction polynomiale pour montrer la dif�cultØ de rØsolution
d’un problŁme en transformant un problŁme dØjà connu comme Øtant dif�cile à rØsoudre vers le
problŁme de dØpart.

3.3 Algorithmes d’approximation

Dans cette section, nous introduisons le concept d’algorithmes d’approximation et nous
prØsentons quelques dØ�nitions qui seront utiles pour la comprØhension du reste de ce mØmoire.

Contrairement à la rØsolution d’un problŁme de la classe P, oø la solution est connue et elle peut
Œtre obtenue en un temps polynomial, l’approximation d’un problŁme d’optimisation NP-dif�cile
repose sur l’obtention d’informations sur une solution qu’on ne connait pas et qu’il est dif�cile de
connaître. Il est donc intØressant d’essayer de borner le mieux possible les erreurs commises par les
heuristiques utilisØes.

DØ�nition. Un algorithme d’approximation A pour un problŁme d’optimisation P calcule en un temps
polynomial une solution rØalisable dont la valeur objectif est proche de celle de la solution optimale.

IdØalement, la solution gØnØrØe par l’algorithme d’approximation est garantie de diffØrer de la
solution optimale uniquement par une constante.

DØ�nition. Un algorithme d’approximation absolue pour un problŁme d’optimisation P est un
algorithme polynomial A pour lequel il existe une constante k telle que jA(I) � OPT (I) � kj pour
toutes les instances I de P.

Malheureusement, nous devons nous limiter, dans la plus part des cas, à des garanties de
performance relatives.

DØ�nition. Soit P un problŁme d’optimisation et k � 1. Un algorithme d’approximation de facteur
k pour P est un algorithme polynomial A tel que 1

k � OPT (I) � A(I) � k � OPT (I) pour toutes
les instances I de P. On dit Øgalement que A a un rapport de performance (ou une garantie de
performance) Øgal à k.

Dans le cas des algorithmes en-ligne, nous Øvoquons la notion de rapport de compØtitivitØ.



DØ�nition. Soit A un algorithme en-ligne retournant à chaque Øtape i une solution valide Si et soit
S�i la solution optimale. L’algorithme A a un rapport de compØtitivitØ c (ou est c-compØtitif) si on a :
8i, c � jSij � jS�i j.

L’interprØtation du rapport de compØtitivitØ est comme suit. Un algorithme A est c-compØtitif si à
chaque Øtape i, il construit une solution valide dont l’objectif est au moins 1

c fois celui de la meilleure
solution possible.

3.4 Introduction à la recherche locale

3.4.1 Algorithme de recherche locale

Les algorithmes de recherche locale font partie des algorithmes d’amØlioration pour lesquels une
meilleure solution est gØnØrØe à chaque itØration lors de l’exploration du voisinage de la solution
courante.

La recherche locale est fondØe sur le principe suivant : l’algorithme part d’une solution initiale
rØalisable. Cette solution initiale subit, par la suite, un ensemble de modi�cations locales a�n
d’amØliorer la fonction objectif. L’inconvØnient de la mØthode de recherche locale est que la recherche
peut se trouver bloquØe dans un optimum local et ainsi gØnØrer une solution �nale qui est diffØrente
de la solution optimale.

La qualitØ des solutions gØnØrØes dØpend alors des opØrateurs de recherche locale utilisØs et des
espaces de recherche explorØs.

Un espace de recherche reprØsente l’espace des solutions rØalisables qui vØri�ent l’ensemble des
contraintes du problŁme.

3.4.2 Notion de voisinage

La dØ�nition d’une structure de voisinage est une Øtape essentielle dans la mise en place d’un
algorithme de recherche locale. Le voisinage d’une solution S est un sous-ensemble de con�gurations
de l’espace de recherche qui est directement atteignable à partir d’une transformation donnØe de S.
La notion de voisinage permet alors de structurer l’espace de recherche.

Pour illustrer la notion de voisinage, considØrons les deux voisinages distincts prØsentØs dans la
Figure 3.4.2. Nous prenons l’exemple du problŁme de voyageur de commerce [2] dont une solution
est composØe d’une sØquence de villes à visiter selon un ordre dØ�ni. Selon le voisinage V1, deux
solutions sont voisines si et seulement si une permutation entre deux composantes de la solution
permet de passer d’une solution à une autre. Selon le voisinage V2, deux solutions sont voisines si et
seulement si une sØquence de deux villes est dØplacØe vers une autre position de la tournØe. Depuis
une solution S quelconque, l’ensemble V1(S) est diffØrent de V2(S).



V1(S)

V2(S)

S4={3 ;1,2,4,5}

S5={1,4,2,3,5}

S6={4,5,1,2,3}

S={1,2,3,4,5}

S1={2,1,3,4,5}

S2={1,2,3,5,4}

S3={1,2,4,3,5}

FIG. 3.1: Exemple de voisinage

3.5 MØthodes de rØsolution combinatoire

Si les mØthodes de rØsolution exactes des problŁmes d’optimisation combinatoire ont l’avantage
de garantir l’optimalitØ des solutions obtenues, le temps de calcul nØcessaire pour obtenir une
solution optimale peut Œtre trŁs ØlevØ. Dans certain cas, il est alors prØfØrable d’accepter des solutions
de bonne qualitØ, sans que l’optimalitØ ne soit assurØe, au pro�t d’un temps de calcul plus raisonnable.

Dans cette section, nous prØsentons les principales mØthodes de rØsolution des problŁmes
d’optimisation. Nous exposerons alors les mØthodes exactes et les mØthodes approchØes les plus
utilisØes.

3.5.1 MØthodes exactes

Les mØthodes exactes sont nombreuses et se caractØrisent par le fait qu’elles permettent d’obtenir
des solutions dont l’optimalitØ est garantie. Dans ce qui suit, nous prØsentons les mØthodes exactes
les plus connues.

� La mØthode ØnumØrative consiste à effectuer une ØnumØration explicite de toutes les solutions
possibles du problŁme. Le temps de calcul de cette mØthode augmente exponentiellement dŁs
que le nombre de variables augmente. Cette mØthode s’avŁre alors peu ef�cace.

� La programmation dynamique consiste à placer le problŁme dans une famille de problŁmes de
mŒme nature mais de dif�cultØ diffØrente puis à trouver une relation de rØcurrence liant les
solutions optimales de ces diffØrents problŁmes. La solution optimale d’un problŁme est alors
obtenue en combinant les solutions optimales d’un ensemble de sous-problŁmes. Les solutions
sont calculØes d’une façon ascendante en partant des solutions des sous-problŁmes les plus
petits pour arriver progressivement aux solutions de l’ensemble.

� La mØthode de sØparation et d’Øvaluation (Branch & Bound) consiste à faire une ØnumØration
en sØparant le problŁme en sous-problŁmes et en Øvaluant ceux-ci à l’aide d’une relaxation
(continue ou lagrangienne principalement) jusqu’à ne plus avoir que des problŁmes faciles à
rØsoudre ou dont on sait avec certitude qu’ils ne peuvent pas contenir de solutions optimales.
La phase de sØparation consiste à diviser le problŁme en un ensemble de sous-problŁmes de
telle façon que les ensembles de solutions de tous ces sous-problŁmes forment une partition.



La phase d’Øvaluation des noeuds de l’arbre de recherche permet de trouver l’optimum parmi
l’ensemble de solutions rØalisables ou, au contraire, de prouver que l’ensemble de solutions ne
contient aucune solution intØressante, notamment à travers des comparaisons avec des bornes
infØrieures et supØrieures. Dans ce dernier cas, il n’est plus utile d’effectuer la sØparation de
l’ensemble de solutions.

� La mØthode de gØnØration de colonnes permet de rØsoudre ef�cacement des programmes de
grande taille. Partant d’un programme linØaire avec un sous-ensemble de colonnes de petite
taille (quelques variables), il s’agit d’ajouter les variables qui sont susceptibles d’amØliorer le
coßt de la solution courante. La gØnØration de colonnes rØpŁte ce processus d’ajout de variables
jusqu’à obtenir une solution satisfaisante à la totalitØ du problŁme.

3.5.2 MØthodes approchØes

Les mØthodes exactes permettent de trouver des solutions optimales pour des problŁmes de taille
raisonnable. Mais, ces mØthodes rencontrent gØnØralement des dif�cultØs avec les instances de taille
importante. Pour faire face à ces dif�cultØs, des mØthodes approchØes peuvent Œtre utilisØes. Les
mØthodes approchØes se divisent en des heuristiques spØci�ques, conçues pour rØsoudre un problŁme
particulier et des mØta-heuristiques plus performantes et adaptables pour rØsoudre un grand nombre
de problŁmes diffØrents. Les heuristiques peuvent Œtre classØes en deux catØgories :

� MØthodes constructives qui gØnŁrent des solutions à partir d’une solution initiale partielle en
essayant d’en ajouter progressivement des ØlØments jusqu’à ce qu’une solution complŁte soit
obtenue.

� MØthodes d’amØlioration qui partent d’une solution initiale complŁte et l’amØliorent d’une
façon rØpØtitive en explorant son voisinage a�n d’obtenir une solution d’une meilleure qualitØ.
Les algorithmes de recherche locale reprØsentent un vaste espace des mØthodes d’amØlioration.

La qualitØ des solutions gØnØrØes par les heuristiques peut Œtre mesurØe analytiquement en
montrant que les solutions obtenues sont trŁs proches des solutions optimales, c’est le cas des
heuristiques avec garantie de performance. Il est Øgalement possible d’Øvaluer la qualitØ des solutions
expØrimentalement en testant les heuristiques dØveloppØes sur un nombre suf�sent d’instances.

Par ailleurs, pour faire face aux dif�cultØs rencontrØes par les heuristiques pour obtenir de
bonnes solutions, les mØta-heuristiques peuvent Œtre adaptØes et utilisØes pour rØsoudre diffØrents
types de problŁmes d’optimisation rØputØs dif�ciles. Certaines mØta-heuristiques peuvent travailler
avec une population de solutions (algorithmes gØnØtiques, colonies de fourmis, etc.) alors que
d’autres ne manipulent qu’une solution à la fois (recuit simulØ, recherche tabou, etc.).

Le recuit simulØ

La mØthode du recuit simulØ a ØtØ introduite comme Øtant une mØthode de recherche locale qui
utilise une stratØgie pour Øchapper des minima locaux [3�6]. Le principe du recuit simulØ est de
parcourir de maniŁre itØrative l’espace des solutions. On part avec une solution initialement gØnØrØe
de maniŁre alØatoire dont correspond une Ønergie initiale et une tempØrature initiale gØnØralement
ØlevØe.

À chaque itØration de l’algorithme, un changement ØlØmentaire est effectuØ sur la solution. Cette
modi�cation fait varier l’Ønergie du systŁme. Si cette variation est nØgative (la nouvelle solution
amØliore la fonction objectif, et permet de diminuer l’Ønergie du systŁme), elle est acceptØe. Si
la solution trouvØe est moins bonne que la prØcØdente alors elle sera acceptØe avec une certaine



probabilitØ.
L’organigramme de l’algorithme du recuit simulØ est donnØ sur la �gure 3.2.

Les inconvØnients du recuit simulØ sont principalement liØs aux rØglages de l’algorithme (gestion
de la dØcroissance de la tempØrature, etc.) et au temps de calcul qui peut devenir assez long. En
revanche, l’algorithme du recuit simulØ a l’avantage d’Œtre facile à implØmenter.

Con�guration initiale, tempØrature initiale T

Modi�cation ØlØmentaire : Variation d’Ønergie �E

RŁgle d’acceptation :
si �E � 0 : modi�cation acceptØe,
si �E > 0 : modi�cation acceptØe avec la probabilitØ
��E=T

Équilibre thermodynamique

SystŁme �gØ

Stop

Diminution lente d’Ønergie

oui

oui

non

non

FIG. 3.2: SchØma gØnØral de l’algorithme de recuit simulØ

Dans la littØrature, le recuit simulØ a ØtØ largement utilisØ pour rØsoudre un grand nombre de
problŁmes dif�ciles tels que les problŁmes d’ordonnancement [7, 8], les problŁmes de tournØes de
vØhicules [9], etc.

La recherche tabou

La mØthode de recherche tabou a ØtØ proposØe depuis environ une trentaine d’annØes par F.
Glover [10]. La recherche tabou est une mØthode de recherche locale combinØe avec un ensemble
de techniques inspirØes de la mØmoire humaine et permettant d’Øviter d’Œtre piØgØ dans un minimum
local ou d’engendrer un cycle [11].

La principale particularitØ de la recherche tabou est l’utilisation d’une mØmoire. En effet, à partir
d’une solution donnØe, il s’agit d’explorer le voisinage de cette solution et de choisir une nouvelle
solution qui minimise la fonction objectif. Il est alors possible d’augmenter la valeur de la fonction
objectif si la solution courante de l’algorithme est un minimum local. A�n d’Øviter de retomber dans
le mŒme minimum local pendant les itØrations suivantes, l’idØe de la recherche tabou est d’utiliser
une sorte de mØmoire qui permet d’interdire de revenir sur les derniŁres positions visitØes.

À chaque itØration de l’algorithme de recherche tabou, pour passer de la solution courante à la
solution suivante, deux Øtapes sont suivies :

� On construit l’ensemble des solutions rØalisables obtenues à partir de la solution courante en
appliquant un mouvement ØlØmentaire.



� On Øvalue la fonction objectif de chaque solution. La solution qui sera retenue est celle avec la
meilleure valeur de fonction objectif. Cette nouvelle solution est adoptØe mŒme si elle est moins
bonne que la solution courante, c’est grâce à cette particularitØ que la mØthode de recherche
tabou peut Øchapper d’un optimum local. Pour Øviter de retourner à une solution dØjà retenue
dans les itØrations prØcØdentes, les derniers mouvements effectuØs sont stockØs dans une liste
de mouvements interdits appelØe "liste tabou".

L’organigramme de l’algorithme de recherche tabou est reprØsentØ sur la �gure 3.3.

Solution initiale S, liste tabou vide

SØlection de la meilleure solution
du voisinage de S : S1

Actualisation de la meilleure
solution connue

CritŁre d’arrŒt atteint

Stop

Insertion du mouvement
effectuØ dans la liste tabou

Nouvelle solution courante :
S S1

oui

non

FIG. 3.3: Organigramme de l’algorithme de recherche tabou

Les mØthodes de recherche tabou ont permis de fournir des solutions de trŁs bonne qualitØ et ont
prouvØ leur ef�cacitØ dans la rØsolution de plusieurs problŁmes d’optimisation combinatoire [12, 13].

Les algorithmes gØnØtiques

Les algorithmes gØnØtiques sont des algorithmes d’optimisation stochastique fondØs sur les
mØcanismes de la sØlection naturelle et de la gØnØtique [14, 15]. On part d’une population de
solutions initiales arbitrairement choisies (chromosomes). On Øvalue leur performance (Fitness)
relative. Sur la base de ces performances, on crØe une nouvelle population de solutions potentielles
en utilisant des opØrateurs Øvolutionnaires simples : la sØlection, le croisement et la mutation.
Quelques individus se reproduisent, d’autres disparaissent et seuls les individus les mieux adaptØs
sont supposØs survivre. On recommence ce cycle jusqu’à ce qu’on trouve une solution satisfaisante.
Étant donnØ que les algorithmes gØnØtiques travaillent avec une population de solutions, ils ont ØtØ
largement utilisØs pour rØsoudre des problŁmes d’optimisation multi-objectif [16].

Les algorithmes de colonies de fourmis

Les algorithmes de colonies de fourmis sont des algorithmes itØratifs à population oø tous les
individus partagent un savoir commun qui leur permet d’orienter leurs futurs choix et d’indiquer aux
autres individus des choix à suivre ou à Øviter [17].

Le principe de cette mØta-heuristique repose sur le comportement particulier des fourmis qui
utilisent pour communiquer une substance chimique volatile particuliŁre appelØe phØromone grâce



à une glande situØe dans leur abdomen. En quittant leur nid pour explorer leur environnement à la
recherche de la nourriture, les fourmis arrivent à Ølaborer des chemins qui s’avŁrent frØquemment
Œtre les plus courts pour aller du nid vers une source de nourriture. Chaque fourmi dØpose alors
une quantitØ de phØromones sur ces pistes qui deviendront un moyen de communication avec leurs
congØnŁres, les fourmis choisissent ainsi avec une probabilitØ ØlevØe les chemins contenant les plus
fortes concentrations de phØromones à l’aide des rØcepteurs situØs dans leurs antennes.

Les algorithmes de colonies de fourmis ont ØtØ utilisØs pour rØsoudre un grand nombre de
problŁmes, tels que les problŁmes de transport [18, 19], les problŁmes d’affectation [20], etc.

La recherche locale itØrative

La recherche locale itØrative, ou encore Iterated Local Search (ILS), repose sur deux phases :
une phase de recherche locale et une phase de perturbation. Les Øtapes principales de ILS ont ØtØ
proposØes par Lourenço et al. [21]. L’algorithme de ILS part d’une solution initiale à laquelle une
recherche locale est appliquØe pour gØnØrer un nouvel optimum local. Ensuite, une perturbation
est appliquØe sur cet optimum local pour gØnØrer un nouveau point de dØpart. Finalement, une
recherche locale est de nouveau appliquØe sur la solution perturbØe pour gØnØrer un nouvel optimum
local. Ce nouvel optimum local peut Œtre soit acceptØ ou rejetØ en fonction du critŁre d’acceptation
de l’algorithme. Si la nouvelle solution est acceptØe, elle devient le nouveau point de dØpart de
l’algorithme. Ce processus est rØpØtØ jusqu’à ce qu’un critŁre d’arrŒt soit satisfait.

Dans la littØrature, l’algorithme de ILS a ØtØ largement utilisØ pour rØsoudre un grand nombre
de problŁmes d’optimisation [22] tels que les problŁmes d’ordonnancement [23], les problŁmes
d’affectation quadratique [24], le Team Orienteering Problem [25], etc.

La recherche à voisinage variable

La recherche à voisinage variable, ou encore Variable Neighborhood Search (VNS), a ØtØ
introduite par Mladenovi’c et Hansen [26] en 1997. Elle reprØsente une mØta-heuristique rØcente
pour la rØsolution des problŁmes d’optimisation. À la place d’utiliser une seule structure de voisinage,
l’idØe de base de cette mØta-heuristique est le changement systØmatique de la structure de voisinage
au sein d’une recherche locale, et ceci dans un ordre prØdØ�ni, a�n d’explorer de plus grands espaces
de recherche et ainsi Øchapper des minima locaux.

Depuis son introduction, la recherche à voisinage variable a vu le dØveloppement d’un nombre
important de variantes de diverses complexitØs. La plus simple d’entre elles est la descente à voisinage
variable (Variable Neighborhood Descent) (voir Hansen et al. [27] pour plus de dØtails). On trouve
Øgalement une autre variante appelØe recherche à voisinage variable rØduite qui est principalement
utilisØe pour rØsoudre des instances larges [28].

Dans la littØrature, l’algorithme de VNS a ØtØ utilisØ pour rØsoudre diffØrents problŁmes
d’optimisation dans des domaines aussi variØs que le data mining, la localisation, l’ordonnancement
ou la thØorie des graphes [29, 30]. De plus, l’algorithme de VNS a ØtØ largement utilisØ pour rØsoudre
plusieurs variantes du problŁme de tournØes de vØhicules tels que les problŁmes de tournØes de
vØhicules avec fenŒtres de temps et plusieurs dØpôts [31, 32], les problŁmes de tournØes pØriodiques
[33] et les problŁmes de tournØes de vØhicules trŁs larges [34]. Pour une revue plus complŁte des
applications de VNS, le lecteur est invitØ à se rØfØrer à [27].



3.6 État de l’art de l’ØcosystŁme du vØhicule Ølectrique

Comme expliquØ auparavant, nous prØsentons, dans cette section, une revue de littØrature
des problŁmes d’optimisation issus de l’ØcosystŁme du vØhicule Ølectrique. Nous dØtaillons alors
les problŁmes de "Smart Grid" et de "Vehicle-to-Grid", les problŁmes de dimensionnement de
l’infrastructure de recharge, les problŁmes d’optimisation de la recharge et les problŁmes de transport
des vØhicules Ølectriques.

3.6.1 Smart Grid et V2G

Le dØploiement d’un grand nombre de vØhicules Ølectriques conduit à de nouveaux dØ�s mais
peut Øgalement apporter d’autres opportunitØs et des solutions à des enjeux ØnergØtiques. En effet,
l’intØgration des vØhicules Ølectriques dans le systŁme de distribution Ølectrique peut, d’une part,
ajouter une charge supplØmentaire sur le rØseau Ølectrique. Mais, les vØhicules Ølectriques pourraient,
d’autre part, reprØsenter une capacitØ additionnelle de stockage d’Ønergie Øtant donnØ qu’il est
possible d’utiliser l’Ønergie stockØe dans la batterie pour l’injecter sur le rØseau en pØriode de forte
demande, ou inversement, de charger les vØhicules en pØriode de faible demande a�n d’absorber le
surplus de la production. Il s’agit du concept du «Vehicle-to-Grid» (V2G), littØralement «du vØhicule
vers le rØseau», qui consiste à utiliser les batteries des vØhicules Ølectriques comme une capacitØ de
stockage mobile.

Le terme "Vehicle-to-Grid" dØsigne un systŁme dans lequel les vØhicules Ølectriques
communiquent avec le rØseau Ølectrique pour Øquilibrer la demande en ØlectricitØ soit en stockant de
l’Ønergie dans leurs batteries pendant le temps oø la demande sur le rØseau est faible soit en injectant
de l’Ønergie sur le rØseau Ølectrique quand la demande est forte. Ces batteries jouent le rôle d’une
source d’Ønergie qui peut prØvenir ou retarder le dØlestage.

RØellement, le concept de V2G s’intŁgre dans le contexte gØnØral de "Smart Grid". Le terme "Smart
Grid" dØsigne un rØseau de distribution d’ØlectricitØ "intelligent" qui a comme objectif d’optimiser la
production, la distribution et la consommation de l’ØlectricitØ a�n d’amØliorer l’ef�cacitØ ØnergØtique
du rØseau Ølectrique.

Les Øtudes qui se concentrent sur les problŁmes de V2G ont comme objectif de dØ�nir la connexion
entre les batteries des vØhicules Ølectriques et le rØseau Ølectrique [35], de prouver la validitØ du
concept de V2G [36], d’identi�er les nouveaux marchØs, d’estimer la viabilitØ Øconomique de ce
modŁle [37, 38] et d’optimiser l’Ønergie dans un contexte de V2G [39, 40].

Les Øtudes sur la viabilitØ Øconomique du modŁle de V2G prouvent que le dØveloppement des
systŁmes de V2G pourrait apporter des revenus supplØmentaires pour les vØhicules propres, assurer
plus de stabilitØ et de �abilitØ par rapport au rØseau Ølectrique, diminuer les coßts associØs au rØseau
Ølectrique et dØvelopper un systŁme rentable de sauvegarde et de stockage de l’Ønergie [37, 38].

Le problŁme d’optimisation de l’Ønergie dans un contexte de V2G consiste à dØcider si le vØhicule
Ølectrique doit Œtre chargØ ou dØchargØ pour contribuer à la production ØnergØtique et à assurer
l’Øquilibre entre l’offre et la demande Ølectrique. Un tel Øquilibre participe au lissage de la courbe
de production ØnergØtique et permet ainsi de rØduire l’utilisation des centrales thermiques trŁs
polluantes en termes d’Ømission CO2.

Dans [39], les auteurs proposent une mØthode d’optimisation pour gØrer la recharge d’un
ensemble de vØhicules hybrides et Ølectriques dans un contexte de V2G. Chaque vØhicule est
caractØrisØ par sa capacitØ de batterie, il arrive sur le parking à une heure donnØe et prØcise l’heure
de dØpart prØvue ainsi que l’Øtat de charge souhaitØ à son dØpart. L’objectif est de gØrer la recharge
et la dØcharge des vØhicules disponibles en dØterminant, pour chaque vØhicule, les horaires pendant
lesquels le vØhicule doit injecter de l’Ønergie sur le rØseau Ølectrique et les crØneaux pendant lesquels



il doit Œtre chargØ. Chaque vØhicule doit quitter le parking à l’heure de dØpart prØcisØe avec l’Øtat de
charge souhaitØ. A�n de gØnØrer un planning de recharge et de dØcharge des batteries tout au long de
la journØe, une optimisation par essaims de particules est appliquØe. L’objectif de cette optimisation
est de maximiser le pro�t des propriØtaires des vØhicules tout en s’assurant que les contraintes liØes
au rØseau Ølectrique et aux propriØtaires des vØhicules sont satisfaites.

Nicolas et al. [41] dØcrivent une conception d’un «smart grid» qui permet la gestion d’un pool
de batteries interconnectØes et qui a comme objectif de minimiser l’impact Øconomique d’un parc de
vØhicules Ølectriques dont les batteries soutirent et injectent sur le rØseau. Pour quanti�er les coßts de
la gestion d’une �otte Ølectrique composØe de 2 millions vØhicules, une modØlisation mathØmatique
a ØtØ proposØe et deux cas ont ØtØ ØtudiØs : le cas d’un opØrateur gestionnaire de la �otte entiŁre de 2
millions de vØhicules Ølectriques qui doit d’une part rØpondre à la demande Ølectrique de ses clients
et d’autre part optimiser les pØriodes de recharge pour rØduire ses coßts et le cas d’un producteur
d’ØlectricitØ qui a à sa disposition des centrales de production. DiffØrents pro�ls d’utilisateurs ont ØtØ
cartographiØs selon les moments d’utilisation de leurs vØhicules Ølectriques. Pour le premier cas, il
s’agit de minimiser les coßts du gestionnaire de �otte. Cet objectif traduit le fait que les prix ØlevØs
doivent correspondre à des injections sur le rØseau Ølectrique et les prix faibles à la recharge des
batteries. Les rØsultats de la modØlisation pour une journØe montrent que le pic de la courbe initiale
de charge (19h) a ØtØ lØgŁrement rØduit mais une nouvelle pointe apparait. Pour le deuxiŁme cas,
l’objectif est de minimiser l’Øcart à la charge moyenne journaliŁre. Les rØsultats de la modØlisation
montrent que l’utilisation de cette nouvelle fonction objectif permet de rØduire la pointe sans crØer
d’autres pics.

3.6.2 Dimensionnement de l’infrastructure de recharge

Comme le marchØ du vØhicule Ølectrique est en pleine expansion depuis quelques annØes, le
dØploiement des infrastructures de recharge devient une nØcessitØ pour rassurer les usagers du
vØhicule Ølectrique. De plus, la disponibilitØ d’une infrastructure de recharge adØquate pourrait
dissiper les inquiØtudes des particuliers vis à vis de l’autonomie limitØe de la batterie et ainsi amØliorer
le taux d’adoption des vØhicules propres. Le dimensionnement et le dØploiement des infrastructures
de recharge conditionnent alors en grande partie le dØploiement des vØhicules Ølectriques sur le
marchØ mondial. De point de vue scienti�que, plusieurs modŁles ont ØtØ proposØs dans la littØrature
pour dØ�nir les meilleurs emplacements des stations de recharge.

GØnØralement, positionner des infrastructures a�n de rØpondre aux demandes de clients rØpartis
sur un espace gØographique est une problØmatique retrouvØe dans de nombreux problŁmes dits
de localisation comme le facility location problem [42, 43] ou le set covering problem [44, 45] qui
sont tous des problŁmes NP-dif�ciles. Plusieurs variantes du problŁme de localisation ainsi que des
techniques d’optimisation et des mØthodes exactes de rØsolution ont ØtØ exposØes dans [44] et [46].

A�n de proposer des modŁles de localisation adØquats, il faut commencer par estimer la demande
en charge des vØhicules Ølectriques. Pour ce faire, des approches d’estimation de la demande en
charge se basant sur les �ux de tra�c traversant les noeuds d’un rØseau routier [47, 48] ou se basant
sur la matrice des dØplacements des utilisateurs des vØhicules Ølectriques [49], ont ØtØ utilisØes.

Concernant la rØsolution du problŁme de dimensionnement d’une infrastructure de recharge,
plusieurs modŁles mathØmatiques et heuristiques ont ØtØ proposØs. Touati-Moungla et Jost [50]
exposent trois catØgories de modŁles utilisØs pour rØsoudre les problŁmes de localisation des stations-
services. Ils distinguent alors les modŁles basØs sur le "maximum covering location problem, les
modŁles basØs sur le "set covering problem" et les modŁles basØs sur le "maximum covering/shortest
path problem".

Concernant l’objectif de l’optimisation, certaines Øtudes s’intØressent à la minimisation des pertes



des utilisateurs sur leur chemin vers les stations de recharge [47, 48], d’autres à la maximisation du
nombre de demandes satisfaites [51, 52] ou mŒme à la minimisation du temps total du trajet de
chaque vØhicule Ølectrique incluant le temps d’attente dans une station de recharge [53], etc.

Par rapport aux caractØristiques des problŁmes de dimensionnement des infrastructures de
recharge ØtudiØs dans la littØrature, nous distinguons (i) les cas oø le nombre de stations de recharge
est �xØ au prØalable et il s’agit d’optimiser les localisations de ces stations [53] et (ii) les problŁmes
dont l’objectif est d’optimiser le nombre, les capacitØs et les emplacements des stations de recharge
à dØployer [54].

A�n de concevoir une infrastructure de stations de recharge, Gavranovi·c et al. [55] adoptent
une approche basØe sur le problŁme du p-mØdian oø p est une donnØe du problŁme. Cette approche
optimise la localisation de p stations de recharge par rapport à un ensemble de clients, de sorte que la
somme des distances pondØrØes entre les clients et les stations de recharge soit minimisØe. Le modŁle
proposØ prend Øgalement en compte les prØfØrences de localisation exprimØes par les managers d’une
entreprise sous la forme de scores incorporØs dans la fonction objectif. De plus, ce modŁle intŁgre
des contraintes sur le nombre maximal de quartiers ainsi que la population maximale que peut servir
une station de recharge. La fonction objectif est Øgale à la somme de la demande de chaque rØgion
multipliØe par la distance parcourue jusqu’à la station à laquelle elle est affectØe, divisØe par un score
de prØfØrence pour cette localisation.

Li et al [56] utilisent un algorithme gØnØtique pour dØ�nir les meilleurs emplacements des
stations de recharge. La mØthode adoptØe est basØe sur la thØorie de conservation des �ux de tra�c
rØgional pour prØdire le nombre de vØhicules Ølectriques à servir dans chaque rØgion. Le modŁle
proposØ consiste à minimiser le coßt total relatif au dØploiement des stations de recharge. Ce coßt
est Øgal à la somme du coßt �xe initial d’investissement, du coßt variable d’exploitation des stations
de recharge et du coßt d’usure.

Mehar et al. [54] proposent de rØsoudre le problŁme de localisation d’un ensemble de stations de
recharge a�n de satisfaire la demande des clients. Il est considØrØ que les stations de recharge ont des
capacitØs limitØes et que les clients ont une certaine demande. Le modŁle proposØ prend Øgalement
en compte la concentration du tra�c dans les zones considØrØes et la capacitØ du rØseau Ølectrique. Il
s’agit de dØterminer le nombre et les emplacements des stations de recharge à dØployer et d’affecter
les clients aux stations dØployØes. Pour ce faire, deux fonctions objectif doivent Œtre minimisØes : le
coßt de dØploiement des stations de recharge et le coßt de transport entre les clients et les stations
dans lesquelles ils seront servis. Ces deux fonctions sont combinØes en une seule fonction objectif
en associant un poids à chaque fonction. Pour rØsoudre ce problŁme, un algorithme gØnØtique est
proposØ. Une phase de prØtraitement permet de crØer des groupements de clients en se basant sur
les donnØes concernant le tra�c.

Frade et al. [51] utilisent la ville de Lisbonne comme Øtant un cas d’Øtude pour l’application
d’un modŁle de localisation à couverture maximale (maximal covering location model) pour rØpondre
à un maximum de demande. L’objectif du problŁme d’optimisation est de dØterminer le nombre,
les emplacements et les capacitØs des stations de recharge à installer. La mØthodologie suivie pour
rØsoudre ce problŁme consiste à estimer la demande et dØterminer ensuite les emplacements des
stations qui permettent de mieux satisfaire la demande estimØe.

L’Øtude prØsentØe dans [57] propose d’optimiser le dimensionnement et le dØploiement d’une
infrastructure de recharge pour les vØhicules Ølectriques. Cette Øtude prend en considØration
de nombreux facteurs tels que la demande en charge des vØhicules Ølectriques, des modŁles
de comportement des utilisateurs, la structure du rØseau routier, les coßts de construction et
d’exploitation des stations de recharge, les frais engagØs par les utilisateurs, etc. Dans le cadre de
cette Øtude, les utilisateurs des vØhicules Ølectriques peuvent choisir le chemin le plus court entre les
noeuds du rØseau routier et les stations de recharge. L’objectif ici est de dØterminer le nombre, les



emplacements et les capacitØs des stations de recharge à dØployer tout en cherchant à minimiser les
coßts d’investissement et les coßts d’exploitation de l’infrastructure de recharge. Il s’agit Øgalement
de rØduire les coßts engagØs par les utilisateurs, à savoir les coßts de recharge et les coßts du trajet
effectuØ pour atteindre les stations de recharge. AprŁs la construction d’un modŁle de rØseau de
transport en utilisant la thØorie des graphes, un programme quadratique en nombres mixtes est
proposØ pour rØsoudre le problŁme d’optimisation. Une Øtude de cas montre que la mØthode proposØe
peut effectivement rØduire les coßts d’investissement et d’exploitation des stations de recharge.

Wang [58] expose une modØlisation linØaire en nombres entiers du problŁme de localisation
des stations de recharge pour des scooters Ølectriques. L’objectif de cette Øtude est de dØterminer
le nombre optimal ainsi que les localisations optimales des stations de recharge tout en cherchant
à minimiser les coßts de dØploiement des stations et satisfaire la demande des voyageurs partant
d’un mŒme point d’origine et arrivant à une mŒme destination. Le modŁle proposØ prend en compte
l’autonomie des vØhicules, le pro�l des conducteurs, les conditions routiŁres, le temps passØ à la
destination, la distance à parcourir, les contraintes liØes au nombre maximal de bornes de recharge
à installer par site et la taille de la �otte de vØhicules. Le modŁle proposØ, formulØ en utilisant
un programme linØaire en nombres entiers, est validØ à l’aide d’une Øtude de cas dans le comtØ de
Penghu. Les rØsultats obtenus montrent que le modŁle proposØ est capable d’identi�er les paramŁtres
critiques qui ont un impact sur les emplacements des stations de recharge tels que le temps de
recharge minimal requis et la taille de la �otte de vØhicules. Une analyse de sensibilitØ suggŁre que
la recharge rapide pourrait rØduire considØrablement le nombre de stations de recharge requises, ce
qui se traduirait par d’importantes Øconomies de coßts.

Ce modŁle a ØtØ Øtendu dans [59] oø des voyages avec plusieurs points de dØpart et d’arrivØe ont
ØtØ considØrØs. Le but des modŁles proposØs est de dØterminer le nombre de stations de changement
de batteries et de les placer d’une maniŁre optimale pour couvrir le besoin des utilisateurs de scooters
Ølectriques. L’objectif du problŁme d’optimisation est de minimiser le coßt d’installation des stations
de recharge de batteries.

Wang et Lin [60] Øtudient le problŁme de localisation de stations de recharge, proposant
diffØrents types de recharge, a�n de charger des vØhicules Ølectriques parcourant des plus courts
chemins liant des points de dØpart et des points d’arrivØe. Ce problŁme est une extension du problŁme
de localisation des stations de recharge normale exposØ dans [59]. Le but de ce problŁme est de
minimiser le coßt de dØploiement de ces stations. Le problŁme est dØ�ni par un ensemble de vØhicules
identiques ayant la mŒme autonomie et un ensemble de stations ayant des capacitØs in�nies. Il
est considØrØ qu’il existe une relation linØaire entre la distance parcourue et la quantitØ d’Ønergie
consommØe.

L’Øtude proposØe par Ip et al. [61] porte sur l’optimisation du dØploiement des stations de
recharge dans des zones urbaines caractØrisØes par un tra�c dense, des rues Øtroites et d’autres
facteurs complexes tels que la distribution du rØseau Ølectrique. Pour rØsoudre ce problŁme, un
modŁle composØ de deux Øtapes est proposØ. Ce modŁle segmente, dans un premier temps, le
tra�c routier et la demande associØe en un ensemble de groupes de demandes en appliquant un
algorithme de regroupement hiØrarchique. Ces groupes de demandes reprØsentent les rØgions dans
lesquelles au moins une station de recharge doit Œtre dØployØe. Le modŁle proposØ optimise par la
suite l’affectation des stations de recharge aux groupes de demandes en utilisant la programmation
linØaire. Trois scØnarios d’optimisation sont considØrØs : (1) les stations de recharge ont toutes les
mŒmes caractØristiques, il s’agit ici de minimiser le coßt total d’exploitation en affectant les stations
de recharge aux groupes de demandes ; (2) les stations de recharge ont des capacitØs diffØrentes,
dans ce cas, le coßt variable de chaque groupe de demande varie d’une station à une autre et (3)
des contraintes budgØtaires supplØmentaires sont considØrØes et l’objectif est de maximiser la valeur
nette totale actualisØe de l’investissement.



3.6.3 Optimisation de la recharge

L’autonomie limitØe de la batterie du vØhicule Ølectrique reprØsente un des obstacles qui
empŒchent le dØploiement à grande Øchelle du vØhicule Ølectrique. Ainsi, optimiser au mieux la
recharge des vØhicules Ølectriques fait partie des problØmatiques les plus ØtudiØes dans la littØrature.
En effet, la recharge non optimisØe des vØhicules Ølectriques dŁs qu’ils sont branchØs aux bornes de
recharge peut avoir un impact considØrable sur la performance du rØseau Ølectrique [62].

Clement-Nyns et al. [62] proposent d’Øtudier l’impact de la recharge des vØhicules hybrides et
Ølectriques sur un rØseau rØsidentiel de distribution. Ces vØhicules appartiennent à un ensemble
d’utilisateurs qui souhaitent rØcupØrer leurs vØhicules entiŁrement chargØs à une heure prØcise de la
journØe. Deux scØnarios de recharge sont comparØs.
Pour le premier scØnario, les batteries sont rechargØes sans aucune optimisation, i.e., l’opØration de
recharge commence soit immØdiatement lorsque le vØhicule est branchØ soit aprŁs un dØlais d’attente
rØglable par l’utilisateur.
Pour le deuxiŁme scØnario, il s’agit d’optimiser la recharge de l’ensemble des vØhicules dans le but de
minimiser les pertes de puissance du rØseau de distribution lors de la recharge des vØhicules. Pour
optimiser la recharge, la technique de programmation quadratique a ØtØ utilisØe. Une deuxiŁme
mØthode basØe sur la programmation dynamique a ØtØ Øgalement mise en oeuvre, mais cette
derniŁre n’a pas permis d’amØliorer le temps de calcul ni la qualitØ des solutions obtenues par le
programme quadratique. Les rØsultats obtenus, en considØrant diffØrents pro�ls de consommation
du bâtiment, montrent que l’optimisation de la recharge permet de rØduire considØrablement les
pertes de puissance du rØseau de distribution.

Dans ce mŒme contexte, Gan et al. [63] exposent une conception d’un protocole dØcentralisØ pour
nØgocier la plani�cation de la recharge des vØhicules Ølectriques. L’objectif global est de combler les
creux de demande d’ØlectricitØ pendant la nuit et d’Øviter les pics de consommation au cours de
la journØe. Pour chaque itØration de l’algorithme proposØ, les vØhicules Ølectriques choisissent leurs
pro�ls de recharge pour le jour suivant en se basant sur les prix proposØs par le gestionnaire du rØseau
de distribution d’ØlectricitØ. La plani�cation de la recharge des vØhicules Ølectriques a ØtØ prØsentØe
sous la forme d’un problŁme d’optimisation global avec comme objectif la recherche des pro�ls de
recharge optimisØs. Le scØnario considØrØ modØlise une nØgociation entre le gestionnaire du rØseau
de distribution d’ØlectricitØ et un ensemble de vØhicules Ølectriques pour Øtablir un plan de recharge
durant un intervalle de temps donnØ. Avant la �n de la pØriode consacrØe à la recharge du vØhicule,
il faut que la batterie soit complŁtement chargØe. Les auteurs proposent un protocole asynchrone et
un autre synchrone. À chaque itØration des algorithmes dØveloppØs, chaque vØhicule peut choisir son
pro�l de recharge indØpendamment des dØcisions des autres vØhicules tout en cherchant à minimiser
les coßts compte tenu des prix donnØs par le gestionnaire du rØseau de distribution d’ØlectricitØ.

M. Ramezani, et al. [64] utilisent un algorithme Øvolutionnaire d’optimisation multi-objectifs
a�n de concevoir un environnement de simulation permettant de gØnØrer un ensemble de scØnarios
en se basant sur certains paramŁtres qui dØcrivent une situation d’usage des vØhicules Ølectriques
et d’optimiser la plani�cation de la recharge des batteries compte tenu de plusieurs contraintes. Les
contraintes considØrØes sont principalement la capacitØ du rØseau de distribution d’ØlectricitØ et le
respect des spØci�citØs des batteries. Concernant la premiŁre contrainte, l’hypothŁse retenue est que
le gestionnaire du rØseau de distribution d’ØlectricitØ fournit, à des intervalles rØguliers, la capacitØ
du rØseau disponible et le contrôleur de la recharge de la �otte Ølectrique dresse le plan de recharge
en se basant sur des prØvisions de la capacitØ du rØseau disponible dans le futur. Concernant les
batteries, diffØrentes contraintes ont ØtØ prises en compte telles que les limites sur l’Øtat de charge,
l’intensitØ maximale du courant tolØrØe et la possibilitØ d’effectuer des recharges intermittentes.
Plusieurs objectifs ont ØtØ considØrØs pour l’algorithme Øvolutionnaire. Chaque objectif peut Œtre



pondØrØ selon les prØfØrences de l’utilisateur et l’algorithme d’optimisation doit fournir la solution
qui permet de maximiser la fonction objectif globale. Le premier objectif est de maximiser le pro�t
du fournisseur d’ØlectricitØ. Le deuxiŁme objectif est de minimiser la dØgradation de la batterie.
Deux facteurs in�uençant la durØe de vie de la batterie ont ØtØ considØrØs : l’impact d’une recharge
discontinue et l’impact de la recharge en elle-mŒme. La dØgradation totale de la batterie est dØ�nie
comme Øtant la somme des dØgradations dßes aux deux facteurs citØs auparavant. Le dernier objectif
est de maximiser la satisfaction des clients. Le client prØcise le niveau de charge minimal acceptØ et
l’heure de son dØpart et il peut choisir ses critŁres de prØfØrence (recharge rapide, le prix le moins
ØlevØ, dØgradation de batterie minimale). La premiŁre Øtape de l’algorithme d’optimisation est la
gØnØration de solutions qui satisfont les contraintes du problŁme. Une solution dØcrit un plan de
recharge de tous les vØhicules Ølectriques et prØcise le dØbut et la �n de la recharge ainsi que la
courbe de recharge utilisØe. Ensuite, un algorithme Øvolutionnaire hybride utilisant une technique
de recherche locale permet de gØnØrer d’autres plani�cations pour chaque vØhicule jusqu’à ce qu’un
optimum soit atteint et aucune autre amØlioration ne soit possible. De plus, les mutations et les
recombinaisons de plans de recharge permettent de gØnØrer de nouvelles solutions qui seront par la
suite optimisØes localement.

Lee et al. [65] conçoivent un plani�cateur capable de gØnØrer un ordonnancement de tâches
consommant de l’Ønergie Ølectrique (telles que l’utilisation de la machine à laver ou le chargement
d’une batterie d’un vØhicule Ølectrique) et ceci a�n de rØduire les pics de la courbe de charge
d’ØlectricitØ. La conception de ce plani�cateur est basØe sur les algorithmes gØnØtiques. Chaque Øtape
de l’algorithme gØnŁre une population de solutions et l’Øvalue selon une fonction objectif a�n de
sØlectionner la meilleure solution et recombiner l’ancienne population pour construire une nouvelle
population de solutions.

Clement et al. [66] proposent un ordonnanceur centralisØ qui permet de gØrer d’une maniŁre
optimale la capacitØ du rØseau a�n de recharger les vØhicules hybrides et ceci en se basant sur les
informations transmises par les utilisateurs des vØhicules et qui concernent leur utilisation prØvue
des vØhicules dans le futur. Ces informations sont considØrØes �ables. Le but de cet ordonnanceur
est de coordonner les recharges des vØhicules a�n de minimiser les pertes d’Ønergie et d’optimiser
l’utilisation du rØseau. Les contraintes du problŁme sont, d’une part, le respect de la puissance
maximale du rØseau qu’il ne faut pas dØpasser. D’autre part, les batteries doivent Œtre complŁtement
rechargØes à la �n du cycle. NØanmoins, cette approche ne considŁre pas le fait que les utilisateurs
aient parfois intØrŒt à fournir des informations erronØes. Pour cela, dans [67], les auteurs utilisent un
mØcanisme d’incitation qui permet de prendre en compte les situations dans lesquelles les utilisateurs
mentent sur leurs intentions d’utilisation des vØhicules et de gØnØrer des mØcanismes de paiement qui
incitent les utilisateurs à transmettre les informations d’une maniŁre �able. Ce mØcanisme considŁre
des vitesses de recharge hØtØrogŁnes et �exibles pour gØnØrer des plans de recharge des vØhicules.

Le problŁme d’optimisation du modŁle de recharge des vØhicules hybrides, dØ�ni par une plage
horaire et un type de recharge (rapide, lent, etc.), est examinØ dans [68]. L’objectif de l’optimisation
est de minimiser le coßt total de l’ØlectricitØ et du carburant ainsi que la dØgradation de la batterie.

Dans [69], les auteurs prØsentent des stratØgies de contrôle d’Ønergie fondØes sur les principes
de l’optimisation quadratique pour recharger des vØhicules hybrides a�n de rØduire les pics de la
courbe de charge et raf�ner la forme gØnØrale de cette courbe. Deux stratØgies ont ØtØ considØrØes.
La premiŁre est une stratØgie de contrôle d’Ønergie qui consiste à suivre les processus de recharge de
chaque vØhicule indØpendamment des autres. La deuxiŁme est une stratØgie globale qui contrôle et
coordonne les processus de recharge d’un ensemble de vØhicules. Chacune de ces stratØgies dØ�nit
un ordonnancement des opØrations de recharge en indiquant à chaque fois la plage horaire et le type
de charge pour chaque vØhicule.



3.6.4 Optimisation des tournØes de vØhicules Ølectriques

Les problŁmes de transport avec des vØhicules Ølectriques peuvent Œtre divisØs en deux sous-
problŁmes : (i) le problŁme de calcul d’itinØraire oø l’objectif est de dØterminer le meilleur chemin
pour un vØhicule Ølectrique allant d’une origine à une destination tout en respectant la consommation
ØnergØtique, le coßt et le temps, et (ii) le problŁme de conception de tournØes oø l’objectif est de
construire un ensemble de tournØes pour servir un ensemble de clients en utilisant des vØhicules
Ølectriques.

Concernant le problŁme de construction du meilleur chemin, Artmeier et al. [70] exposent des
extensions des algorithmes standards de calcul du plus court chemin pour aborder le problŁme de
recherche du chemin ØnergØtiquement optimal qui pourrait Œtre effectuØ par un vØhicule Ølectrique.
Ce problŁme prend en compte la capacitØ maximale des batteries des vØhicules Ølectriques ainsi que
les quantitØs d’Ønergie qui peuvent Œtre rØcupØrØes par le vØhicule Ølectrique lors d’un freinage ou
d’une descente d’une pente. Étant donnØs un point de dØpart et l’Øtat de charge de la batterie, il
s’agit de dØterminer un chemin optimal vers une destination prØalablement �xØe tout en cherchant à
maximiser la quantitØ d’Ønergie restante dans la batterie à la �n du trajet. L’Øtat de charge du vØhicule
ne doit jamais Œtre nØgatif et ne peut pas dØpasser la capacitØ maximale de la batterie. La modØlisation
du problŁme est reprØsentØe sous la forme d’un graphe orientØ dont les noeuds correspondent à des
localisations et les arcs correspondent aux segments de routes. À chaque arc du graphe est associØe
une valeur qui peut Œtre soit positive soit nØgative. Une valeur positive (respectivement nØgative)
correspond à la quantitØ d’Ønergie consommØe (respectivement rØcupØrØe) par le vØhicule quand il
parcourt un trajet donnØ. Les auteurs modØlisent le problŁme ØtudiØ comme Øtant un cas particulier
du problŁme de plus court chemin avec contraintes [71] et proposent un algorithme de rØsolution
ayant une complexitØ en O(n3).

Le problŁme du plus court chemin ØnergØtique est aussi ØtudiØ dans [72] et [73]. Dans [73], il est
montrØ que les contraintes liØes à la capacitØ de la batterie peuvent Œtre traduites par des fonctions
de coßt sur les arcs du graphe considØrØ en suivant la rŁgle FIFO. Ainsi, l’algorithme de Bellman-Ford
peut Œtre utilisØ pour rØsoudre ce problŁme en O(nm). Une deuxiŁme mØthode de rØsolution consiste
à utiliser, dans un premier temps, l’algorithme de Jonhson pour calculer une transformation du
graphe de dØpart en un graphe sans poids nØgatifs. L’algorithme de Dijkstra est alors appliquØ, dans
un second temps, sur le graphe transformØ. L’algorithme dØveloppØ a une complexitØ en O(n log +m)
aprŁs une phase de prØtraitement en O(nm) pour n’importe quel graphe dont les arcs prØsentent les
quantitØs d’Ønergie consommØes et rØcupØrØes par le vØhicule Ølectrique.

L’Øtude prØsentØe dans [72] montre qu’il est possible de calculer les coßts associØs aux arcs d’une
façon dynamique et il est ainsi possible d’Øviter la phase de prØtraitement et rØduire le temps de
calcul de l’algorithme. Un algorithme ayant une complexitØ en O(n2) est proposØ.

Aucune de ces trois derniŁres Øtudes ne considŁre la possibilitØ de charger le vØhicule sur certains
noeuds du graphe pendant le trajet. Ceci reprØsente la contribution principale prØsentØe dans [74].
Dans cette derniŁre Øtude, Sweda et al. proposent de dØterminer le chemin ayant le moindre coßt
pour un vØhicule Ølectrique et incluent la possibilitØ de charger la batterie du vØhicule Ølectrique
durant le trajet. L’objectif est de dØterminer un trajet reliant un point de dØpart et une destination tel
que l’Øtat de charge de la batterie reste toujours entre une valeur minimale et une valeur maximale
de l’Øtat de charge. Le problŁme est modØlisØ comme un programme dynamique et deux mØthodes
de rØsolution sont prØsentØes. La premiŁre mØthode est une rØcursion arriŁre qui trouve la solution
optimale quand l’espace d’Øtats est discret, ce qui est le cas sous certaines hypothŁses. La deuxiŁme
mØthode est un algorithme d’approximation basØ sur la programmation dynamique.

Dans le cas du problŁme de construction de tournØes, nous Øvoquons souvent le "Electric Vehicle
Routing Problem" qui est une extension du problŁme classique "Vehicle Routing Problem" ([75] et



[76]).
Conrad et al. [77] Øtaient les premiers à Øvoquer le "Recharging Vehicle Routing Problem". Pour

ce problŁme, des vØhicules ayant des autonomies limitØes peuvent Œtre chargØs chez certains clients
pendant leurs tournØes. Il est considØrØ que les clients doivent Œtre servis pendant des fenŒtres de
temps prØdØ�nies et que le temps de recharge pour chaque vØhicule est �xe. Les auteurs prØsentent
une analyse de sensibilitØ pour comprendre l’impact de l’autonomie du vØhicule, du temps de la
recharge et de la considØration des fenŒtres de temps sur les solutions obtenues.

Dans [78], les auteurs introduisent le "Green Vehicle Routing Problem (GVRP)" pour lequel les
tournØes des vØhicules et les planning de recharge sont dØterminØs simultanØment. Ce problŁme est
dØ�ni par un ensemble de vØhicules Ølectriques identiques, un ensemble de clients à servir et un
ensemble de stations de recharge. Il est considØrØ que les vØhicules ont une capacitØ de transport
illimitØe et que le temps de recharge est constant. Il s’agit de construire un ensemble de tournØes, qui
commencent et se terminent au dØpôt, tel que tous les clients soient servis et toutes les contraintes
soient satisfaites. Pour rØsoudre ce problŁme, les auteurs proposent un programme linØaire en
nombres mixtes (MIP) dont l’objectif est de minimiser la distance parcourue tout en considØrant
les contraintes sur l’autonomie des vØhicules et sur le nombre et la durØe des tournØes. Les auteurs
proposent deux heuristiques constructives pour rØsoudre ce problŁme. La premiŁre heuristique est
une adaptation de la mØthode de Clarke and Wright et la deuxiŁme est un density-based clustering
algorithm. Une revue du GVRP est donnØe dans [79].

Schneider et al. [80] introduisent le problŁme de conception de tournØes de vØhicules Ølectriques
avec des fenŒtres de temps et des stations de recharge (Electric Vehicle Routing Problem with Time
Windows and Recharging Stations), notØ E-VRPTW. Ils intŁgrent des contraintes supplØmentaires par
rapport à ce qui a ØtØ introduit dans [78], à savoir des contraintes liØes aux demandes des clients et
aux capacitØs limitØes des vØhicules. De plus, chaque client doit Œtre visitØ pendant une fenŒtre de
temps prØdØ�nie. Pour ce problŁme, les temps de recharge dØpendent de l’Øtat de charge des batteries
à leur arrivØe aux stations de recharge. À chaque fois qu’un vØhicule Ølectrique visite une station de
recharge, sa batterie doit Œtre chargØe à 100%. L’objectif du problŁme E-VRPTW est de minimiser
le nombre de vØhicules utilisØs et de minimiser la distance totale parcourue par les vØhicules. Pour
rØsoudre ce problŁme, une mØta-heuristique hybride combinant une VNS et une recherche tabou
est dØveloppØe. Des solutions infaisables peuvent Œtre acceptØes durant la recherche de la meilleure
solution.

Dans [81], les auteurs introduisent le problŁme de tournØes de vØhicules Ølectriques avec des
fenŒtres de temps et une �otte mixte (Electric Vehicle Routing Problem with Time Windows and
Mixed Fleet) pour optimiser les tournØes d’une �otte mixte composØe de vØhicules Ølectriques et de
vØhicules thermiques. Pour rØsoudre ce problŁme, une recherche locale à grand voisinage adaptatif
(Adaptative Large Neighborhood Search), renforcØe par une recherche locale pour intensi�cation,
est proposØe.

Un problŁme similaire est introduit dans [82]. La seule diffØrence ici est de considØrer une �otte
hØtØrogŁne de vØhicules qui ont des capacitØs de transport, des capacitØs de batteries et des coßts
d’acquisition diffØrents. Une recherche locale à grand voisinage adaptatif qui incorpore une recherche
locale et une procØdure d’Øtiquetage pour intensi�cation est dØveloppØe.

Dans [83], les auteurs prØsentent une variante plus rØaliste du problŁme de tournØes de vØhicules
Ølectriques dans laquelle deux nouvelles contraintes sont considØrØes : diffØrentes technologies de
recharge et la possibilitØ d’une recharge partielle des vØhicules. Des heuristiques constructives et
des recherches locales sont proposØes et utilisØes dans le cadre d’un algorithme de recuit simulØ non
dØterministe.



3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons exposØ quelques notions liØes à la thØorie de complexitØ et
aux algorithmes d’approximation. Nous avons, par la suite, prØsentØ les principales mØthodes de
rØsolution exactes et approchØes utilisØes dans la littØrature. Ensuite, nous avons proposØ une revue
de littØrature des principales thØmatiques liØes à l’ØcosystŁme du vØhicule Ølectrique, à savoir les
problŁmes de Smart Grid et de V2G, les problŁmes de dimensionnement des infrastructures de
recharge, les problŁmes d’optimisation de la recharge et les problŁmes de transport des vØhicules
Ølectriques.
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Chapitre 4

Optimisation conjointe de l’affectation et
de la recharge des vØhicules Ølectriques
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Ce chapitre dØcrit notre problŁme de base qui concerne l’optimisation conjointe de l’affectation
et de la recharge des vØhicules Ølectriques. Il expose une Øtude de complexitØ et les mØthodes de
rØsolution dØveloppØes.

4.1 Introduction

Les vØhicules dØcarbonØs constituent un changement de modŁle pour l’industrie et une des
opportunitØs de croissance des prochaines annØes. La clØ de rØussite de cette innovation dØpend
principalement de son Øquation Øconomique et de sa compatibilitØ avec l’usage souhaitØ.

Dans le cadre de la mise en place progressive des vØhicules Ølectriques, le projet In�ni Drive
propose l’Øtude de la faisabilitØ et des consØquences d’un dØploiement d’une �otte de vØhicules
Ølectriques et la conception et l’expØrimentation d’un systŁme de recharge pour les exploitants des
�ottes captives.

AprŁs avoir prØsentØ une Øtude bibliographique des principaux problŁmes liØs à l’ØcosystŁme du
vØhicule Ølectrique, dans ce chapitre, nous nous concentrons sur l’Øtude et la rØsolution de notre
problŁme de base qui est l’optimisation conjointe de l’affectation et de la recharge des vØhicules
Ølectriques, ou encore Electric Vehicule Scheduling and Charging Problem, notØ EVSCP. Notre objectif
est de fournir des outils d’aide à la dØcision gØnØriques pour une gestion opØrationnelle ef�cace
d’une �otte de vØhicules Ølectriques et thermiques. Il s’agit alors de prendre en compte les diffØrentes
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contraintes d’ordre opØrationnel et technique liØes à l’usage des vØhicules Ølectriques pour rØpondre
aux besoins d’un gestionnaire de �ottes captives.

Ce problŁme n’a pas ØtØ ØtudiØ dans la littØrature. En effet, toutes les Øtudes antØrieures se
concentrent soit sur l’optimisation de l’allocation des vØhicules soit sur l’optimisation de la recharge.
Aucune autre Øtude ne propose de rØsoudre ces deux problŁmes simultanØment. L’avantage de
rØsoudre le problŁme d’affectation et de recharge des vØhicules Ølectriques d’une façon conjointe
est, d’une part, de s’assurer de la faisabilitØ de la solution d’affectation en termes d’Ønergie et de
capacitØ du rØseau Ølectrique et, d’autre part, de fournir des solutions globales de meilleure qualitØ
(l’optimum global n’est pas toujours Øgal à la somme des optima locaux).

Dans ce qui suit, nous dØcrivons, tout d’abord, notre problŁme en dØtail et nous Øtudions sa
complexitØ. Nous proposons par la suite un modŁle linØaire en nombres mixtes. Ensuite, nous
prØsentons nos approches de rØsolution, à savoir une mØthode exacte et deux heuristiques. En�n,
nous comparons les performances des diffØrentes mØthodes de rØsolution sur des donnØes rØelles et
des instances gØnØrØes alØatoirement.

4.2 Description du problŁme et notation

Le problŁme d’optimisation conjointe de l’affectation et de la recharge des vØhicules Ølectriques
(EVSCP) est dØ�ni par une �otte de vØhicules Ølectriques et thermiques, un ensemble de tournØes
à effectuer et une infrastructure de recharge, l’objectif est d’Øtablir une affectation optimale des
tournØes aux vØhicules et, en mŒme temps, un planning de recharge des vØhicules Ølectriques tout
en vØri�ant un certain nombre de contraintes techniques et opØrationnelles.

Nous considØrons un ensemble M1 = f1, . . . , m1g de VØhicules Électriques (VEs) et un ensemble
M2 = f1, . . . , m2g de VØhicules Thermiques (VTs) disponibles pour effectuer un ensemble N =
f1, . . . , ng de tournØes. Le coßt �xe du vØhicule j est notØ C F j , son coßt variable, hors coßt de
recharge pour les vØhicules Ølectriques, est notØ CVj . Chaque vØhicule j a une capacitØ d’emport
maximale Øgale à Q j . Chaque vØhicule peut effectuer au plus une tournØe à la fois. Chaque VE j
fonctionne avec une batterie caractØrisØe par une capacitØ C E j (kWh) et un Øtat de charge (SoC)
à l’instant t = 0, notØ SoC j et calculØ comme le quotient de la quantitØ d’Ønergie disponible dans
la batterie du vØhicule à l’instant t = 0 et la capacitØ maximale de la batterie C E j (0 = vide ; 1=
pleine). Par ailleurs, à des valeurs ØlevØes ou basses du SoC, la batterie a tendance à se dØgrader
plus rapidement [68]. A�n d’amØliorer sa durØe de vie et respecter les conditions de sØcuritØ, SoC j
devrait Œtre dans l’intervalle [SoCmin

j , SoCmax
j ], oø SoCmin

j et SoCmax
j sont les valeurs minimales et

maximales acceptables du SoC, respectivement.
Pour charger les VEs, nous considØrons qu’au plus m1 chargeurs sont disponibles. Ces chargeurs

peuvent Œtre de Kmax types diffØrents (recharge lente, recharge accØlØrØe, etc.). Le coßt de
dØploiement d’un chargeur de type k est notØ DCk.

L’horizon d’optimisation [0, T] est divisØ en H pØriodes de temps Øquidistantes t = 1, . . . , H,
chacune de durØe �, oø t reprØsente l’intervalle de temps [t � 1, t]. À chaque pØriode de temps t,
chaque chargeur peut fournir une puissance de recharge comprise dans l’intervalle [pmin

k , pmax
k ], oø

pmin
k et pmax

k sont les puissances maximales et minimales que peut fournir ce chargeur. Ainsi, si un
vØhicule Ølectrique j est chargØ pendant l’intervalle de temps t avec une puissance pmax

k , il rØcupŁre
une quantitØ d’Ønergie Øgale à �� pmax

k (kWh).
Notons C P la puissance physique du bâtiment et SP sa puissance souscrite. La puissance du

rØseau Ølectrique disponible à chaque intervalle de temps t est notØe gt . Le coßt d’ØlectricitØ à l’instant
t est notØ ct .



Un ensemble de n tournØes doit Œtre effectuØ par les vØhicules disponibles. Chaque tournØe i est
caractØrisØe par une heure de dØbut si , une heure de �n fi , une demande qi (quantitØ de biens à
livrer pendant cette tournØe), un poids wi (longueur exprimØe en kilomŁtre) ainsi qu’un besoin en
Ønergie Ei .
Une solution faisable à ce problŁme est composØe d’une affectation de toutes les tournØes aux
vØhicules disponibles et d’un planning de recharge des VEs tel que :

� toutes les tournØes sont affectØes

� aucun vØhicule n’est affectØ à des tournØes qui se recouvrent

� aucun vØhicule n’est chargØ pendant les horaires des tournØes qui lui ont ØtØ affectØes

� aucun vØhicule n’est affectØ à une tournØe dont la demande dØpasse sa capacitØ maximale
d’emport

� la puissance maximale du rØseau disponible n’est jamais dØpassØe

� les puissances maximales et minimales des chargeurs sont respectØes pendant la phase de
recharge des VEs

� l’Øtat de charge des vØhicules ne dØpasse jamais le SOC maximal autorisØ

� une Ønergie suf�sante est disponible dans la batterie de chaque VE avant le dØbut de chaque
tournØe

4.3 Étude de complexitØ

Dans cette partie, nous prouvons que le problŁme EVSCP est NP-dif�cile au sens ordinaire. Pour
cela, nous utilisons la rØduction au problŁme de partition qui est connu d’Œtre NP-Complet.
Le problŁme de partition peut Œtre dØcrit comme suit : Étant donnØ un ensemble P = fa1, a2 . . . apg
de p entiers tel que

Pp
i=1 ai = 2A, existe-t-il une partition de P en deux sous-ensembles P1 et P2 tel

que
P

i2P1
ai =

P
i2P2

ai = A?

ThØorŁme 4.1. Le problŁme EVSCP est NP-dif�cile au sens ordinaire.

Preuve : Étant donnØe une instance alØatoire du problŁme de partition, nous construisons une
instance (I ) du problŁme EVSCP avec un ensemble de 2p +2 tournØes. Les instants de dØbut, de �n
et les besoins en Ønergie sont donnØs dans le tableau 6.2. Nous supposons que a0 = 0.

TAB. 4.1: CharactØristiques de l’instance (I )
TournØe DØbut Fin Besoin en Ønergie

Ti; i = 1, . . . , 2p A+
Pi�1

0 ak A+
Pi

0 ak ai

T2p+1 3A 3A+ 1 A

T2p+2 3A 3A+ 1 A

Sans perte de gØnØralitØ, nous limitons notre analyse au cas de deux vØhicules Ølectriques
disponibles VE1 et VE2 ayant chacun une capacitØ de batterie de 2A (kWh). Nous supposons que
deux chargeurs existent. Chaque chargeur peut fournir une puissance de recharge discrŁte Øgale à
1 (kW). La capacitØ du rØseau disponible pour la recharge des VEs est limitØe à 2 (kW) à chaque
intervalle de temps t. À t = 0, les batteries des deux VEs sont vides. Une allocation faisable des
vØhicules aux tournØes doit satisfaire les contraintes suivantes :



� Les VEs doivent avoir un Øtat de charge suf�sant avant le dØbut de chaque tournØe.

� La capacitØ maximale de la batterie ne doit jamais Œtre dØpassØe pendant la phase de recharge
du VE.

� À chaque intervalle de temps t, la puissance totale utilisØe pour charger les VEs ne doit jamais
dØpasser la capacitØ maximale disponible du rØseau Ølectrique.

Dans ce qui suit, nous montrons qu’il existe une solution faisable au problŁme d’optimisation
conjointe de l’affectation et de la recharge des vØhicules Ølectriques si, et seulement si, le problŁme
de partition admet une solution.

Tout d’abord, nous supposons que le problŁme de partition admette une solution et notons
P1 et P2 les deux sous-ensembles de P. L’ordonnancement souhaitØ des tournØes est obtenu en
construisant deux ensembles L1 et L2 de tournØes tel que les tournØes dans L1 et L2 correspondent
aux ensembles P1 and P2, respectivement ; i.e., Ti 2 L j , si ai 2 Pj , i = 1, . . . , 2p, j = 1, 2. Affectons
les tournØes de L1 au VE1 et les tournØes de L2 au VE2. Les tournØes T2p+1 et T2p+2 sont affectØes
au VE1 et VE2, respectivement. A�n d’effectuer les tournØes, les VEs sont chargØs comme suit :
Pendant l’intervalle de temps [0, A], chaque VE est chargØ avec une puissance de 1 (kW). À t = A,
chaque VE rØcupŁre alors A (kWh) quantitØ d’Ønergie. Pendant l’intervalle de temps [A, 3A + 1],
VE1 effectue toutes les tournØes de L1 pour A unitØs de temps, et il est chargØ quand il n’est pas en
tournØe (VE1 est chargØ pendant les intervalles de temps [A, 3A]

T
ai2P2

[A + ai�1, A + ai�1 + ai]), et
�nalement, il effectue la tournØe T2p+1. Le VE2 effectue les tournØes de L2 et il est chargØ pendant
l’intervalle [A, 3A]

T
ai2P1

[A + ai�1, A + ai�1 + ai] avant d’effectuer la tournØe T2p+2. Pendant les
diffØrentes phases de recharge, chaque vØhicule rØcupŁre alors suf�samment d’Ønergie pour effectuer
les tournØes qui lui ont ØtØ affectØes. Le planning de tournØes et de recharge obtenu est alors faisable.

Inversement, supposons maintenant qu’il existe une solution au problŁme d’ordonnancement
de tâches sur deux machines. Étant donnØ que les tounØes T2p+1 et T2p+2 ont les mŒmes instants
de dØbut et de �n, nous supposons, sans perte de gØnØralitØ, que T2p+1 et T2p+2 soient affectØes à
VE1 et VE2, respectivement. Notons R1 et R2 les deux ensembles de tournØes affectØs à VE1 et VE2,
respectivement. Les sommes

P
ai2R1

ai = A1 et
P

ai2R2
ai = A2 reprØsentent les quantitØs d’Ønergie

nØcessaires pour effectuer les ensembles de tournØes R1 et R2. Les vØhicules VE1 et VE2 ont alors
besoin d’une quantitØ d’Ønergie totale Øgale à A+A1 et A+A2, respectivement. Supposons que A1 > A,
le vØhicule VE1 a alors besoin d’une quantitØ d’Ønergie supØrieure à 2 A. De plus, VE1 peut seulement
Œtre chargØ pendant l’intervalle de temps [0, 3A]

T
ai2R2

[A + ai�1, A + ai�1 + ai] et il peut rØcupØrer
au plus une quantitØ d’Ønergie totale E = 3A� A1 < 2A (kWh). Étant donnØ que E < 2A, VE1 ne
peut pas rØcupØrer suf�samment d’Ønergie pour effectuer les tournØes de l’ensemble R1 en plus de la
tournØe T2p+1, d’oø A1 � A. En suivant le mŒme raisonnement, nous obtenons A2 � A. Étant donnØ
que A1 + A2 = 2A, nous concluons que A1 = A et A2 = A. Par consØquent, R1 et R2 reprØsentent une
solution au problŁme de partition.

4.4 Formulation mathØmatique

Dans cette section, nous proposons un modŁle linØaire en nombres mixtes pour notre problŁme.
Avant de prØsenter le modŁle, nous rØsumons, dans le tableau 4.2 , la nomenclature du problŁme.

Sauf indication contraire, nous considØrons, dans ce chapitre, qu’exactement m1 chargeurs sont
disponibles et qu’ils sont tous du mŒme type. Les variables pmin

k et pmax
k seront alors notØes pmin et pmax,

respectivement.



FIG. 4.1: Solution au problŁme d’ordonnancement sur deux vØhicules

Pour notre modŁle mathØmatique, nous introduisons les variables de dØcision suivantes :

x i j : variable binaire Øgale à 1 si le vØhicule j, j = 1, . . . , m1 + m2, est affectØ à la tournØe i,
i = 1, . . . , n, et 0 sinon.

y j t : variable binaire Øgale à 1 si VE j, j = 1, . . . , m1, est chargØ pendant l’intervalle de temps
t = 1, . . . , H, et 0 sinon.

p j t : variable rØelle qui dØsigne la puissance de recharge appliquØe au vØhicule VE j, j =
1, . . . , m1 pendant la pØriode de temps t = 1, . . . , H.

A�n de rØduire la complexitØ du modŁle proposØ et sans perte de gØnØralitØ, nous supposons que
la quantitØ d’Ønergie Ei nØcessaire pour effectuer la tournØe i soit consommØe pendant la derniŁre
pØriode de temps fi de cette tournØe (Ei, fi

= Ei et Ei,l = 0, l = si , si + 1, . . . , fi � 1).

La formulation mathØmatique (P ) de notre problŁme est alors comme suit :

Lex (max
nX

i=1

m1X

j=1

wi � x i j ; min
m1X

j=1

HX

t=1

�� ct � p j t) (4.1)

m1+m2X

j=1

x i j = 1, 8i (4.2)

x i j +
X

i02V (i)

x i0 j � 1, 8i,8 j (4.3)

i=nX

i=1

qi � x i j �Q j , 8 j (4.4)

fiX

t=si

y j t + ( fi � si + 1)� x i j � ( fi � si + 1), 8i,8 j 2 M1 (4.5)

m1X

j=1

p j t � gt , 8t (4.6)

pmin � y j t � p j t , 8t,8 j 2 M1 (4.7)



TAB. 4.2: DØ�nition des paramŁtres de EVSCP
[0, T] horizon d’optimsation
t = 1, . . . , H discrØtisation de l’intervalle de temps T
M1 = f1, . . . , m1g ensemble de m1 vØhicules Ølectriques
M2 = f1, . . . , m2g ensemble de m2 vØhicules thermiques
C F j coßt �xe du vØhicule j
CVj coßt variable du vØhicule j
Q j capacitØ d’emport maximale du vØhicule j
C E j capacitØ de batterie du vØhicule Ølectrique j
SoC0

j , SoC t
j Øtat de charge du vØhicule Ølectrique j à l’instant t = 0, et à l’instant t > 0,

respectivement
SoCmin

j , SoCmax
j valeurs minimales et maximales acceptables du SoC

Kmax nombre maximal de types de bornes de recharge disponibles
DCk coßt de dØploiement d’un chargeur de type k
pmin

k , pmax
k puissance minimale et maximale que peut fournir un chargeur

C P puissance physique du bâtiment
SP puissance souscrite du bâtiment
gt puissance du rØseau disponible pour la recharge des VEs pendant l’intervalle

de temps t
ct coßt de l’Ønergie pendant l’intervalle de temps t
n nombre de tournØes
si , fi heure de dØbut et heure de �n de la tournØe i
qi quantitØ de biens à livrer pendant la tournØe i
wi longueur de la tournØe i (km)
Ei besoin en Ønergie de la tournØe i (kWh)

p j t � pmax � y j t , 8t,8 j 2 M1 (4.8)

SoC0
j +

P
t�si�1 �� p j t �

Pn
l=1= fl�si�1 El, fl � x l j

C E j
� SoCmax

j , 8i,8 j 2 M1 (4.9)

SoC0
j +

P
t� fi
�� p j t �

P
l=1= fl� fi

El, fl � x l j

C E j
� SoCmin

j , 8i,8 j 2 M1 (4.10)

Les contraintes (4.2) assurent que chaque tournØe est affectØe à exactement un vØhicule. Les
contraintes (4.3) garantissent qu’aucun vØhicule n’est affectØ à des tournØes qui se recouvrent. Les
contraintes (4.4) assurent qu’aucun vØhicule n’est affectØ à une tournØe dont le volume de biens
à livrer dØpasse la capacitØ d’emport maximale du vØhicule. Les contraintes (4.5) interdisent la
recharge du VE pendant la tournØe. Les contraintes (4.6) assurent qu’à chaque intervalle de temps
t, la puissance totale utilisØe pour charger les VEs ne dØpasse pas la capacitØ maximale disponible
du rØseau Ølectrique. Les contraintes (4.7) et (4.8) assurent que la puissance de recharge des VEs
est comprise entre pmin et pmax. Les contraintes (4.9) et (4.10) garantissent que l’Øtat de charge de
chaque VE est dans l’intervalle [SoCmin, SoCmax] pendant tout l’horizon de plani�cation [0, T].

Notre objectif est d’optimiser deux fonctions lexicographiques [84, 85] ; c’est à dire, les fonctions
objectif sont classØes dans l’ordre de leur importance et les problŁmes d’optimisation sont rØsolus
un à la fois. Plus prØcisØment, si z� est la valeur optimale de la fonction objectif principale, alors
l’optimisation de la fonction objectif secondaire est soumise à ce que la fonction objectif principale
soit dØlimitØe par z�.

Pour notre problŁme, le premier objectif consiste à maximiser la distance totale parcourue par
les VEs (

Pn
i=1

Pm1
j=1 wi� x i j). Le deuxiŁme objectif est de minimiser le coßt total de recharge des VEs



(
Pm1

j=1

PH
t=1�� ct � p j t).

Notre choix d’opter pour l’optimisation lexicographique s’explique par le fait que, pour les
applications rØelles d’optimisation des usages des vØhicules Ølectriques, une grande part du gain
est obtenue grâce à l’optimisation de l’affectation des tournØes. En effet, ce gain est environ 1000
euros/jour pour une �otte de 10 VEs, toutefois, le gain obtenu grâce à l’optimisation de la recharge
est d’environ 30 euros/jour.
Nous pouvons Øgalement penser à optimiser le coßt total d’exploitation de la �otte plutôt que
maximiser la distance parcourue par les VEs et minimiser les coßts de recharge. Cependant, Øtant
donnØ que l’introduction des vØhicules Ølectriques dans les �ottes d’entreprises est rØcente, les
donnØes disponibles ne sont pas suf�santes pour Øvaluer correctement les coßts opØrationnels des
VEs. En outre, les vØhicules Ølectriques sont louØs et doivent Œtre vendus aprŁs 4 ans d’exploitation
avec un objectif de 64000 kilomŁtres aprŁs 4 ans. L’objectif des gestionnaires de �otte est alors
d’atteindre le total de 64000 km en maximisant l’utilisation des vØhicules Ølectriques.

4.5 Approches de rØsolution

Dans cette partie, nous exposons les mØthodes de rØsolution dØveloppØes. Nous commençons par
dØcrire notre algorithme de rØsolution exacte avant d’expliquer nos deux heuristiques.

4.5.1 MØthode exacte

Notre mØthode de rØsolution exacte consiste à rØsoudre le modŁle mathØmatique proposØ en
deux Øtapes en utilisant CPLEX. Dans la premiŁre Øtape, l’objectif est de maximiser la distance totale
parcourue par les VEs (

Pn
i=1

Pm1
j=1 wi� x i j). La solution optimale gØnØrØe par cette Øtape joue le rôle

d’une solution initiale dans la deuxiŁme partie. Une nouvelle contrainte qui assure que le nombre de
kilomŁtres parcourus par les VEs est plus grand que la valeur de la fonction objectif trouvØe dans la
premiŁre Øtape, est ajoutØe au modŁle linØaire dans la deuxiŁme Øtape. Ensuite, le nouveau modŁle
est rØsolu avec la deuxiŁme fonction objectif (

Pm1
j=1

PH
t=1�� ct � p j t). Ces deux Øtapes sont dØcrites

dans l’Algorithme 1.

Algorithme 1 MØthode exacte
1: DonnØs : Instance du problŁme EVSCP

2: Sortie : Une solution au problŁme EVSCP

3: Étape 1 : RØsoudre le MIP avec comme objectif K =
Pn

i=1

Pm1
j=1 wi � x i j

4: Soit K� la valeur de la fonction objectif de la solution optimale S�

5: Étape 2 : Ajouter la contrainte
Pn

i=1

Pm1
j=1 wi � x i j � K� au MIP

6: RØsoudre le nouveau MIP avec la fonction objectif
Pm1

j=1

PH
t=1� � ct � p j t en partant de la

solution S�

4.5.2 Heuristique SØquentielle

Dans cette partie, nous dØcrivons une heuristique sØquentielle - SH pour rØsoudre le problŁme
EVSCP. Cette heuristique est principalement basØe sur l’idØe suivante : Pour chaque VE, un ensemble
de tournØes est sØlectionnØ et affectØ à ce VE. Ensuite, un planning de recharge est Øtabli pour
ce VE tout en respectant toutes les contraintes du problŁme. Cette heuristique entrelace deux



Øtapes : l’Øtape de sØlection des tournØes et l’Øtape de plani�cation de la recharge. Pour les vØhicules
thermiques, il s’agit d’appliquer seulement l’algorithme de sØlection des tournØes sur les tournØes
qui n’ont pas pu Œtre affectØes à des vØhicules Ølectriques.

L’algorithme 3 donne une vue d’ensemble de notre heuristique sØquentielle.

Algorithme 2 Vue d’ensemble de l’heuristique sØquentielle
1: DonnØes : DonnØes du problŁme EVSCP

2: Sortie : Une solution au problŁme EVSCP

3: pour chaque VE faire

4: Appliquer l’algorithme de sØlection des tournØes pour gØnØrer un ensemble de tournØes
rØalisables par ce vØhicule

5: Étant donnØ l’ensemble des tournØes sØlectionnØes, appliquer l’algorithme d’optimisation de la
recharge pour minimiser le coßt de recharge de ce vØhicule

6: �n pour

7: pour chaque VT faire

8: Appliquer l’algorithme de sØlection des tournØes

9: �n pour

a. Algorithme de sØlection des tournØes

Pour affecter un ensemble de tournØes à un VE, nous avons choisi d’utiliser le problŁme de clique
à poids maximum (MWCP) [86, 87].

Le problŁme de clique à poids maximum est dØ�ni comme suit : Soit G = (V ;E ) un graphe non
orientØ et pondØrØ, oø V est l’ensemble des sommets et E est l’ensemble des arŒtes. À chaque arŒte i
est associØ un poids wi . Deux sommets distincts sont dits adjacents s’ils sont connectØs par une arŒte.
Étant donnØ un ensemble de sommets S , le poids de S sera notØ W (S ) =

P
i2S wi .

Une clique du graphe G est un sous-ensemble de V dans lequel tous les sommets sont deux à
deux adjacents. Une clique S est dite maximale si son cardinal est le plus grand possible (c’est-à-dire
qu’elle possŁde le plus grand nombre de sommets). Une clique à poids maximum S est une clique
qui n’est incluse dans aucune autre clique ayant un poids supØrieur à W (S ).

Le problŁme de sØlection de tournØes est reprØsentØ à travers un graphe pondØrØ indirect G =
(V ,E ), oø chaque sommet i 2 V reprØsente une tournØe caractØrisØe par un poids (la longueur de la
tournØe en kilomŁtre). Nous supposons que les sommets soient triØs dans l’ordre croissant de leurs
heures de dØbut si . Deux sommets i et j sont connectØs par une arŒte si les tournØes i et j sont
disjointes. Le problŁme de sØlection de tournØes est alors Øquivalent au MWCP sur le graphe G avec
des contraintes supplØmentaires.

Le MWCP est NP-dif�cile [88]. Balas and Yu [89] prØsentent des cas particuliers qui peuvent Œtre
rØsolus en temps polynomial sur des classes de graphes particuliers. Le graphe d’intervalle est l’un
des graphes spØci�ques pour lesquels le MWCP devient un problŁme polynomial. Par contre, dans
notre cas, mŒme si le graphe G est un graphe d’intervalle, le MWCP sur le graphe G doit s’assurer
qu’une solution faisable pour la recharge des VEs existe.

Un exemple de construction de graphe est donnØ dans la Figure 4.2 oø 4 tournØes A, B, C, et D,
dont les caractØristiques sont donnØes dans le tableau 7.3, sont prØsentØes. Le graphe correspondant



à cette instance est composØ de 4 sommets et de 4 arŒtes. Le nombre de kilomŁtres de chaque tournØe
reprØsente le poids associØ au sommet correspondant.

TAB. 4.3: CaractØristiques des tournØes
TournØe DØbut Fin KilomØtrage

A 5 9 10

B 10 15 9

C 5 8 7
D 12 15 5

A

B

C
D

10

9

7
5

FIG. 4.2: Exemple de construction de graphe

Pour rØsoudre le problŁme de sØlection de tournØes, nous proposons une heuristique qui
dØtermine la clique de poids maximum dans le graphe G et s’assure qu’un planning faisable de
recharge existe.

i- Fonctionnement de l’algorithme

Notre algorithme est composØ de deux Øtapes. Dans la premiŁre Øtape, une cliqueC est construite
en utilisant un algorithme glouton. Dans la deuxiŁme Øtape, le poids de C est amØliorØ en retirant
ou en ajoutant un ou plusieurs sommets. Les deux Øtapes sont rØpØtØes jusqu’à ce que toutes les
conditions soient remplies. La clique ayant le meilleur poids est mise à jour à chaque itØration. Les
dØtails des deux Øtapes de l’algorithme sont comme suit :

� Étape initiale. Initialement, la clique C est vide. L’algorithme sØlectionne alØatoirement un
sommet i et l’ajoute à C . Pour Ølargir cette clique, une liste de sommets candidats L = fv 2
V jv est connectØ à tous les noeuds de C et v =2 Cg est crØØ. L’algorithme choisit ensuite un
sommet v� de la liste L et l’ajoute à C , oø v� est le sommet ayant la plus grande somme des
poids de ses sommets adjacents, i.e., W (v�) = maxv2L

P
k2V (v) wk, oø V (v) est l’ensemble des

sommets adjacents à v, qui satisfait la condition d’admission liØe à la faisabilitØ d’un planning
de recharge. Cette procØdure est rØpØtØe jusqu’à ce que L devienne vide ou tous les noeuds de
L ne vØri�ent pas la condition d’admission.



� Étape d’amØlioration. Quand il n’y a plus de sommets qui pourraient amØliorer le
poids de la clique C , l’algorithme procŁde à l’Ølimination des sommets de la clique.
Ainsi, pour chaque i 2 C , l’algorithme dØtermine la liste des noeuds Ni = fv =2
C j v est connectØ à tous les sommets de C n figg, et exclut de C le sommet i tel que W (Ni) �
W (N j), 8 j 2 C , oø W (Ni) =

P
k2Ni

wk. Une nouvelle liste L de sommets candidats est
dØterminØe et le meilleur sommet de L est ajoutØ à C comme dØcrit dans l’Øtape initiale.
Le processus d’ajout et/ou suppression de sommets est rØpØtØ jusqu’à ce qu’un temps limite
de calcul soit atteint. Lorsque l’Øtape d’amØlioration est arrŒtØe, la meilleure clique est mise à
jour, la clique courante est supprimØe et l’algorithme redØmarre avec la premiŁre Øtape jusqu’à
ce que la condition d’arrŒt soit atteinte. En�n, l’algorithme gØnŁre la meilleure clique trouvØe
parmi toutes les cliques construites et supprime les noeuds de la meilleure clique de G .

� Condition d’arrŒt. L’algorithme s’arrŒte si un temps limite de traitement est atteint ou si le
poids de la clique trouvØe est Øgale au poids total du graphe.

b- Condition d’admission

La condition d’admission assure que les tournØes correspondantes aux noeuds de la clique
courante peuvent Œtre effectuØes par un vØhicule Ølectrique, c’est-à-dire, il existe un planning de
recharge faisable qui permet au vØhicule Ølectrique d’avoir suf�samment d’Ønergie pour effectuer
l’ensemble des tournØes de la clique.

L’existence d’un planning de recharge faisable est garantie par la mØtrique me, oø me reprØsente
la quantitØ d’Ønergie minimale que doit Œtre injectØe dans la batterie du vØhicule Ølectrique avant
qu’il n’effectue la premiŁre tournØe de la clique, i.e., me =

PjC j
k=1(Ek � Yk), oø Yk est la quantitØ

d’Ønergie que peut Œtre chargØe entre deux tournØes consØcutives k � 1 et k. En d’autres termes,
Yk = � �

Psk�1
t= fk�1+1 minfpmax, p0tg, oø p0t est la puissance rØsiduelle du rØseau Ølectrique pendant

l’intervalle de temps t. Nous supposons que Y1 = 0. Un sommet v est ajoutØ à la clique C , si, en
suivant l’ordre chronologique des tournØes, pour chaque sommet j 2 C , R j =

P j
k=1(Ek � Yk) est

infØrieur à la capacitØ de batterie du vØhicule Ølectrique et R j � ��
Ps1�1

t=0 minfpmax, p0tg.

La Figure 4.3 reprØsente un exemple de calcul de la mØtrique me. Soit la clique 1 composØe des
tournØes A et B avec un besoin en Ønergie de 5 kWh. La mØtrique me correspondant à cette clique
est Øgale à 11. Soit la clique 2 composØe des tournØes C et D avec un besoin en Ønergie de 4 kWh. La
quantitØ d’Ønergie qui peut Œtre rØcupØrØe entre l’instant de �n de la tournØe C et l’instant de dØbut
de la tournØe D est au plus Øgale à 3 kWh. La mØtrique me de cette clique est Øgale à 5.

La Figure 4.4 reprØsente un exemple illustratif de l’algorithme de construction de tournØes. Un
graphe est au dØbut construit, une premiŁre clique composØe des tournØes 2, 3 et 5 avec un poids
total de 60 est ensuite dØ�nie. Cette clique est affectØe au VE 1. Finalement, une deuxiŁme clique
composØe des tournØes 1 et 4 est dØterminØe, elle est affectØe au VE 2.

b. Algorithme d’optimisation de la recharge

Étant donnØe la meilleure clique C gØnØrØe par l’algorithme de sØlection de tournØes, l’objectif
ici est de fournir un planning de recharge optimal qui minimise le coßt total de recharge et satisfait
les contraintes du problŁme dØcrites auparavant.
Si on reprend l’exemple schØmatisØ sur la Figure 4.4, une solution au problŁme d’optimisation des
vØhicules Ølectriques engagØs est donnØe dans la Figure 4.5.

Dans ce qui suit, nous proposons deux algorithmes d’optimisation de la recharge. Le premier
algorithme est basØ sur une formulation du problŁme de �ot à coßt minimum (PFCM) et fournit



FIG. 4.3: Calcul de la valeur de la mØtrique.

une solution optimale en O(((H + jC j)log(H + jC j))2). Le deuxiŁme algorithme donne une solution
optimale en O((H + jC j)2).

i- Algorithme de recharge basØ sur le PFCM

Dans cette section, nous montrons que le problŁme de recharge peut Œtre rØduit au problŁme
de �ot à coßt minimum [90] dans un rØseau construit comme suit. Pour un ensemble donnØ V de
sommets de la clique C , un rØseau G = (W ,A ) est dØ�ni comme suit :

� L’ensemble des sommetsW est composØ de (i) une source s, (ii) les sommets t l reprØsentant les
pØriodes de temps [l�1, l], à part les pØriodes de temps pendant lesquels le vØhicule Ølectrique
n’est pas disponible pour la recharge, i.e., l 2 f1, . . . , Hg n [v2f1,...,jV jgfsv + 1, . . . , fvg, (iii) les
sommets vk, k = 1, . . . , jV j, qui reprØsentent les tournØes indexØes par ordre croissant de leurs
heures de dØbut sk, (iv) un puits p.

� L’ensemble A d’arŒtes est composØ des : (i) arŒtes (s, t l) ayant une capacitØ maximale al =
minfpmax , p0lg ��, oø p0l est la capacitØ rØsiduelle du rØseau Ølectrique pendant l’intervalle de
temps l, et un coßt cl correspondant au coßt de l’ØlectricitØ pendant la pØriode de temps l,
(ii) arŒtes (t l , vk) si l < sk + 1 et l > fk�1 avec une capacitØ +1 et un coßt nul, (iii) arŒtes
(vk�1, vk), k = 2, . . . jV j avec une capacitØ Øgale à C E j � Ek�1 et un coßt nul, (iv) arŒtes (vk, p),
k = 1, . . . , vjV j avec une borne supØrieure et une borne infØrieure de la capacitØ Øgale à Ek et
un coßt nul.



FIG. 4.4: SchØma illustratif du dØroulement de l’algorithme de sØlection des tournØes

FIG. 4.5: Solution au problŁme d’optimisation de la recharge

Soit f (i, j) le �ot parcourant l’arŒte (i, j) 2 A dans une solution optimale du PFCM avec un coßt
total

P
l2f1,...,Hgn[v2V fsv+1,..., fvg

cl � f (s, t l). Nous dØ�nissons un planning faisable pour le problŁme de
recharge de la façon suivante : à chaque intervalle de temps l, oø l 2 f1, . . . , Hgn[v2V fsv +1, . . . , fvg,
appliquons sur le vØhicule Ølectrique j une puissance de recharge p j,l = f (s,t l )

� . En utilisant cette
procØdure, toute solution faisable au PFCM pourrait Œtre transformØe en une solution faisable S au
problŁme de recharge avec un coßt C(S) =

P
l2f1,...,Hgn[v2V fsv+1,..., fvg

cl� f (s, t l). Ainsi, le coßt total de
la recharge est minimisØ quand le coßt du �ot est minimisØ. Un exemple de construction de graphe
est schØmatisØ dans la Figure 4.5.2 oø deux tournØes v1 et v2 sont affectØes à un VE j. La tournØe



v1 doit Œtre exØcutØe pendant l’intervalle de temps t4 et consomme une quantitØ d’Ønergie Øgale
à E1 kWh. La tournØe v2 est rØalisØe pendant l’intervalle de temps t8 et est caractØrisØe par une
consommation ØnergØtique Øgale à E2 kWh. Il s’agit de faire circuler la quantitØ E1+ E2 de la source
s jusqu’au sommet puits p.

s

t1

t2

t3

t5

t6

t7

v1

v2

p

(a1, c1)

(a2, c2)

(a3, c3)

(a5, c5)

(a6, c6)

(a7, c7)

(1, 0)

(1, 0)

(1, 0)

(1, 0)

(1, 0)

(1, 0)

(C E j � E1� 1, 0)

(E1, 0)

(E2, 0)

FIG. 4.6: ReprØsentation du problŁme de recharge sous la forme d’un problŁme de �ot à coßt
minimum

Lemme 4.2. Une solution optimale au problŁme de recharge peut Œtre calculØe en O(((H + jV j)log(H +
jV j))2).

Preuve : Le PFCM peut Œtre rØsolu en O(((H + jV j)log(H + jV j))2) [91]. La solution optimale au
problŁme de �ot à coßt minimum se transforme en une solution optimale au problŁme de recharge
en O(H).

Dans le paragraphe suivant, un algorithme glouton de recharge, fonctionnant en O(H � jV j), est
proposØ.

ii- Algorithme glouton de recharge

Soit C = (c1, . . . , cH) et G = (g1, . . . , gH) deux vecteurs de H ØlØments, oø ct et gt sont le
coßt d’ØlectricitØ et la puissance disponible du rØseau Ølectrique pendant l’intervalle de temps
[t � 1, t], respectivement. Soit E = (e1, . . . , eH) le vecteur d’Ønergie, oø et , t = 1, . . . , H, reprØsente
soit la quantitØ d’Ønergie chargØe pendant l’intervalle de temps [t � 1, t] soit la quantitØ d’Ønergie
consommØe si le vØhicule Ølectrique est en tournØe pendant l’intervalle de temps [t � 1, t]. et est
initialisØ à �Ek

fk�sk+1 si t 2 [sk, fk], 8k 2 V , et à 0 sinon.



L’idØe de notre algorithme glouton de recharge est d’injecter dans chaque vØhicule Ølectrique la
quantitØ maximale d’Ønergie pendant les intervalles de temps les moins chers. À chaque intervalle
de temps [t � 1, t], et est Øgale à la quantitØ maximale d’Ønergie que peut Œtre chargØe pendant
l’intervalle de temps [t � 1, t] si le vØhicule Ølectrique n’est pas en tournØe. Pour calculer la valeur
de et , la puissance rØsiduelle de la batterie du vØhicule Ølectrique et la capacitØ rØsiduelle du rØseau
Ølectrique pendant l’intervalle de temps [t � 1, t] doivent Œtre prises en compte. Plus prØcisØment,
l’algorithme commence par trier le vecteur C dans l’ordre croissant de ct . Pour chaque valeur ct tel
que et = 0 (l’intervalle de temps [t � 1, t] n’est pas encore examinØ et le vØhicule Ølectrique j est
disponible pour la recharge), soit Vt l’ensemble de tournØes tel que Vt � V et vk 2 Vt si, et seulement
si, sk > t. Pour chaque vk 2 Vt triØes dans l’ordre de leurs indices, (i) calculer l’Ønergie E t,B

k qui peut
Œtre injectØe dans le vØhicule sans dØpasser la capacitØ de la batterie (E t,B

k = SoCmax�C E j�
Psk

l=1 el),
(ii) calculer l’Ønergie E t,V

k nØcessaire pour effectuer la tournØe vk (E t,V
k = Socmin

j � C E j �
P fk

l=1 el).

Soit E t
k = minfE t,B

k , E t,V
k g. AprŁs avoir parcouru les tournØes de Vt , l’Ønergie E t qui doit Œtre chargØe

pendant l’intervalle de temps [t � 1, t] est E t = minfpmax � �, gt � �,mink2Vt
fE t

kgg. Finalement, les
vecteurs E et G sont mis à jour (et := E t et gt := gt �

E t

� ).

L’algorithme 3 dØcrit plus en dØtail notre approche gloutonne pour l’optimisation de la recharge
des vØhicules Ølectriques.

La Figure 4.7 schØmatise les trois premiŁres itØrations de notre algorithme de recharge. À chaque
nouvelle itØration, les valeurs mises à jour sont prØsentØes en rouge. Supposons que le vØhicule
Ølectrique soit affectØ aux tournØes C et D. La premiŁre tournØe nØcessite 3 kWh et la deuxiŁme 2
kWh. La batterie du vØhicule Ølectrique est initialement vide. ConsidØrons que les bornes de recharge
peuvent fournir une puissance de recharge infØrieure ou Øgale à 3 kW. L’horizon de plani�cation est
divisØ en pØriodes de temps de 15 minutes. Pendant chaque intervalle de temps, le vØhicule Ølectrique
peut rØcupØrer une quantitØ d’Ønergie qui est au plus Øgale à 0.75 kWh. Remarquons qu’à la deuxiŁme
itØration, la puissance du rØseau disponible est Øgale à 2 kW. Le vØhicule Ølectrique peut alors au plus
rØcupØrer 0.5 kWh.

ThØorŁme 4.3. L’algorithme 3 gØnŁre une solution optimale au problŁme d’optimisation de recharge en
O(H � jV j).

Preuve : Soit S la solution de recharge gØnØrØe par l’algorithme de recharge glouton et soit
S� la solution optimale gØnØrØe par l’algorithme de recharge basØ sur le PFCM. Notons C(S) et
C(S�) les coßts des solutions S et S�, respectivement. Soit t1 la premiŁre pØriode de temps tel
que p j,t1

(S) 6= p j,t1
(S�) oø ct1

est le coßt d’ØlectricitØ le moins cher. Par construction, l’algorithme
de recharge glouton applique, à chaque pØriode de temps, la puissance maximale disponible pour
charger le VE j. Nous avons alors p j,t1

(S) > p j,t1
(S�). Soit t2 un autre intervalle de temps tel que

p j,t2
(S) < p j,t2

(S�). Soit S0 une nouvelle solution dØrivØe de S� oø p j,t i
(S�) = p j,t i

(S0) 8i 6= 1, 2,
p j,t1

(S0) = p j,t1
(S0)+� et p j,t2

(S0) = p j,t2
(S0)��, oø 0< �� p j,t1

(S)� p j,t1
(S�). Il est clair que S

0
est

une solution faisable au problŁme de recharge. Par ailleurs C(S0) = C(S�)� ct2
+ ct1

< C(S�) Øtant
donnØ que ct2

> ct1
. Ceci contredit le fait que S� soit une solution optimale. Il en rØsulte que 8i,

p j,t i
(S) = p j,t i

(S�). En consØquence, S est une solution optimale au problŁme de recharge.
La complexitØ de l’algorithme de recharge glouton est dominØe par les deux boucles 5 et 7 de

l’algorithme 3. L’algorithme glouton gØnŁre une solution optimale en O(H � jV j).



FIG. 4.7: Fonctionnement de l’algorithme glouton de recharge.

Algorithme 3 Algorithme glouton de recharge
1: EntrØes : Un ensemble de tournØes affectØes au VE j

2: Sorties : Planning de recharge pour le VE j

3: Soit C = (c1, . . . , cH), G = (g1, . . . , gH) and E = (e1, . . . , eH) trois vecteurs de H ØlØments, oø ct ,
t = 1, . . . , H, est le coßt d’ØlectricitØ pendant l’intervalle de temps [t � 1, t], gt , t = 1, . . . , H,
est la puissance rØsiduelle de rØseau Ølectrique pendant l’intervalle de temps [t � 1, t] et et ,
t = 1, . . . , H, est soit la quantitØ d’Ønergie chargØe pendant l’intervalle de temps [t � 1, t] ou
la quantitØ d’Ønergie consommØe pendant [t � 1, t] si le vØhicule Ølectrique est en tournØe. Le
paramŁtre et est initialisØ à �Ek

fk�sk+1 si t 2 [sk, fk], 8k 2 V et à 0 sinon.

4: Trier le vecteur C dans l’ordre croissant des coßts ct et soit C = (c�(1), . . . , c�(H)) le vecteur obtenu

5: pour chaque intervalle de temps [�(t)� 1,�(t)] tel que e�(t) = 0 faire

6: Soit V�(t) un ensemble de tournØes tel que V�(t) = fvk 2 V jsk > �(t)g est triØ dans l’ordre
croissant des indices des tournØes.

7: pour chaque vk in V�(t) faire

8: Calculer E�(t)
k = minfSoCmax

j � C E j �
Psk

l=1 el ; SoCmin
j � C E j �

P fk
l=1 elg

9: �n pour

10: Calculer E�(t) = minfpmax ��, g�(t) �� ; mink2V�(t)
fE�(t)

k gg

11: Mettre à jour e�(t) = E�(t) et g�(t) = g�(t) �
E�(t)

�

12: �n pour

13: Le planning de recharge est donnØ par le vecteur des puissances P = (maxf0,e1g
� , . . . , maxf0,eHg

� ) qui
doivent Œtre appliquØes au VE j .



4.5.3 Heuristique globale

Dans cette section, nous proposons une Heuristique Globale - GH pour rØsoudre le problŁme
EVSCP. L’algorithme GH procŁde en deux Øtapes. La premiŁre Øtape a comme objectif d’affecter les
tournØes aux vØhicules tout en s’assurant de l’existence d’un planning de recharge faisable. Ensuite,
Øtant donnØe une affectation faisable des tournØes aux vØhicules, la deuxiŁme Øtape dØtermine un
planning de recharge optimal pour tous les vØhicules Ølectriques en utilisant le PFCM. Les deux
Øtapes sont dØtaillØes dans le paragraphe suivant.

Dans la premiŁre Øtape, l’algorithme de sØlection de tournØes est utilisØ pour affecter les tournØes
aux vØhicules et une nouvelle ProcØdure d’Estimation de la puissance disponible sur le rØseau, est
introduite. En effet, dans l’algorithme sØquentiel, le planning de recharge est dØterminØ aprŁs l’Øtape
de sØlection de tournØes, ceci permet de mettre à jour les valeurs de la capacitØ disponible du rØseau
à chaque intervalle de temps t. Par contre, dans l’algorithme GH, le planning de recharge de tous les
vØhicules Ølectriques est dØterminØ dans la deuxiŁme Øtape.

A�n de s’assurer de l’existence d’un planning de recharge pour tous les vØhicules Ølectriques
dans la seconde Øtape de l’algorithme GH, nous avons besoin d’estimer la puissance du rØseau
Ølectrique disponible aprŁs l’affectation d’un ensemble de tournØes à chaque vØhicule. Ainsi, pour
chaque vØhicule, aprŁs l’algorithme de sØlection de tournØes, une nouvelle ProcØdure d’estimation de
la puissance du rØseau Ølectrique disponible est introduite. En effet, la capacitØ du rØseau Ølectrique
est mise à jour en considØrant que le vØhicule Ølectrique est chargØ le plus tard possible. Plus
prØcisØment, l’algorithme de recharge glouton est appliquØ pour simuler la recharge du vØhicule
Ølectrique et mettre à jour la puissance du rØseau disponible à chaque instant t. A�n de s’assurer
que le vØhicule est chargØ au plus tard, dans l’algorithme 3, au lieu de trier le vecteur de coßt C
(Øtape 3 de l’algorithme 3) dans l’ordre croissant de ci , le vecteur C est triØ dans l’ordre dØcroissant
des indices de temps t.

Étant donnØes les tournØes affectØes aux vØhicules, la deuxiŁme Øtape de l’algorithme GH
dØtermine un planning de recharge optimal pour tous les vØhicules. Plus prØcisØment, Øtant donnØs
les ensembles L1, . . . , Lm1, de tournØes affectØes aux VE1,. . ., VEm1, respectivement, le problŁme
d’optimisation de la recharge est modØlisØ sous la forme d’un problŁme de �ot à coßt minimum
dans un rØseau G = (W ,A ) et il est dØ�ni comme suit :

� L’ensemble des sommets W est composØ : (i) d’une source s, (ii) des sommets t l reprØsentant
les pØriodes de temps [l � 1, li], (iii) des sommets v j

k 2 L j , j = 1, . . . , m1 reprØsentant les
tournØes indexØes dans le sens croissant de leurs heures de dØbut, et (iv) un puits p.

� L’ensemble A des arŒtes orientØs et ayant des capacitØs limitØes, est composØ : (i) des arcs
(s, t l) avec des capacitØs limitØes al = minfpmax , glg � � et un coßt cl correspondant au coßt
de l’Ønergie pendant la pØriode de temps l, (ii) des arcs (t l , v j

k) si t l < s j
k + 1 et t l > f j

k�1
avec une capacitØ +1, et un coßt nul, (iii) des arcs (v j

k�1, v j
k), k = 2, . . . jL jj avec une capacitØ

maximale Øgale à C E j � Ek�1 et un coßt nul, (iv) des arcs (v j
k, p), k = 1, . . . , jL jj, j = 1, . . . , m1,

avec une borne supØrieure et une borne infØrieure de la capacitØ Øgale à E l
k, et un coßt nul.

Soit f (i, j) le �ot traversant l’arc (i, j) 2A dans une solution optimale du problŁme de �ot avec un
coßt total

PH
l=1 cl � f (s, t l). Nous dØ�nissons un planning de recharge optimale de cette façon : à

chaque intervalle de temps l, oø l 2 f1, . . . , Hg, appliquer sur le vØhicule Ølectrique j une puissance de

recharge p j,l =
f (t l ,v

j
k)

� , oø (t l , v j
k) 2 A . Il est facile de montrer que le planning de recharge obtenu

est optimal. La preuve est identique à celle du thØorŁme 4.3. En utilisant cette procØdure, une



solution optimale du problŁme PFCM peut Œtre transformØe en une solution optimale S au problŁme
de recharge. Ainsi, quand le coßt du �ot est minimisØ, le coßt total de recharge est minimisØ. Une
solution optimale au problŁme de recharge peut Œtre trouvØe en O(((H + jLj)log(H + jLj))2), oø
L = [m1

j=1 L j .

Algorithme 4 Algorithme GH
1: EntrØes : Instance du problŁme EVSCP

2: Sorties : Une solution rØalisable

3: pour chaque VE faire

4: Appliquer l’algorithme de sØlection des tournØes dØcrit dans la Section 4.5.2

5: Mettre à jour la capacitØ du rØseau Ølectrique disponible en appliquant la procØdure
d’estimation ; i.e., trier le vecteur de coßt C dans l’ordre dØcroissant des indices de temps t et
appliquer l’algorithme 3 comme dØcrit auparavant

6: �n pour

7: Appliquer l’algorithme de recharge pour dØterminer un planning de recharge optimal pour tous
les vØhicules Ølectriques

8: pour chaque VT faire

9: Appliquer l’algorithme de sØlection des tournØes

10: �n pour

4.6 RØsultats expØrimentaux et discussion

Pour Øvaluer la qualitØ des solutions obtenues par la mØthode exacte et les deux heuristiques,
nous avons conduit des expØrimentations intensives sur des instances rØelles et d’autres
alØatoirement gØnØrØes.

Les instances rØelles ont ØtØ fournies par le Groupe La Poste. Toutes les expØrimentations
sont effectuØes sur un processus Intel Xeon E5620 2.4GHz avec une mØmoire RAM de 8GB. Les
algorithmes dØveloppØs sont codØs en C++. Le solveur ILOG CPLEX 12.5 est utilisØ pour rØsoudre
le modŁle linØaire en nombres mixtes.

Les rØsultats gØnØrØs par les diffØrents algorithmes sont comparØs en termes de la qualitØ des
solutions gØnØrØes et du temps de calcul. La procØdure d’optimisation est basØe sur une pØriode de
24h. Les coßts d’ØlectricitØ sont basØs sur les tarifs appliquØs par EDF. Pour ces expØrimentations,
au plus m1 chargeurs pouvant effectuer une recharge normale et fournir une puissance de recharge
variant entre 0.0(kW) et 3.7(kW), peuvent Œtre utilisØs.

La premiŁre instance de donnØes est composØe de 18 vØhicules thermiques et 8 vØhicules
Ølectriques. Tous les vØhicules Ølectriques considØrØs ont une capacitØ de batterie de 22(kWh).
44 tournØes doivent Œtre affectØes aux vØhicules disponibles. La deuxiŁme instance de donnØes
est composØe de 14 vØhicules thermiques, 8 vØhicules Ølectriques ayant une capacitØ de batterie
de 22(kWh) et 4 vØhicules Ølectriques avec des batteries de 23.5(kWh). 46 tournØes doivent Œtre
affectØes aux vØhicules disponibles. Pour ces deux instances rØelles, CPLEX et les deux heuristiques
ont rØussi à gØnØrer des solutions optimales en peu de temps de calcul (moins de 3 secondes).

Pour des raisons de con�dentialitØ, nous ne sommes pas autorisØs à publier les dØtails des



instances et les rØsultats des expØrimentations liØes aux instances rØelles. En revanche, nous
rØsumons nos principaux rØsultats dans le tableau 4.4. La colonne ’Solution rØelle’ reprØsente la
solution mise en place sur les sites d’expØrimentation et la colonne Approche exacte reprØsente les
solutions gØnØrØes par notre mØthode exacte. Les indicateurs suivants sont relevØs : (i) le nombre
de vØhicules Ølectriques et thermiques utilisØs dans la solution, (ii) la distance parcourue par les VEs
et les VTs (iii) la quantitØ d’Ønergie consommØe par les VEs, (iv) le coßt de la recharge et (v) la
puissance maximale atteinte lors de la recharge des VEs.

Du tableau 4.4, nous pouvons faire les observations suivantes :

� Tous les VEs sont utilisØs et moins de VTs sont utilisØs dans la solution optimale par
comparaison à la solution rØelle.

� La distance totale parcourue par les VEs est amØliorØe de 71.3% pour l’instance 1 et de 21.8%
pour l’instance 2, par comparaison à la solution existante. La quantitØ d’Ønergie nØcessaire
augmente de 60.2% pour l’instance 1 et de 23.5% pour l’instance 2, ce qui est cohØrent avec
le fait que les VEs soient beaucoup plus utilisØs par rapport à la solution rØelle.

� Le coßt de l’Ønergie consommØe par les VEs dans la solution optimale est trŁs proche du coßt
de l’Ønergie de la solution rØelle pour l’instance 1 et il est encore mieux pour l’instance 2. Ceci
peut Œtre expliquØ par le fait que, pour la solution rØelle, les VEs sont rechargØs à leur retour
des tournØes et aucune optimisation des coßts n’est mise en place. Par contre, pour la solution
optimale, les VEs sont chargØs lorsque le coßt de l’ØlectricitØ est bas et la courbe de recharge
est lissØe pendant toute l’opØration de recharge.

TAB. 4.4: RØsultats numØriques sur des instances rØelles
Instance 1 Instance 2

Solution Approche Solution Approche
rØelle exacte rØelle exacte

Nombre de VEs 8 8 12 12
Nombre de VTs 18 17 14 12
Km faits par les VEs 380 651 562 685
Km faits par les VTs 1020 749 516 393
Énergie consommØe par les VEs 94.36 152.07 72.88 90.04
Coßt de recharge 4.28 4.90 5.72 4.93
Pic de consommation (kVA) 24 23.5 36 27

La deuxiŁme partie des expØrimentations rØalisØes concerne la validation de nos approches de
rØsolution sur des instances gØnØrØes alØatoirement.

Ces instances alØatoires sont gØnØrØes de la façon suivante : Le nombre total des vØhicules nv =
m1 + m2 prend ses valeurs de l’ensemble f40, 80, 120,160, 200g. Le nombre de vØhicules Ølectriques
m1 est un ratio de nv (m1 = ev � nv). ev prend ses valeurs de l’ensemble {0.25, 0.5, 0.75, 1.0}. Un
paramŁtre a est utilisØ pour distinguer la capacitØ de batterie des vØhicules Ølectriques, à savoir a = 1
implique que tous les vØhicules Ølectriques ont une capacitØ de batterie de 22(kWh) et a = 2 signi�e
que 50% des vØhicules Ølectriques ont une capacitØ de batterie de 22(kWh) et le reste a une capacitØ
de batterie de 16(kWh). Au plus m1 bornes de recharge, pouvant fournir une puissance de recharge
comprise entre 0(kW) et 3.7(kW), peuvent Œtre utilisØes pour charger les vØhicules Ølectriques. Le
paramŁtre t t est liØ au nombre total des tournØes. Si t t = 1, alors n = nv � c, oø c 2 [1.2, 1.3].
Si t t = 2, alors n = nv � c, oø c 2 [1.5,1.6]. Toutes les tournØes commencent au plus tôt à 6h et



se terminent au plus tard à 20h et leur besoin en Ønergie varie entre 0.15(kWh) et 0.35(kWh) par
kilomŁtre.

50% de ces tournØes sont longues ; c’est-à-dire, elles durent entre 5 et 7 heures, elles commencent
entre 6h et 13h et leurs longueurs se situent dans l’intervalle [50(km), 80(km)]. Le reste des
tournØes sont dites moyennes ; c’est-à-dire, elles durent entre 2 et 4 heures et leurs longueurs
sont dans l’intervalle [20(km), 45(km)]. Une fraction de 1

6 des tournØes commencent entre 6h et
8h, 1

3 commencent entre 8h at 10h, 1
6 se terminent entre 18h et 20h et 1

3 se terminent entre
16h et 18h. Concernant la capacitØ du rØseau Ølectrique disponible pour la recharge des vØhicules
Ølectriques, nous considØrons que si t 2[00am, 6am], gt = 2

3 � ev � nv � pmax, si t 2[6am, 6pm],
gt = 1

5 � ev � nv � pmax et si t 2[6pm, 00am], gt = 1
2 � ev � nv � pmax, oø pmax = 3.7(kW).

Pour chaque valeur de nv, 16 classes d’instances sont alors construites et pour chaque classe, 10
instances sont gØnØrØes alØatoirement. Chaque classe est notØe nv_w_ev_x_a_y_t t_z, oø w = nv,
x prend les valeurs 1, 2, 3, 4 si ev est Øgal à : 0.25, 0.50, 0.75, 1, respectivement, y = a = f1, 2g et
z = t t = f1, 2g.

Les rØsultats numØriques gØnØrØs par CPLEX, l’algorithme SH et l’algorithme GH sont rØsumØs
dans le tableau 4.5. Un temps limite de 3600 secondes est �xØ pour chaque instance. Notons
que dans le tableau 4.5, nous comparons uniquement les valeurs de la premiŁre fonction objectif
(
Pn

i=1

Pm1
j=1 wi� x i j) Øtant donnØ que les coßts de la recharge dØpendent de la solution d’affectation.

Dans le tableau 4.5, nous prØcisons les paramŁtres suivants : (i) Success : est le pourcentage
des instances rØsolues parmi toutes les instances testØes de la mŒme classe. Une instance est dite
"rØsolue" si une solution pour cette instance a ØtØ gØnØrØe dans la limite du temps maximum de
rØsolution, mŒme si cette solution n’est pas optimale, (ii) GapUB(M) : est l’Øcart entre la meilleure
solution SM gØnØrØe par une mØthode M 2 fEM , SH, GHg (EM , SH, et GH sont CPLEX, algorithme
SH et algorithme GH, respectivement) par rapport à la borne supØrieure (UB) gØnØrØe par CPLEX,
i.e., GapUB(SM ) = UB�SM

SM
, (iii) Gapmax(M) : est l’Øcart entre la meilleure solution gØnØrØe par les

mØthodes EM , SH et GH et la solution gØnØrØe par la mØthode M 2 fEM , SH, GHg, c’est-à-dire,
Gapmax(M) = max(SEM,SSH,SGH)�SM

SM
, et, (iv) Time : est le temps moyen d’exØcution nØcessaire pour

gØnØrer une solution d’affectation et de recharge au problŁme EVSCP. Le symbole ’*’ signi�e que le
temps limite d’exØcution a ØtØ atteint sans qu’une solution faisable ne soit gØnØrØe.
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Du tableau 4.5, nous pouvons tirer les conclusions suivantes :

� La mØthode exacte rØussit à rØsoudre des petites et moyennes instances (�ottes avec 40 et 80
vØhicules), mais elle Øchoue à rØsoudre des instances de grande taille (�ottes de 120, 160 et
200 vØhicules). Pour des larges instances avec un petit nombre de VEs (ce = 0.25), l’algorithme
de rØsolution exacte rØussit à trouver des solutions faisables. De plus, quand la �otte de VEs
est hØtØrogŁne (a = 2), la mØthode exacte a une performance limitØe, en effet, elle ne rØussit
pas à trouver des solutions de bonne qualitØ comme il est le cas pour les classes d’instances
avec une �otte homogŁne de VEs.

� L’heuristique GH rØussit à rØsoudre toutes les instances, alors que l’heuristique SH
Øchoue à rØsoudre 44 instances parmi les 800 instances. Ceci concerne particuliŁrement
les grandes instances (par exemple, les instances des classes nv_200_ce_3_a_2_t t_1 et
nv_200_ce_4_a_1_t t_2). Ceci peut s’expliquer par le fait que l’algorithme SH dØ�nit un
planning de recharge optimal pour chaque VE et ceci d’une façon sØquentielle sans anticiper
l’existence d’une solution de recharge faisable pour les derniers VEs traitØs par l’algorithme.

� Concernant la performance des heuristiques proposØes, le tableau 4.5 montre que les deux
heuristiques ont une trŁs bonne performance. L’algorithme GH rØsout à l’optimalitØ 180
instances parmi les 800 instances testØes, et a la meilleure performance avec Gapmax infØrieur
à 1% par comparaison aux meilleures solutions trouvØes par la mØthode exacte et l’heuristique
SH et un Øcart GapUB d’au plus 20% par comparaison aux bornes supØrieures gØnØrØes par
CPLEX.
L’heuristique SH rØussit à trouver les solutions optimales pour 89 instances et gØnŁre des
bonnes solutions avec un gap Gapmax d’au plus 7% et un GapUB d’au plus 30% par comparaison
aux bornes supØrieures gØnØrØes par CPLEX pour les grandes instances.

� Le temps d’exØcution des heuristiques SH and GH sont relativement courts. Environ 190
secondes sont nØcessaires pour rØsoudre des instances de grande taille avec jusqu’à 200
vØhicules en utilisant l’heuristique GH. Un temps de calcul plus court, avec au plus 13 secondes,
est nØcessaire pour trouver des bonnes solutions pour des grandes instances en utilisant
l’heuristique SH.

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons considØrØ le problŁme d’optimisation conjointe de l’affectation et
de la recharge des vØhicules Ølectriques. Nous avons prouvØ que ce nouveau problŁme est NP-dif�cile
au sens ordinaire.

Pour rØsoudre ce problŁme, nous avons proposØ un programme linØaire en nombres mixtes. Une
mØthode exacte, qui consiste à rØsoudre le programme linØaire en deux Øtapes en utilisant CPLEX, a
ØtØ proposØe. Nous avons Øgalement proposØ deux heuristiques performantes. La premiŁre est une
heuristique sØquentielle qui utilise deux sous-algorithmes pour affecter un ensemble de tournØes
à chaque VE disponible en utilisant le problŁme de clique à poids maximum et pour optimiser la
recharge en utilisant le problŁme de �ot à coßt minimum.

La deuxiŁme heuristique gØnŁre une solution au problŁme d’affectation des tournØes aux
vØhicules disponibles tout en s’assurant de la faisabilitØ de la recharge. Ensuite, elle optimise le
planning de recharge.

Les rØsultats d’expØrimentation sur des instances alØatoires montrent que les deux heuristiques
gØnŁrent des solutions de bonne qualitØ et ceci en un temps de calcul raisonnable.
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Ce chapitre prØsente plusieurs extensions à notre problŁme de base. DiffØrents scØnarios d’usage
sont proposØs et testØs sur des instances rØelles.

5.1 Introduction

Pour valider les outils d’optimisation dØveloppØs, plusieurs scØnarios d’expØrimentation ont ØtØ
menØs a�n de tester diffØrentes situations et vØri�er le comportement et les rØactions du vØhicule
Ølectrique vis à vis de diffØrentes conditions d’usage.

Dans ce chapitre, nous proposons plusieurs extensions au problŁme de base prØsentØ dans le
chapitre prØcØdent. L’objectif de ces extensions est de garantir un bilan Øconomique et Øcologique
positif pour le vØhicule Ølectrique tout en prenant en compte des contraintes d’usage rØelles et des
contraintes techniques supplØmentaires liØes aux batteries des VEs. Il s’agit Øgalement d’Øtudier
l’impact du dØploiement des VEs sur l’organisation actuelle et sur le rØseau Ølectrique. Pour valider
l’intØrŒt de ces extensions, plusieurs scØnarios ont ØtØ testØs. Ces scØnarios sont structurØs en deux
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classes : (i) la classe des scØnarios opØrationnels (modulation de la recharge et optimisation de la
gestion opØrationnelle d’une �otte de vØhicules) et (ii) la classe des scØnarios tactiques (optimisation
de la durØe de vie des batteries des vØhicules Ølectriques, rØduction des Ømissions de CO2 de la
�otte de vØhicules, prise en compte de diffØrents modŁles de VE, optimisation de l’infrastructure de
recharge, optimisation des coßts d’exploitation et optimisation de la �otte).

Pour chacun des scØnarios considØrØs, un modŁle mathØmatique est prØsentØ et les rØsultats
d’expØrimentation sont dØtaillØs.

5.2 DØpassement de la puissance souscrite

En fonction des caractØristiques du contrat d’ØlectricitØ souscrit, il peut Œtre possible de dØpasser
la puissance souscrite du bâtiment. Dans le cas oø le dØpassement de la puissance souscrite est
autorisØ, une pØnalitØ horaire est appliquØe à l’issue de chaque dØpassement.

Le contrat d’ØlectricitØ souscrit par les entreprises autorise souvent le dØpassement de la puissance
souscrite, c’est Øgalement le cas pour les sites d’expØrimentation de La Poste et d’ERDF.

Dans cette section, nous considØrons le cas oø il est possible de dØpasser la puissance souscrite
du bâtiment sans dØpasser sa puissance de raccordement. Nous souhaitons alors vØri�er si le fait
d’autoriser le dØpassement de la puissance souscrite permettrait de mieux utiliser les vØhicules
Ølectriques et de rØduire les coßts d’exploitation de la �otte de vØhicules.

Soit X P la pØnalitØ appliquØe à chaque dØpassement de la puissance souscrite pendant un
intervalle de temps t. Nous introduisons les nouvelles variables de dØcision suivantes :

� DQ t : variables rØelles positives dØsignant la quantitØ d’Ønergie en dØpassement de la puissance
souscrite à chaque intervalle de temps t, t = 1, . . . , H

� DFt : variables binaires Øgales à 1 si DQ t > 0 et 0 sinon, t = 1, . . . , H

Nous obtenons la formulation mathØmatique suivante :

Lex (max
nX

i=1

m1X

j=1

wi � x i j ; min
m1X

j=1

HX

t=1

�� ct � p j t +
HX

t=1

X P � DQ t) (5.1)

S.c. :
(4.2)-(4.5)
(4.7)-(4.10)

m1X

j=1

p j t � gt + (C P � SP), 8t = 1, . . . , H (5.2)

m1X

j=1

p j t � gt + DQ t , 8t = 1, . . . , H (5.3)

DQ t � (C P � SP)� DFt , 8t = 1, . . . , H (5.4)

Pour ce nouveau modŁle linØaire, les contraintes (4.6) du chapitre prØcØdent ont ØtØ remplacØes par
les contraintes (5.2),(5.3) et (5.4). Notre fonction objectif a ØtØ Øgalement modi�Øe pour prendre
en compte les coßts supplØmentaires liØs au dØpassement de la puissance souscrite.



5.3 Vieillissement des batteries

Comme les vØhicules Ølectriques sont constamment rechargØs et dØchargØs, ils perdent lentement
de leurs capacitØs de batteries, ce qui rØsulte en une autonomie rØduite des vØhicules.

Dans cette section, nous proposons d’optimiser l’usage et la recharge des vØhicules Ølectriques
tout en essayant de prolonger la durØe de vie des batteries. Pour cela, nous prenons en compte les
recommandations proposØes dans la littØrature et les suggestions des constructeurs de vØhicules.

Les modŁles des batteries considØrØes, dans le cadre de cette Øtude, sont les modŁles Zebra et
Lithium-ion similaires aux batteries des vØhicules Citroen Berlingo Ølectrique et Kango ZE utilisØs
par le Groupe La Poste et ERDF.

L’optimisation de la durØe de vie des batteries dØpend, entre autres, du protocole de recharge
de ces batteries. Bashash et al. [68] montrent que la batterie se dØgrade plus rapidement quand son
Øtat de charge atteint des niveaux trŁs bas ou des niveaux trŁs ØlevØs surtout si elle est chargØe en
utilisant des puissances ØlevØes. De plus, une recharge discontinue pourrait rØduire la durØe de vie
des batteries. Des interruptions dans le processus de recharge doivent alors Œtre ØvitØes ou limitØes
a�n de protØger les batteries des VEs [92]. Par ailleurs, la capacitØ des batteries diminue quand le
nombre de cycles recharge-dØcharge augmente et ceci dØpend Øgalement des puissances de recharge
utilisØes.

Appelons "phase de recharge" un ensemble d’intervalles de temps consØcutifs durant lesquels un
vØhicule Ølectrique est chargØ. Par exemple, si un vØhicule est chargØ de 11 :00 à 12 :00 et ensuite de
14 :00 à 17 :00, nous considØrons dans ce cas deux phases de recharge. En d’autres mots, le nombre
de phases de recharge est Øgal au nombre de fois la recharge d’un vØhicule Ølectrique est arrŒtØe et
reprise durant l’horizon d’optimisation.

Pour Øviter une dØgradation rapide de la batterie à cause d’une recharge discontinue, deux autres
contraintes de recharge sont considØrØes :

� La durØe d’une phase de recharge doit Œtre supØrieure à une durØe minimale donnØe L.

� Le nombre de phases de recharge pour chaque vØhicule Ølectrique est limitØ.

Soit l le nombre d’intervalles de temps nØcessaires pour couvrir la durØe L et soit t0 un intervalle de
temps virtuel pour lequel y j t0

= 0,8 j 2 M1.

Nous obtenons la formulation mathØmatique suivante :

Lex (max
nX

i=1

m1X

j=1

wi � x i j ; min
m1X

j=1

HX

t=1

�� ct � p j t) (5.5)

S.c. :
(4.2)-(4.10)

l=t+lX

l=t

y jkl � l � (y jkt � y jkt�1), 8t = 1 . . . H,8 j = 1 . . . m1,8k (5.6)

Les contraintes (5.6) sont ajoutØes aux contraintes (4.2)-(4.10) quand une durØe minimale pour
chaque phase de recharge est exigØe.

En intØgrant la contrainte qui exige que le nombre de phases de recharge pour chaque VE doit
Œtre infØrieur à Phmax , nous utilisons des nouvelles variables positives f j t dØ�nies par les contraintes
suivantes :



f j t � y jkt � y jkt�1, 8t = 1 . . . H,8 j = 1 . . . m1 (5.7)

HX

t=1

f j t � Phmax , 8 j = 1 . . . m1 (5.8)

Nous obtenons la formulation mathØmatique suivante :

Lex (max
nX

i=1

m1X

j=1

wi � x i j ; min
m1X

j=1

HX

t=1

�� ct � p j t) (5.9)

S.c. :
(4.2)-(4.10)
(5.7)-(5.8)

5.4 ModŁle de vØhicule

Les expØrimentations effectuØes sur deux modŁles de VEs montrent que ces vØhicules ne peuvent
pas Œtre chargØs avec des valeurs continues de puissance mais plutôt avec des puissances discrŁtes.
En effet, chaque valeur de la puissance de recharge (ou intensitØ de recharge) doit appartenir à un
ensemble prØdØ�ni de valeurs possibles X . Ces valeurs dØpendent de la technologie de la batterie de
chaque VE. Par exemple, pour une puissance de recharge maximale de 3kVA (ce qui est Øquivalent à
une intensitØ maximale de 16A), trois valeurs de puissances peuvent Œtre utilisØes pour un vØhicule
Kango ZE : 1.8 kW (8A), 2.7 kW (12A) et 3.3 kW (16A). Si une puissance de recharge de 2.2 kW est
appliquØe sur le VE pendant une pØriode de temps, le vØhicule rØcupŁre une quantitØ totale d’Ønergie
Øgale à 1.8�� (kWh) plutôt que 2.2�� (kWh).

Dans cette section, nous prenons en compte les paliers de puissance qu’un VE peut accepter.
Soit n j t v une variable binaire Øgale à 1 si le VE j est chargØ pendant l’intervalle de temps t avec

une intensitØ av et 0 sinon. Notre formulation mathØmatique est comme suit :

X

v
n j t v � 1, 8t = 1 . . . H,8 j 2 M1 (5.10)

X

v
n j t v = y jkt , 8t = 1 . . . H,8 j 2 M1,8k (5.11)

D’autre part, la puissance de recharge maximale ne dØpend pas seulement du type du chargeur
mais aussi du modŁle de batterie. Les expØrimentations sur diffØrents modŁles de batteries montrent
que les vØhicules Citroen Berlingo Ølectrique ne peuvent pas Œtre chargØs avec une puissance
supØrieure à 10 A. Par contre, les batteries des vØhicules Kango ZE peuvent Œtre chargØes à 16 A.
Dans ce cas, les contraintes (4.8) doivent Œtre remplacØes par les contraintes suivantes :

p j t �min(pmax
k , p(max, j) � y j t), 8t,8 j 2 M1 (5.12)

oø p(max, j) est la capacitØ de recharge maximale acceptØe par le VE j.



De plus, la durØe minimale recommandØe d’une phase de recharge L peut Øgalement dØpendre
de la technologie de batterie du VE. Dans ce cas, les contraintes (5.6) doivent Œtre remplacØes par
les contraintes suivantes :

k=t+l jX

k=t

y jk � l j � (y j t � y j t�1), 8t = 1 . . . H,8 j = 1 . . . m1 (5.13)

oø l j est le nombre d’intervalles de temps nØcessaires pour couvrir la durØe de recharge minimale
recommandØe pour le VE j.

5.5 ModŁle d’infrastructure de recharge

Dans le cadre du mØtier La Poste et ERDF, tous les VEs sont chargØs aprŁs les tournØes sur les
parkings des Øtablissements. Nous considØrons dans cette section deux types de recharge : la recharge
normale qui peut dØlivrer une puissance maximale de 3 kW et la recharge accØlØrØe dØlivrant une
puissance maximale de 22 kW.

Étant donnØ un ensemble de tournØes et une �otte de vØhicules Ølectriques, nous proposons,
dans cette section, d’optimiser l’infrastructure de recharge.

Notre objectif est de dØterminer le nombre optimal de bornes de recharge normale et de bornes
de recharge accØlØrØe permettant un usage maximal des vØhicules Ølectriques.

Pour cela, comme dans le chapitre prØcØdent, nous utilisons un modŁle linØaire en variables
mixtes en deux Øtapes en utilisant CPLEX. Dans la premiŁre Øtape, l’objectif est de maximiser la
distance totale parcourue par les VEs. Dans la deuxiŁme Øtape, l’objectif est de minimiser le coßt de
la recharge et le coßt de dØploiement de l’infrastructure de recharge.

Nous introduisons les variables de dØcision suivantes :

x i j : variable binaire Øgale à 1 si le vØhicule j, j = 1, . . . , m1 + m2, est affectØ à la tournØe i,
i = 1, . . . , n, et 0 sinon.

y j tk : variable binaire Øgale à 1 si VE j, j = 1, . . . , m1, est chargØ pendant l’intervalle de temps
t = 1, . . . , H en utilisant une borne de recharge de type k = 1 . . . , Kmax , et 0 sinon.

p j tk : variable rØelle qui dØsigne la puissance de recharge appliquØe au vØhicule VE j, j =
1, . . . , m1 pendant la pØriode de temps t = 1, . . . , H en utilisant une borne de recharge de type
k = 1, . . . , Kmax .

bk : variables rØelles positives reprØsentant le nombre de bornes de recharge de type k à
dØployer, 8k = 1, . . . , Kmax .

Nous obtenons la formulation mathØmatique suivante :

Lex (max
nX

i=1

m1X

j=1

wi � x i j ; min
m1X

j=1

HX

t=1

�� ct � p j t +
KX

k=1

DCk � bk )

(5.15)
m1+m2X

j=1

x i j = 1, 8i (5.16)

x i j +
X

i02V (i)

x i0 j � 1, 8i,8 j (5.17)



fiX

t=si

y j tk + ( fi � si + 1)� x i j � ( fi � si + 1), 8i,8 j 2 M1,8k (5.18)

m1X

j=1

p j tk � gt , 8t,8k (5.19)

pmin
k � y j tk � p j tk, 8t,8 j 2 M1,8k (5.20)

p j tk � pmax
k � y j tk, 8t,8 j 2 M1,8k (5.21)

SoC0
j +

P
t�si�1 �� p j tk �

Pn
l=1= fl�si�1 El, fl � x l j

C E j
� SoCmax

j , 8i,8 j 2 M1,8k (5.22)

SoC0
j +

P
t� fi
�� p j tk �

P
l=1= fl� fi

El, fl � x l j

C E j
� SoCmin

j , 8i,8 j 2 M1,8k (5.23)

m1X

j=1

y j tk � bk, 8t,8k (5.24)

KmaxX

k=1

bk � m1, (5.25)

Les contraintes (5.16)-(5.23) sont similaires aux contraintes (4.2)-(4.10) mais elles prennent
en compte diffØrents types de bornes de recharge. Les contraintes (5.24) assurent qu’au plus bk
chargeurs de type k sont utilisØs à chaque intervalle de temps t. Les contraintes (5.25) garantissent
qu’au plus m1 chargeurs sont utilisØs.

5.6 Bilan carbone

En France, le secteur des transports est le principal Ømetteur de gaz à effet de serre. Si la phase
de construction du vØhicule contribue à la part des Ømissions CO2 du secteur de transport, c’est la
phase d’usage du vØhicule qui est le principal contributeur à la dØgradation de la qualitØ de l’air par
les Ømissions de CO2 et les particules �nes.

Un vØhicule Ølectrique roulant en France Ømet, en moyenne, 12 g de CO2 par kilomŁtre
parcouru, contre une moyenne de 117 g de CO2 au kilomŁtre pour le parc français actuel 9.
Pour les gestionnaires de �otte, le bilan environnemental peut Œtre un motif de choix du vØhicule
Ølectrique. Dans cette section, nous proposons alors d’Øtudier le bilan carbone d’une �otte de
vØhicules Ølectriques et thermiques et de minimiser les Ømissions en polluants de cette �otte.

Pour pouvoir comparer le bilan carbone d’un VE à celui d’un VT, nous adoptons une analyse
"du puits à la roue" sur la phase d’usage pour Øvaluer le bilan Øcologique des VEs et des VTs et
pour minimiser les Ømissions totales en CO2 d’une �otte mixte de vØhicules. Cette analyse consiste à
mesurer les Ømissions en CO2 d’un vØhicule dŁs l’extraction des combustibles jusqu’à leur utilisation.

MŒme si le VE n’Ømet pas de gaz à effet de serre lors de la phase de roulage, la production de
l’ØlectricitØ utilisØe pour recharger les batteries des VEs peut Œtre une source importante d’Ømissions
CO2. L’incidence Øcologique des VEs dØpend alors de la façon dont est produite l’ØlectricitØ utilisØe
pour charger leur batterie. En effet, si la recharge des VEs s’effectue pendant des horaires de pic
de consommation, la production d’ØlectricitØ peut s’effectuer à partir des centrales thermiques qui
gØnŁrent des grandes quantitØs de polluants. Les horaires de recharge ont alors un impact signi�catif

9Rapport au nom de la commission des affaires Øconomiques de FrØdØrique Massat, 15 avril 2014.



sur les quantitØs de gaz à effet de serre Ømises. Pour cette raison, le bilan environnemental liØ à la
phase d’usage du vØhicule Ølectrique dØpend fortement des sources de production d’ØlectricitØ et
du mix Ølectrique de chaque pays. Par exemple, le mix Ølectrique français, liØ au nuclØaire et peu
carbonØ, est favorable à l’usage du vØhicule Ølectrique.

Concernant les vØhicules thermiques, la combustion du carburant pendant l’usage du vØhicule
est une source principale des Ømissions CO2.

La quantitØ de CO2 Ømise pendant la phase d’usage des VEs est calculØe en multipliant la quantitØ
d’Ønergie utilisØe pour charger les VEs par le facteur d’Ømission (quantitØ de CO2 Ømise par unitØ
d’Ønergie produite exprimØe en gØqCO2/kWh).

Le choix du type de facteur d’Ømission dØpend du systŁme à analyser. Il existe plusieurs façons de
comptabiliser les Ømissions de gaz à effet de serre engendrØes par l’utilisation de l’ØlectricitØ pour la
recharge des vØhicules Ølectriques. Les facteurs d’Ømissions, selon les pØrimŁtres considØrØs, peuvent
varier de 30 à 930 gØqCO2/kWh.

Pour comparer les Ømissions entre le vØhicule Ølectrique et le vØhicule thermique, un facteur
d’Ømissions moyen annuel a ØtØ retenu tenant compte des Ømissions de GES du puits à la roue, et
des imports et exports d’ØlectricitØ. Pour comparer les diffØrentes politiques de recharge journaliŁres
et hebdomadaires entre elles, un facteur d’Ømissions horaire sur la base des donnØes RTE a ØtØ retenu.

La quantitØ de CO2 Ømise pendant la phase d’usage d’un VT est calculØe en multipliant le nombre
de kilomŁtres parcourus par le facteur d’Ømission de gaz à effet de serre (Ømissions de CO2 en
gramme par litre) et par la consommation du VT en gasoil. Tous les VTs fonctionnant avec le mŒme
type de gasoil, ont le mŒme facteur d’Ømission de gaz à effet de serre.

Nous obtenons le modŁle mathØmatique suivant :

Min
m1X

j=1

HX

t=1

COVE
t � (

�
3600

)� p j t +
nX

i=1

m2X

j=m1+1

ConsVT
j �wi � COVT

t (5.26)

S.c. :
(4.2)-(4.10)

L’objectif (5.26) consiste à minimiser la quantitØ de CO2 Ømise pendant la phase de recharge des
VEs et lors de l’usage des VTs et il est soumis aux contraintes (4.2)-(4.10).

5.7 Optimisation de la �otte de vØhicules

Étant donnØ un ensemble de tournØes et une infrastructure de recharge, nous proposons, dans
cette section, d’optimiser la �otte de vØhicules en minimisant son coßt total de possession (TCO) qui
dØ�nit le coßt total d’un vØhicule dŁs son achat jusqu’à sa revente passant par la phase d’exploitation
et de maintenance.

L’objectif est de dØterminer le nombre optimal de VEs et de VTs nØcessaires pour effectuer toutes
les tournØes. Le TCO est composØ d’un coßt �xe et d’un coßt variable. Le coßt �xe reprØsente les
coßts indØpendants des usages et du kilomØtrage rØalisØ mais pouvant Œtre payØs sur une durØe plus
ou moins longue. Le TCO d’un VE englobe le coßt d’achat ou de location du vØhicule, de batterie,
d’infrastructure de recharge (un point de charge par vØhicule Ølectrique), du contrat d’Ønergie et de
�scalitØ.

Le coßt variable reprØsente les coßts liØs à l’utilisation du vØhicule et qui sont proportionnels
au kilomØtrage rØalisØ. Il englobe le coßt liØ à la consommation ØnergØtique du vØhicule (diesel ou
ØlectricitØ) et d’autres coßts liØs à l’entretien/maintenance du vØhicule, assurance, sinistralitØ, etc.



Pour calculer le coßt d’exploitation par kilomŁtre d’un VE, le coßt d’ØlectricitØ (euros/km) et
la consommation du vØhicule (quantitØ d’Ønergie nØcessaire pour effectuer 100 km) doivent Œtre
connus.

Le coßt de la consommation ØnergØtique pour la phase d’exploitation d’un vØhicule doit Œtre
calculØ en multipliant la consommation ØnergØtique par kilomŁtre par le coßt par unitØ d’Ønergie.
Par exemple, si le coßt d’ØlectricitØ est 0.11 euros le kWh et le vØhicule consomme 11kWh pour
parcourir 100 km, le coßt d’un kilomŁtre est de 0.01 euros.

Pour calculer le coßt d’exploitation par kilomŁtre d’un VT, le coßt de gasoil et la quantitØ de
carburant nØcessaire pour parcourir 100 kilomŁtres doivent Œtre connus.

Pour optimiser la �otte de vØhicules, nous utilisons les variables de dØcision suivantes :
UV E j : variable binaire qui est Øgale à 1 si le VE j = 1, . . . , m1 est utilisØ pour effectuer au moins

une tournØe et 0 sinon.
UV T j : variable binaire qui est Øgale à 1 si le VT j = m1 + 1, . . . , m2 est utilisØ pour effectuer au
moins une tournØe et 0 sinon.

Notre formulation mathØmatique est comme suit :
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Pm1

j=1 C F VE
j � UV E j +

Pm2
j=m1+1 C F VT

j � UV T j +
Pn
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Pm1
j=1 CV VE

j
wi

100�

x i j +
Pn

i=1
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j
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(5.27)

S.c. :
(4.2)-(4.10)

i=nX

i=1

x i j � n� (UV E j),8 j = 1, . . . , m1

i=nX

i=1

x i j � n� (UV T j),8 j = m1 + 1, . . . , m2 (5.28)

5.8 Cas d’Øtude et expØrimentations

5.8.1 Protocole des expØrimentations simulØes

L’objectif de ces expØrimentations, menØes sur des instances du Groupe La Poste, est de
comprendre l’in�uence de l’introduction des vØhicules Ølectriques sur le mØtier de distribution du
courrier et de dØ�nir les modi�cations à apporter sur l’organisation actuelle du mØtier postal pour
tirer un maximum d’avantages de l’utilisation des vØhicules Ølectriques. Il s’agit Øgalement de mesurer
la variation dans les coßts d’exploitation et les Ømissions de gaz à effet de serre liØs à la �otte
de vØhicules. Pour atteindre ces objectifs, un ensemble de scØnarios a ØtØ mis en place. La section
suivante donne la liste des scØnarios simulØs et donne une description rapide de chaque scØnario.

a. Description des scØnarios simulØs

Les scØnarios simulØs sont structurØs en deux classes : (i) la classe des scØnarios opØrationnels
(scØnario de rØfØrence, scØnario de modulation de la recharge, scØnario optimisation de l’affectation
et de la recharge, scØnario tournØes sensibles) et (ii) la classe des scØnarios tactiques (scØnario
vieillissement de la batterie, scØnario optimisation carbone, scØnario optimisation des coßts
d’exploitation).

ScØnario de rØfØrence : Ce scØnario de rØfØrence reprend l’organisation actuelle de l’activitØ
postale de chacun des deux sites d’expØrimentation. La recharge des vØhicules Ølectriques se fait



la nuit à partir du dØbut de la pØriode des heures creuses. Ce scØnario joue le rôle d’un point de
rØfØrence par rapport auquel les autres scØnarios seront comparØs.

ScØnario modulation de la recharge : Pour ce scØnario, aucune optimisation de l’affectation des
tournØes aux vØhicules n’est introduite. En se basant sur l’organisation actuelle, il s’agit d’optimiser
la recharge des vØhicules Ølectriques.

ScØnario optimisation de l’affectation et la recharge : Pour ce scØnario, il s’agit d’optimiser
simultanØment l’affectation des tournØes et la recharge des vØhicules Ølectriques. L’objectif de
l’optimisation est de maximiser l’usage des vØhicules Ølectriques et de minimiser leur coßt total de
recharge.

ScØnario vieillissement de la batterie : Pour ce scØnario, nous Øtudions l’impact de la prise en
compte des facteurs de vieillissement de la batterie sur l’organisation postale à travers la restriction
de l’amplitude de l’intervalle de recharge. Nous Øtudions Øgalement les consØquences de cette
restriction sur le coßt d’exploitation des vØhicules Ølectriques.

ScØnario optimisation carbone : Dans ce scØnario, nous optimisons à la fois l’affectation
des tournØes aux vØhicules et le planning de recharge des vØhicules Ølectriques. L’objectif est de
minimiser les quantitØs de CO2 Ømises lors de l’exploitation des vØhicules thermiques et lors de la
recharge des vØhicules Ølectriques.

ScØnario optimisation des coßts d’exploitation : Dans ce scØnario, nous optimisons
l’affectation des tournØes aux vØhicules et le planning de recharge des vØhicules Ølectriques.
L’objectif est d’optimiser les coßts induits par l’exploitation des vØhicules thermiques et Ølectriques.

ScØnario optimisation de la �otte de vØhicules : Dans ce scØnario, nous optimisons la �otte
de vØhicules à dØployer avec comme objectif de minimiser le coßt total de possession de la �otte.

b. Description des instances

Les expØrimentations ont ØtØ effectuØes sur les instances fournies par deux sites
d’expØrimentation du Groupe La Poste. Il s’agit des mŒmes instances prØsentØes dans le chapitre
prØcØdent.

c. Liste des indicateurs mesurØs

Une liste des indicateurs à mesurer est ØlaborØe pour comparer les diffØrents scenarios entre eux.
Cette liste est prØsentØe dans le tableau ci-dessous.

Pour des raisons de con�dentialitØ, nous avons prØfØrØ ne pas prØsenter les rØsultats liØs aux
coßts d’exploitation de la �otte. Nous donnons, toutefois, quelques remarques liØes à la variation de
ces coßts en fonction des scØnarios considØrØs.



TAB. 5.1: Liste des indicateurs mesurØs
ParamŁtre Description
VE Nombre de vØhicules Ølectriques utilisØs
VT Nombre de vØhicules thermique utilisØs
KM VE Distance totale parcourue par les vØhicules Ølectriques
KM VT Distance totale parcourue par les vØhicules thermiques
Énergie consommØe VE Énergie totale consommØe par les vØhicules Ølectriques (KWh)
CO2 VE QuantitØ de CO2 Ømise par les VEs exprimØe (g eq. CO2) (quantitØ dße

à la phase de recharge de ces vØhicules)
Pic de consommation Puissance maximale appelØe lors de la recharge des VEs (KVA). Cette puissance

ne tient pas compte du dØpassement dß à la consommation du bâtiment

5.8.2 SC 1 : ScØnario de rØfØrence

a. Description du scØnario

Pour ce scØnario de rØfØrence, aucune optimisation n’est effectuØe. L’objectif de ce scØnario est
de construire un cas de rØfØrence par rapport auquel d’autres scØnarios peuvent Œtre comparØs.
L’engagement des vØhicules est fourni par l’organisation actuelle sur les sites d’expØrimentation. Tous
les vØhicules Ølectriques sont chargØs sans aucune optimisation et en suivant les rØgles suivantes :

� Recharge en parallŁle de l’ensemble des vØhicules à 100%

� Recharge de chaque vØhicule avec l’intensitØ maximale de 16A

� Recharge à partir du dØbut de la pØriode "heures-creuses" le soir

� Une seule phase de recharge pour chaque vØhicule Ølectrique est autorisØe

b. RØsultats

Le tableau 5.2 prØsente les rØsultats obtenus pour le scØnario de rØfØrence.

TAB. 5.2: RØsultats du scØnario de base
Indicateurs Instance 1 Instance 2

VE 8 12
VT 18 14
KM VE 380 562
KM VT 1020 516
Énergie consommØe 94.36 72.88
Coßt de recharge 4.28 5.72
CO2 VT 287.77 145.58
CO2 VE 7.93 10.23
Énergie en dØpassement 0 54.6
Coßt dØpassement 0 33.67



c. Analyse des rØsultats

Pour l’instance 1, au total 1400 kilomŁtres sont effectuØs par la �otte de vØhicules chaque
jour. Une part de 380 kilomŁtres est rØalisØe par les VEs, soit un pourcentage d’environ 27%.
Pour l’instance 2, 562 kilomŁtres (52%) sur un total de 1078 kilomŁtres sont rØalisØs par les VEs.
En moyenne, chaque VE effectue 47.5 et 46.83 kilomŁtres par jour pour les instances 1 et 2,
respectivement. Ces moyennes restent infØrieures au seuil d’utilisation souhaitØe des VEs.

5.8.3 SC 2 : Modulation de la puissance de recharge

a. Description du scØnario

Pour ce scØnario, une optimisation du planning de recharge est introduite. Vu l’utilisation actuelle
des VEs au sein des sites d’expØrimentation, l’objectif est de minimiser les coßts de recharge en se
basant sur une modulation de la puissance de recharge. L’intensitØ de recharge doit appartenir à
l’ensemble des valeurs possibles suivant : X={8 A, 12 A, 16 A}. L’objectif de ce scØnario est d’Øvaluer
l’amØlioration au niveau du coßt total de recharge des VEs, obtenue grâce à la modulation de la
puissance de recharge. Les rŁgles à suivre pour optimiser la recharge sont :

� Recharge en parallŁle de l’ensemble des vØhicules à 100%
� Les vØhicules peuvent Œtre chargØs par des puissances de 16A, 12A ou 8A
� Recharge à partir du dØbut de la pØriode ‘heures creuses’ le soir
� Une seule phase de recharge pour chaque vØhicule Ølectrique est autorisØe

b. Variantes du scØnario

Deux variantes de ce scØnario sont simulØes :
� SC 2.1. "Avec recharge mØridienne" : La recharge mØridienne consiste à recharger les

vØhicules qui rentrent sur le site d’expØrimentation aux alentours de midi avant de repartir
pour d’autres prestations l’aprŁs-midi. Cela peut amØliorer la rentabilitØ et diminuer les coßts
d’exploitation de la totalitØ de la �otte. Pour cette variante, nous considØrons que la recharge
mØridienne est autorisØe.

� SC 2.2. "Sans recharge mØridienne" : Pour cette variante, nous considØrons que la recharge
mØridienne est interdite.

c. RØsultats

Le tableau 5.3 rØsume les rØsultats obtenus pour le scØnario de modulation de la puissance de
recharge.

d. Analyse des rØsultats

À partir des rØsultats de ce scØnario, nous pouvons tirer les informations suivantes :
� L’optimisation du coßt de la recharge permet de diminuer ce coßt de 1% pour l’instance 1 et

de 3% pour l’instance 2 par rapport au scØnario de rØfØrence.
� L’interdiction de la recharge mØridienne pour l’instance 1 ne permet pas d’avoir une solution de

recharge par rapport à l’engagement prØvu des VE. En effet, un VE est affectØ à deux tournØes
dont le besoin en Ønergie est de 18.85 kWh, ce qui correspond à 90% de la capacitØ de la
batterie d’un VE, avec un seuil retour de 20%, ces deux tournØes ne sont donc pas rØalisables.



TAB. 5.3: RØsultats du scØnario de modulation de la puissance de recharge
Instance 1 Instance 2

Indicateur SC 2.1 SC 2.2 SC 2.1 SC 2.2

VE 8 Pas de solution 12 12
VT 18 14 14
KM VE 380 562 562
KM VT 1020 516 516
Énergie consommØe 94.36 72.88 72.88
Coßt de recharge 4.23 5.7 5.7
CO2 VT 287.7 145.58 145.58
CO2 VE (Kg. eq. CO2) 7.85 10.42 10.42
Énergie en dØpassement 0 0 0
Coßt dØpassement 0 0 0

� Pour l’instance 2, le besoin en Ønergie des tournØes rØalisables par les VE est faible, ainsi les
VE, chargØs à 100% la nuit, n’ont pas besoin d’Œtre chargØs à nouveau à la mØridienne.

� Une diminution minime de la quantitØ de CO2 Ømise (-1% pour l’instance 1 et -1% pour
l’instance 2) est observØe.

5.8.4 SC 3 : Optimisation de l’affectation et de la recharge des vØhicules

a. Description du scØnario

L’objectif de ce scØnario est de maximiser la distance totale parcourue par les VEs et de minimiser
les coßts de la recharge tout en vØri�ant les contraintes (4.2)-(4.10). Au plus m1 bornes de recharge
normale (X={8 A, 12 A, 16 A}) peuvent Œtre utilisØes. La valeur du SoC minimal acceptØ est �xØe à
20% et la valeur du SoC maximal acceptØ est �xØe à 95%. Initialement, l’Øtat de charge des batterie
est Øgal à 0 (SoC=0). L’optimisation de la recharge consiste à autoriser la modulation de la puissance
de recharge des vØhicules et de ne charger que la quantitØ d’Ønergie nØcessaire pour effectuer les
tournØes. L’objectif est de minimiser le coßt total de la recharge des vØhicules.

b. Variantes du scØnario

Pour ce scØnario, nous distinguons les trois variantes suivantes :

� SC 3.1. Sans recharge mØridienne : Pour cette variante, la recharge mØridienne est interdite.

� SC 3.2 : Avec recharge mØridienne : Pour cette variante, la recharge mØridienne est autorisØe.

� SC 3.3 : Avec recharge mØridienne et borne de recharge accØlØrØe : Pour cette variante,
la recharge mØridienne est autorisØe. De plus, une borne de recharge accØlØrØe est disponible.
Cette borne ne peut Œtre utilisØe qu’entre 12h et 14h.

c. RØsultats

Le tableau 5.4 rØsume les rØsultats du scØnario de l’optimisation de l’affectation et de la recharge
des vØhicules



TAB. 5.4: RØsultats du scØnario de l’optimisation de l’affectation et de la recharge des vØhicules
Instance 1 Instance 2

Indicateur SC 3.1 SC 3.2 SC 3.3 SC 3.1 SC 3.2 SC 3.3

VE 8 8 8 12 12 12
VT 19 17 17 12 12 12
KM VE 614.88 649.74 667.59 685 685 685
KM VT 802.19 767.32 749.47 393 393 393
Énergie consommØe 133.78 152.07 162.85 90.04 90.04 90.04
Coßt de recharge 4.13 4.84 5.27 2.73 2.73 2.73
CO2 VT 226.32 216.48 211.54 110.87 121.59 110.87
CO2 VE 7.63 8.87 9.61 4.98 5 4.98
Énergie en dØpassement 0 0 0.01 0 0 0
Coßt dØpassement 0 0 0 0 0 0

d. Analyse des rØsultats

Pour l’instance 1, nous remarquons que :

� l’optimisation globale (affectation et recharge) permet d’augmenter le nombre de kilomŁtres
effectuØs par les VE de 92%, l’autorisation de la recharge mØridienne permet d’augmenter ce
nombre de 97% et l’utilisation de la borne accØlØrØe n’apporte pas de gain supplØmentaire ;

� la quantitØ de CO2 Ømise par les vØhicules thermiques diminue de 35% et celle Ømise par les
VEs diminue de 4% ;

� le coßt d’exploitation de la �otte diminue de 33%.

Pour l’instance 2, nous pouvons tirer les remarques suivantes :

� L’optimisation globale (affectation et recharge) permet d’augmenter le nombre de kilomŁtres
effectuØs par les VEs de 15%. De plus, l’autorisation de la recharge mØridienne ne permet
pas d’amØliorer la valeur de la fonction objectif, ceci s’explique par la faible consommation
d’Ønergie des tournØes affectØes aux VEs. L’utilisation de la borne de recharge accØlØrØe permet
d’augmenter le nombre de kilomŁtres de 21%. Le faible pourcentage d’augmentation du
nombre de kilomŁtres pour cette instance est dß au fait que le nombre de tournØes rØalisables
par les VE soit rØduit.

� La quantitØ de CO2 Ømise par les vØhicules thermiques diminue de 16% et celle Ømise par les
vØhicules Ølectriques diminue de 55%.

� Le coßt d’exploitation de la �otte diminue de 9%.

5.8.5 SC 4 : Vieillissement de la batterie

a. Description du scØnario

Dans ce scenario, nous optimisons l’affectation des vØhicules aux tournØes ainsi que le planning
de recharge des vØhicules Ølectriques tout en Øvitant la dØgradation de la capacitØ de la batterie.
Dans la littØrature scienti�que, le vieillissement de la batterie s’accØlŁre si une dØcharge profonde ou
une recharge à 100% de la batterie est effectuØe systØmatiquement. Dans ce scØnario, nous testons
plusieurs variantes avec des intervalles de seuil min et de seuil max diffØrents. Nous varions alors
l’intervalle de SoC [SoCmin

j , SoCmax
j ] et nous comparons le nombre de kilomŁtres parcourus par les



FIG. 5.1: Variation de la distance parcourue par les VEs et les VTs en fonction de l’intervalle
[SoCmin

j , SoCMax
j ].

VEs. Cinq intervalles sont ØtudiØs : [30 , 70] (SC 4.1), [25 , 75] (SC 4.2), [20 , 80] (SC 4.3), [20 ,
90] (SC 4.4), [20 , 95] (SC 4.5).

b. RØsultats

Les courbes de la �gure 5.1 illustrent la variation de la distance parcourue par les VEs et les VTs
en fonction de l’intervalle [SoCmin

j , SoCmax
j ] liØ aux instances 1 et 2. Nous remarquons ainsi que la

distance parcourue par les VEs augmente en fonction de l’amplitude de l’intervalle du SoC.

c. Analyse des rØsultats

Pour l’instance 1, nous pouvons remarquer les faits suivants :

� Les rØsultats des scØnarios SC.4.1-SC.4.5, montrent une augmentation du nombre de
kilomŁtres faits par les VEs de 10% à chaque augmentation de l’amplitude de l’intervalle de
recharge de 10%, sauf pour le SC.4.4 oø l’amplitude augmente de 10% alors que le nombre
de kilomŁtres n’augmente que de 4%.

� La variation de la quantitØ totale de CO2 Ømise par la �otte est assez faible, une diffØrence
de seulement 7% est constatØe entre SC.4.1. et SC.4.5. Nous constatons la mŒme chose par



rapport au coßt d’exploitation de la �otte, oø la variation est de seulement 10% entre le SC.4.1
et le SC.4.5.

� L’intervalle de recharge [20,80] (SC.4.3) semble Œtre un bon compris.

Pour l’instance 2, nous constatons que la variation du nombre de kilomŁtres effectuØs par les VEs
est de 10% entre le SC.4.1 et le SC.4.5, cela est dß à la faible consommation d’Ønergie des tournØes
effectuØes par les VEs. Nous constatons la mŒme chose pour la quantitØ totale de CO2 Ømise par la
�otte et le coßt total d’exploitation de la �otte. Ainsi, pour cette instance, il est tout à fait possible
de charger les batteries dans l’intervalle [30,70].

5.8.6 SC 5 : Optimisation du bilan carbone

a. Description du scØnario

Dans ce scenario, nous optimisons l’affectation des vØhicules aux tournØes ainsi que le planning
de recharge des vØhicules Ølectriques. L’objectif est de minimiser les Ømissions de CO2 engendrØes
par l’utilisation des vØhicules thermiques dans la phase de roulage et les Ømissions du CO2 durant la
phase de recharge.

Pour les expØrimentations, nous avons utilisØ le mix Ølectrique français pour calculer les Ømissions
en CO2 des VEs : nuclØaire : 74.5%, hydro-electrique : 16.3%, thermique : 9.1%, source d’Ønergie
renouvelable : 0.1%. Toutes les donnØes qui concernent les quantitØs de CO2 Ømises lors de la
production d’ØlectricitØ en France, par kWh produit, sont fournies par le RØseau de Transport
d’ÉlectricitØ RTE.
En utilisant les donnØes collectØes toutes les 15 minutes sur une pØriode de 830 jours (du 01/01/2011
au 09/03/2013), cinq pro�ls d’Ømissions CO2 ont ØtØ identi�Øs : des Ømissions trŁs ØlevØes en
hiver (novembre, fØvrier et mars essentiellement) avec une petite variation au cours de journØe,
des Ømissions ØlevØes, des Ømissions moyennes, des Ømissions faibles et des Ømissions trŁs faibles
qui correspondent clairement à la pØriode de l’ØtØ et des weekends avec une variation assez ØlevØe
au cours de la journØe.

Ce scØnario est composØ de quatre variantes dØcrites dans le tableau 5.5

TAB. 5.5: Variantes du scØnario d’optimisation du bilan carbone
Variantes HypothŁses

SC 5.1 L’estimation des consommations des tournØes et des Ømissions CO2 est basØe sur
des donnØes enregistrØes en ØtØ, recharge mØridienne autorisØe, recharge normale

SC 5.2 L’estimation des consommations des tournØes et des Ømissions CO2 est basØe sur
des donnØes enregistrØes en ØtØ, recharge mØridienne autorisØe, recharge normale
et recharge accØlØrØe

SC 5.3 L’estimation des consommations des tournØes et des Ømissions CO2 est basØe sur
des donnØes enregistrØes en hiver, recharge mØridienne autorisØe, recharge normale

SC 5.4 L’estimation des consommations des tournØes et des Ømissions CO2 est basØe sur
des donnØes enregistrØes en hiver, recharge mØridienne autorisØe, recharge normale
et recharge accØlØrØe

b. RØsultats

Les tableaux 5.6 et 5.7 prØsentent les rØsultats du scØnario d’optimisation du bilan carbone.



TAB. 5.6: RØsultats de l’optimisation du bilan carbone pour l’instance 1
Indicateur SC 5.1 SC 5.2 SC 5.3 SC 5.4

VE 8 8 8 8
VT 18 18 19 18
KM VE 649.74 667.59 542.11 551.12
KM VT 767.32 749.47 874.96 865.95
Énergie consommØe 152.07 162.85 159.24 162.48
Coßt de recharge 5.1 5.36 11.22 11.44
CO2 VT 216.48 211.45 246.8 244.31
CO2 VE 8.57 9.02 12.21 12.44
Énergie en dØpassement 138.52 115.34 129.02 105.55
Coßt dØpassement 80.82 90.92 84.18 90.92

TAB. 5.7: RØsultats de l’optimisation du bilan carbone pour l’instance 2
Indicateur SC 5.1 SC 5.2 SC 5.3 SC 5.4

VE 12 12 12 12
VT 12 12 12 12
KM VE 685 685 685 685
KM VT 393 393 393 393
Énergie consommØe 90.04 90.04 140.03 140.03
Coßt de recharge 2.73 2.73 9.86 9.22
CO2 VT 110.87 110.87 110.87 110.87
CO2 VE 5.03 4.54 10.89 10.17
Énergie en dØpassement 0 0 84.95 76.14
Coßt dØpassement 0 0 53.88 53.88

c. Analyse des rØsultats

Les rØsultats des tableaux 5.6 et 5.7 montrent une forte corrØlation entre la maximisation de
l’usage des VEs et la minimisation des Ømissions CO2. La quantitØ de CO2 Ømise par les VTs n’a pas
changØ par comparaison au scØnario 3 Øtant donnØ que cette quantitØ est directement liØe au nombre
de kilomŁtres parcourus par les VTs. En revanche, nous remarquons une lØgŁre diminution d’environ
5% dans la quantitØ de CO2 Ømise lors de la phase de recharge des VEs.

Nous remarquons Øgalement une forte augmentation dans le coßt de recharge (5%) et surtout le
coßt de dØpassement qui passe de 0 e à plus que 80 e pour l’instance 1.

Concernant l’impact des conditions climatiques sur les rØsultats obtenus, nous remarquons :

� une diminution d’environ 20% dans le nombre de kilomŁtres effectuØs par les VEs en hiver ainsi
qu’une augmentation dans le coßt de recharge et la quantitØ de CO2 Ømise pour l’instance 1 ;

� une augmentation dans l’Ønergie consommØe, le coßt de recharge et le coßt de dØpassement
pour l’instance 2 mŒme si la distance parcourue par les VEs n’a pas changØ.

5.8.7 SC 6 : Optimisation des coßts d’exploitation

a. Description du scØnario

Pour ce scenario, nous optimisons l’affectation des vØhicules aux tournØes ainsi que le planning
de recharge des vØhicules Ølectriques. L’objectif est de minimiser les coßts d’exploitation des vØhicules



thermiques et Ølectriques. Pour ce scØnario, nous varions les paramŁtres suivants :

� ÉtØ/Hiver : la courbe RTE prise en compte est calculØe en se basant sur la moyenne des deux
derniŁres annØes pendant la pØriode estivale ou hivernale.

� Recharge mØridienne : la recharge mØridienne peut Œtre interdite ou autorisØe.

� Prix du gasoil : le prix du gasoil est �xØ soit à 1.5 euros/litre soit à 2.5 euros/litre.

En variant les paramŁtres ci-dessus, nous obtenons les variantes suivantes :

TAB. 5.8: Variantes du scØnario d’optimisation des coßts d’exploitation de la �otte
Variante HypothŁses

SC 6.1 ÉtØ, recharge mØridienne interdite, gasoil à 1.5 euros/L,
recharge normale

SC 6.2 ÉtØ, recharge mØridienne interdite, gasoil à 2.5 euros/L,
recharge normale

SC 6.3 ÉtØ, recharge mØridienne autorisØe, gasoil à 1.5 euros/L,
recharge normale et accØlØrØe

SC 6.4 Hiver, recharge mØridienne autorisØe, gasoil à 1.5 euros/L,
recharge normale et accØlØrØe

b. RØsultats

Les tableaux 5.9 et 5.10 prØsentent les rØsultats des scØnarios d’optimisation des coßts
d’exploitation et d’optimisation de la �otte de vØhicules.

TAB. 5.9: RØsultats du scØnario d’optimisation des coßts d’exploitation pour l’instance 1.
Indicateur SC 6.1 SC 6.2 SC 6.3 SC 6.4

VE 8 8 8 8
VT 19 19 19 19
KM VE 610.25 614.88 665.62 555.95
KM VT 806.82 802.19 751.45 861.12
Énergie consommØe 138.84 133.78 167.78 168.25
Coßt de recharge 5.39 4.81 6.59 13.83
CO2 VT 227.62 226.32 212 242.94
CO2 VE 9.04 8.06 11.22 14.48
Énergie en dØpassement 73.72 91.31 41.39 66.57
Coßt dØpassement 67.35 84.18 94.29 87.55

c. Analyse des rØsultats

Pour l’instance 1, les rØsultats des deux premiers scØnarios montrent qu’en variant le coßt du
gasoil, le nombre de kilomŁtres faits par les VEs augmente lØgŁrement. De plus, en se basant sur
les rØsultats des scØnarios 3 et 4, nous constatons qu’en hiver la consommation ØnergØtique des VEs
augmente considØrablement, ce qui se traduit par une forte baisse dans la distance totale parcourue
par les VEs. L’instance 2 semble moins sensible aux conditions climatiques et à la variation du coßt
du gasoil.



TAB. 5.10: rØsultats du scØnario d’optimisation des coßts d’exploitation pour l’instance 2
Indicateur SC 6.1 SC 6.2 SC 6.3 SC 6.4

VE 12 12 12 12
VT 12 12 12 12
KM VE 685 685 685 685
KM VT 393 393 393 393
Énergie consommØe 90.04 90.04 90.04 140.03
Coßt de recharge 5.14 5.14 4.49 15.51
CO2 VT 110.87 110.87 110.87 110.87
CO2 VE 8.43 8.43 7.21 15.67
Énergie en dØpassement 4.6 4.6 0 0
Coßt dØpassement 26.94 26.94 0 0

5.8.8 SC 7 : Optimisation de la �otte

a. Description du scØnario

Pour ce scØnario, l’objectif est de dimensionner le parc de vØhicules. Étant donnØ un ensemble
de tournØes et une infrastructure de recharge, il s’agit de dØterminer le nombre de VE et de VT à
dØployer a�n de minimiser le coßt total de possession du parc de vØhicules. En plus des paramŁtres
du scØnario 6, nous varions Øgalement, pour ce scØnario, le coßt d’achat du vØhicule Ølectrique. Nous
Øtudions alors les variantes prØsentØes dans le tableau 5.11.

TAB. 5.11: Variantes du scØnario d’optimisation de la �otte
Variante HypothŁses

SC 7.1 ÉtØ, recharge mØridienne autorisØe, gasoil à 1.5 euros/L,
recharge normale

SC 7.2 ÉtØ, recharge mØridienne autorisØe, gasoil à 1.5 euros/L,
recharge normale, VE à -40%

SC 7.3 ÉtØ, recharge mØridienne autorisØe, gasoil à 2.5 euros/L,
recharge normale, VE à -40%

SC 7.4 ÉtØ, recharge mØridienne autorisØe, gasoil à 1.5 euros/L,
recharge normale et accØlØrØe

SC 7.5 Hiver, recharge mØridienne autorisØe, gasoil à 1.5 euros/L,
recharge normale et accØlØrØe

b. RØsultats

Les tableaux 5.12 et 5.13 prØsentent les rØsultats obtenus pour les diffØrentes variantes du
scØnario d’optimisation de la �otte.

c. Analyse des rØsultats

D’aprŁs les rØsultats obtenus, nous pouvons faire les remarques suivantes :
� Pour les scØnarios 6.1, 6.2, 6.4 et 6.5, seulement 3 VEs sont utilisØs pour l’instance 1. En �xant

le coßt du gasoil à 2.5 en L et en diminuant de 40% le coßt d’achat des VEs, le nombre de VEs
utilisØs atteint 7.



TAB. 5.12: RØsultats du scØnario d’optimisation de la �otte pour l’instance 1.
Indicateur SC 6.1 SC 6.2 SC 6.3 SC 6.4 SC 6.5

VE 3 3 7 3 3
VT 19 19 15 19 19
KM VE 260.68 260.68 549.60 265.36 229.44
KM VT 1156.39 1156.39 867.47 1151.70 1187.63
Énergie consommØe 54.26 54.26 120.96 66.57 66.64
Coßt de recharge 1.67 1.67 3.74 2.18 4.75
CO2 VT 326.25 326.25 244.73 324.93 335.06
CO2 VE 3.08 3.08 6.88 3.97 5.29
Énergie en dØpassement 0 0 0 0 0
Coßt dØpassement 0 0 0 0 0

TAB. 5.13: RØsultats du scØnario d’optimisation de la �otte pour l’instance 2.
Indicateur SC 6.1 SC 6.2 SC 6.3 SC 6.4 SC 6.5

VE 10 11 10 10 10
VT 14 13 14 14 14
KM VE 602.0 634.0 602.0 602 602
KM VT 476.0 444 476.00 476.0 476.0
Énergie consommØe 79.01 83.72 121.22 79.01 121.22
Coßt de recharge 2.40 2.55 8 2.40 7.99
CO2 VT 134.29 125.26 134.29 134.29 134.29
CO2 VE 4.35 4.68 8.99 4.35 8.99
Énergie en dØpassement 0 0 0 0 0
Coßt dØpassement 0 0 0 0 0

� Pour l’instance 2, le nombre optimal des VEs varie entre 10 et 11 en fonction des scØnarios, ce
qui n’est pas trŁs loin du nombre actuel de VEs.

5.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposØ plusieurs extensions à notre problŁme de rØfØrence en
variant les fonctions objectif et les contraintes. Nous avons Øgalement prØsentØ diffØrents scØnarios
d’usage et comparØ les rØsultats obtenus sur deux instances rØelles du Groupe La Poste. MalgrØ les
amØliorations apportØes grâce à notre algorithme d’optimisation par rapport aux solutions actuelles,
une nouvelle rØorganisation des tournØes permettrait une meilleure exploitation des vØhicules
Ølectriques.



Chapitre 6

Étude du problŁme d’ordonnancement
d’intervalles sous contraintes d’Ønergie

Sommaire
6.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78
6.2 Ordonnancement d’intervalles sous contraintes d’Ønergie . . . . . . . . . . . . . . 79
6.3 Revue de littØrature . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

6.3.1 ProblŁmes tactiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
6.3.2 ProblŁmes de minimisation des coßts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81
6.3.3 ProblŁmes de maximisation du pro�t . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
6.3.4 ProblŁmes d’ordonnancement d’intervalles en-ligne . . . . . . . . . . . . . . . 83

6.4 Étude du problŁme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
6.4.1 Minimal ISEC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
6.4.2 Maximal ISEC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86
6.4.3 Maximal Weighted ISEC . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

6.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 89

Dans ce chapitre, nous Øtudions notre problŁme d’optimisation conjointe de l’affectation et de
la recharge des VEs du point de vue de la thØorie d’ordonnancement. Nous introduisons alors un
nouveau problŁme d’ordonnancement d’intervalles sous contraintes d’Ønergie.

6.1 Introduction

La thØorie de l’ordonnancement de tâches reprØsente une branche fondamentale de la recherche
opØrationnelle. Elle trouve son intØrŒt dans plusieurs domaines tels que la gestion de projets,
la production, l’administration et l’informatique. La rØsolution des problŁmes d’ordonnancement
contribue ainsi à aider les entreprises à amØliorer et à rentabiliser aux mieux leurs activitØs
administratives et industrielles et leurs systŁmes de production et de maintenance.

Dans le domaine de la recherche opØrationnelle, les problŁmes d’ordonnancement sont formulØs
en termes de machines et de jobs. Les machines reprØsentent les ressources et les jobs reprØsentent
les tâches qui doivent Œtre exØcutØes en utilisant les ressources disponibles. Dans un problŁme
traditionnel d’ordonnancement, des tâches caractØrisØes par une durØe d’exØcution, une date de
dØbut au plus tôt et une date de �n au plus tard, doivent Œtre ordonnancØes sur un nombre dØ�ni de
machines. Il y a alors une libertØ dans la dØtermination des dates de dØbut d’exØcution des tâches. Le
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plani�cateur utilise cette libertØ pour construire un calendrier de tâches qui satisfait les contraintes
temporelles (dØlais, contraintes de prØcØdence, etc.) et les contraintes portant sur la consommation
et la disponibilitØ des ressources requises. L’objectif de ce plani�cateur est d’optimiser un critŁre
donnØ. Par exemple, en minimisant le temps d’exØcution total des tâches, l’objectif est de mesurer le
temps minimal nØcessaire pour que les machines exØcutent toutes les tâches indiquØes.

Les problŁmes d’ordonnancement varient selon la nature des opØrations (tâches, intervalles,
etc.), les caractØristiques des ressources (limitØes, renouvelables, etc.), les contraintes portant
sur les critŁres à optimiser (nombre de tâches à exØcuter, makespan, etc.), etc. Si le problŁme
d’ordonnancement prend Øgalement en compte des contraintes portant sur l’exploitation des
ressources, il est dit sous contraintes. Les contraintes sont, gØnØralement, des relations entre
les caractØristiques temporelles des opØrations avec le temps (la prØcØdence des opØrations) ou
des relations temporelles dØcrivant les disponibilitØs des ressources. La complexitØ des problŁmes
d’ordonnancement augmente avec celle de l’exploitation des ressources.

Dans ce chapitre, nous focalisons notre Øtude sur les problŁmes d’ordonnancement d’intervalles,
Øgalement connus sous le nom de problŁmes d’ordonnancement de tâches �xes ou encore de k-track
assignment problems. Ces problŁmes sont dØ�nis par des dates de dØbut et de �n de tâches qui sont
�xØes à l’avance. Une tâche est alors assimilØe à un intervalle [s j; f j] durant lequel elle doit Œtre
exØcutØe sans interruption.
La recherche sur les diffØrents problŁmes d’ordonnancement est abondamment prØsente dans la
littØrature de la recherche opØrationnelle. Dans la section 6.2, nous dØcrivons notre problŁme
d’intervalles sous contraintes d’Ønergie. La section 6.3 prØsente une Øtude bibliographique du
problŁme d’ordonnancement d’intervalles. Dans la section 6.4, nous nous intØressons à l’Øtude de
complexitØ et d’approximabilitØ de notre problŁme. La section 6.5 conclut ce chapitre.

6.2 Ordonnancement d’intervalles sous contraintes d’Ønergie

Dans ce chapitre, nous Øtudions un nouveau problŁme d’ordonnancement. En effet, le problŁme
d’optimisation conjointe de l’affectation et de la recharge des vØhicules Ølectriques peut Œtre
vu comme Øtant un problŁme d’ordonnancement d’intervalles sous contraintes supplØmentaires
d’Ønergie. Nous proposons alors d’Øtudier la complexitØ de plusieurs variantes de ce problŁme et
de dØvelopper des algorithmes d’approximation pour les rØsoudre.

Notre problŁme d’ordonnancement d’intervalles sous contraintes d’Ønergie est dØ�ni par un
ensemble de n tâches indØpendantes. Chaque tâche i est dØ�nie par des dates de dØbut et de �n
�xes et elle nØcessite une quantitØ d’Ønergie ei pour son exØcution. Toutes les tâches doivent Œtre
exØcutØes sur m machines indØpendantes fonctionnant avec des batteries. Chaque batterie est dØ�nie
par une capacitØ maximale Øgale à B. L’Ønergie stockØe dans la batterie est utilisØe par la machine
lors de l’exØcution des tâches. Si une machine n’a pas suf�samment d’Ønergie pour exØcuter une
tâche, sa batterie pourrait Œtre chargØe en utilisant des chargeurs. Par contre, l’Ønergie totale que
peuvent rØcupØrer toutes les machines au mŒme moment ne peut pas dØpasser R à chaque intervalle
de temps. Chaque machine ne peut exØcuter qu’une seule tâche à la fois et ne peut pas exØcuter des
tâches pendant sa phase de recharge. Chaque tâche peut Œtre affectØe à n’importe quelle machine
pourvu que toutes les contraintes soient satisfaites.
L’objectif ici est de dØterminer un ordonnancement des tâches ainsi qu’un ordonnancement des tâches
de recharge sur les machines disponibles a�n de satisfaire toutes les contraintes.

À part les contraintes classiques liØes au problŁme d’ordonnancement d’intervalles sur m
machines parallŁles, nous considØrons les contraintes supplØmentaires suivantes :

1. Contraintes de batterie : Ces contraintes concernent la capacitØ de batterie de chaque machine



à stocker de l’Ønergie. Nous distinguons le cas oø toutes les batteries des machines ont des
capacitØs illimitØes (B = +1) et le cas oø chaque machine a une capacitØ de batterie limitØe
(B 2 N).

2. Contraintes de ressources : Ces contraintes concernent la quantitØ d’Ønergie disponible à
chaque instant.

3. Contraintes de chargeur : Chaque chargeur peut fournir à chaque machine une quantitØ limitØe
d’Ønergie. Nous distinguons le cas oø chaque chargeur ne peut fournir qu’une quantitØ limitØe
d’Ønergie et le cas oø chaque chargeur peut fournir une quantitØ illimitØe d’Ønergie pourvu que
cette quantitØ ne dØpasse pas R.

Dans ce qui suit, nous donnons un exemple illustratif d’une variante de notre problŁme oø toutes
les contraintes d’Ønergie doivent Œtre vØri�Øes et l’objectif est de dØterminer le nombre minimal de
machines nØcessaires pour exØcuter toutes les tâches.

Exemple. Nous considØrons un problŁme d’ordonnancement de trois intervalles. Les dates de
dØbut, les dates de �n et les ressources nØcessaires de ces intervalles sont donnØes dans le tableau 6.1.
Ces intervalles doivent Œtre exØcutØs en utilisant des machines parallŁles dont la capacitØ de batteries
est Øgale à 6 unitØs. Nous considØrons que chaque chargeur peut fournir 3 unitØs de ressources et,
à chaque pØriode de temps t, R = 6 unitØs. Pour cette instance, le nombre minimal de machines

TAB. 6.1: Instance du problŁme d’ordonnancement d’intervalles sous contraintes d’Ønergie
Intervalle Date de dØbut Date de �n Ressources requises

j1 1 3 3

j2 2 4 6

j3 4 7 6

nØcessaires pour exØcuter trois intervalles est Øgal à 3. Une solution rØalisable est prØsentØe dans la
�gure 6.1. La tâche J3 ne peut Œtre exØcutØe ni sur la machine 1 ni sur la machine 2 bien que ces
deux machines soient disponibles à la date de dØbut de J3. Ceci est dß au fait qu’aucune machine ne
dispose de suf�samment d’Ønergie pour exØcuter J3 et pendant l’intervalle de temps [3,4], la machine
2 peut au plus rØcupØrer 3 unitØs d’Ønergie supplØmentaires Øtant donnØ que chaque chargeur peut
au plus fournir 3 unitØs d’Ønergie.

6.3 Revue de littØrature

Dans un problŁme d’ordonnancement d’intervalles, chaque tâche a une date de dØbut et de �n
imposØe, on assimile donc une tâche à un intervalle. Il existe pour ce type de problŁmes une littØrature
importante [93, 94].

Nous distinguons les variantes suivantes du problŁme d’ordonnancement d’intervalles :

� ProblŁmes tactiques

� ProblŁmes de minimisation des coßts

� ProblŁmes de maximisation du pro�t

� ProblŁmes d’ordonnancement d’intervalles en-ligne

Les trois premiŁres variantes concernent la version hors-ligne du problŁme d’ordonnancement
d’intervalles et la derniŁre variante concerne sa version en-ligne.



FIG. 6.1: Solution au problŁme d’ordonnancement d’intervalles sous contraintes d’Ønergie sur trois
machines parallŁles

6.3.1 ProblŁmes tactiques

Dans un problŁme d’ordonnancement hors-ligne, toutes les caractØristiques des tâches sont
connues à l’avance. Dantzig et Fulkerson [95] et Gertsbakh et Stern [96] Øtudient le problŁme
d’ordonnancement d’intervalles pour lequel n intervalles et m machines sont donnØs et la question est
de savoir s’il existe un ordonnancement possible de tous les intervalles sur les machines disponibles.
Ce problŁme de faisabilitØ est Øquivalent au problŁme d’ordonnancement d’intervalles basique [93],
connu sous le nom du problŁme tactique, pour lequel l’objectif est de dØterminer le nombre minimal
de machines nØcessaires pour exØcuter toutes les tâches. Ce problŁme peut Œtre rØsolu à l’optimalitØ
en O(n log n) [97]. Le problŁme d’ordonnancement d’intervalles au niveau tactique est Øgalement
considØrØ dans [98]. Ce problŁme consiste à dØterminer le nombre minimal de machines parallŁles
et hØtØrogŁnes tel qu’il existe un ordonnancement faisable d’un ensemble donnØ de tâches sur
ces machines. Chaque tâche appartient à une classe spØci�que de tâches. Les auteurs Øtudient la
complexitØ de ce problŁme et prØsentent des algorithmes exactes et approchØs pour le rØsoudre.

6.3.2 ProblŁmes de minimisation des coßts

Dans cette section, nous considØrons le cas oø les tâches sont donnØes et l’objectif est de rØduire
les coßts totaux induits par la rØalisation de toutes les tâches sur des machines non identiques
(notez que si les machines Øtaient identiques, nous revenons au problŁme de base d’ordonnancement
d’intervalles). Les machines peuvent diffØrer en fonction de plusieurs critŁres, par exemple, chaque
machine peut n’Œtre disponible que pendant certains intervalles de temps. À titre d’exemple,
considØrons le cas oø à chaque machine j, 1 � j � m est associØ un intervalle de disponibilitØ et
l’utilisation d’une machine j induit un coßt donnØ. L’objectif ici est de minimiser les coßts totaux
d’exØcution de toutes les tâches.

Bhatia et al. [99] considŁrent le problŁme oø m types diffØrents de machines sont disponibles. Une
machine de type j correspond à un intervalle de disponibilitØ donnØ, 1� j � m. Ainsi, pour chaque



intervalle de disponibilitØ, un nombre illimitØ de machines existe. Un coßt est associØ à l’utilisation
de chaque type de machines. Deux versions NP-dif�ciles du problŁme sont proposØes. La premiŁre
version concerne la minimisation du coßt total d’exØcution de toutes les tâches sur les machines
disponibles. Dans le cas oø chaque tâche peut Œtre exØcutØe sur n’importe quel type de machines,
Bhatia et al. proposent un algorithme d’approximation avec un rapport d’approximation de 3.
La deuxiŁme version du problŁme consiste à choisir un sous-ensemble de tâches à exØcuter
sur un ensemble dØ�ni de machines tel que le pro�t total des tâches exØcutØes soit maximisØ.
Plusieurs algorithmes d’approximation avec garantie de performance sont proposØs pour rØsoudre
ce problŁme.
Dans le cas oø l’objectif est de minimiser le nombre de machines utilisØes, un algorithme
d’approximation ayant un rapport d’approximation de 2 est proposØ.

Une autre façon d’avoir des machines qui ne sont pas identiques est de considØrer un ordre
linØaire pour les machines disponibles. De plus, pour chaque tâche i, nous prØcisons une machine
"maximale" m(i), 1 � m(i) � m sur laquelle cette tâche peut Œtre exØcutØe. Ainsi, les machines
1, . . . , m(i) peuvent exØcuter la tâche i alors que les machines m(i) + 1, . . . , m ne peuvent pas
l’exØcuter, i = 1, . . . , n. Si un coßt est associØ à chaque machine, l’objectif de ce problŁme est de
minimiser les coßts d’exØcution de toutes les tâches.
Dans le cas oø il existe plusieurs types de machines et un ordre linØaire pour ces types, Bhatia et al.
[99] proposent un algorithme d’approximation ayant un rapport d’approximation Øgal à 2. Dans le
cas de deux types de machines, Dondeti and Emmons [100] et Huang et Lloyd [101] montrent que
le problŁme ØtudiØ peut Œtre rØsolu en un temps polynomial. À partir de trois classes de machines,
le problŁme d’ordonnancement d’intervalles devient NP-dif�cile. Quelques rØsultats d’approximation
concernant ce problŁme sont donnØs dans [101].
Faneyte et al. [102] considŁrent le cas oø il existe une distance arbitraire entre chaque paire de tâches
et le coßt d’une machine dØpend de la distance parcourue par la machine pour exØcuter ses tâches.
L’objectif ici est de minimiser le coßt total d’exØcution de toutes les tâches. Les auteurs prouvent que
le problŁme qui ne prend en compte que deux types de machines est NP-dif�cile et proposent un
algorithme Branch-and-Price pour le rØsoudre.

Les machines disponibles peuvent n’Œtre autorisØes à exØcuter que certaines tâches. Par
consØquent, les machines diffŁrent par rapport à l’ensemble des tâches qu’elles peuvent exØcuter.
Pour ce problŁme, Jansen [103] propose un algorithme d’approximation dont la complexitØ est en
O(log n).

6.3.3 ProblŁmes de maximisation du pro�t

Une variante importante du problŁme d’ordonnancement d’intervalles est le cas oø le nombre
de machines disponibles est une donnØe du problŁme et l’objectif est de maximiser le nombre (ou
le poids total) des tâches à exØcuter. Ce problŁme peut Œtre rØsolu en utilisant une formulation
du problŁme de �ot à coßt minimal [104, 105]. Dans le cas oø chaque tâche a un poids unitaire,
un algorithme glouton peut Œtre utilisØ pour dØterminer le nombre maximal de tâches à exØcuter
[106, 107].

Arkin et al. [108] considŁrent le problŁme d’ordonnancement de n intervalles sur des machines
indØpendantes dans le cas oø un poids est associØ à chaque intervalle. L’objectif de ce problŁme est de
maximiser le poids total des intervalles exØcutØs. Un algorithme en O(n2 log n) est proposØ. Si chaque
tâche peut seulement Œtre exØcutØe sur un sous-ensemble alØatoire de machines, ce problŁme devient
NP-dif�cile. Pour un nombre �xe de machines, un algorithme dont la complexitØ est en O(nk+1) est
prØsentØ.

Dans le cas oø des intervalles de disponibilitØ sont associØs à chaque machine, Brucker et



Nordmann [109] proposent un algorithme en O(nm�1) qui maximise le nombre de tâches exØcutØes.
Plus rØcemment, Ng et al. [110] Øtudient le problŁme d’ordonnancement d’intervalles dans lequel

chaque machine peut exØcuter un sous-ensemble spØci�que de tâches. Chaque exØcution d’une tâche
sur une machine gØnŁre un gain. L’objectif est de trouver un ordonnancement d’un ensemble de
tâches sur les machines disponibles tel que le gain total soit maximisØ. Ce problŁme est prouvØ d’Œtre
NP-dif�cile au sens fort. Un algorithme exacte, basØ sur une rØduction au problŁme de clique à poids
maximum, et plusieurs heuristiques sont proposØs pour rØsoudre ce problŁme.

Krumke et al. [111] proposent d’Øtudier le problŁme d’ordonnancement d’intervalles sur des
machines ayant des vitesses diffØrentes. L’objectif de ce problŁme est de maximiser le nombre
d’intervalles exØcutØs. La version hors-ligne de ce problŁme est prouvØe d’Œtre NP-dif�cile. Pour la
version en-ligne, une borne infØrieure de 5

3 du facteur de compØtitivitØ de n’importe quel algorithme
dØterministe en-ligne est prouvØe. De plus, deux rŁgles d’acceptation d’intervalles sont proposØes et
il est montrØ que n’importe quel algorithme en-ligne, qui utilise ces deux rŁgles, est 2-compØtitif.
Dans [112], un index de prioritØ et une catØgorie sont associØs à chaque tâche. L’objectif est de
dØterminer un ordonnancement de tâches sur les machines tel que la prioritØ totale des tâches
exØcutØes soit maximale. Chaque machine ne peut exØcuter que les tâches appartenant à un sous-
ensemble prØdØ�ni de classes de tâches. Dans le cas de machines identiques et d’une seule classe
de tâches, un algorithme exacte est proposØ. Il s’agit d’un algorithme de �ot à coßt minimum. Dans
le cas gØnØral (diffØrentes classes de machines et diffØrentes classes de tâches), une formulation
mathØmatique et deux heuristiques sont prØsentØes.

Un autre type de problŁmes d’ordonnancement consiste à prendre en compte les contraintes de
ressources [113]. Ce type de problŁmes est souvent appelØ "Resource Allocation Problem" (RAP).
Ce problŁme est dØ�ni par un ensemble d’intervalles oø chaque intervalle est dØ�ni par un besoin
de ressources et une valeur (par exemple : pro�t, prioritØ, etc.). L’objectif du problŁme est de
dØterminer un ensemble d’intervalles à exØcuter sur une machine qui dispose d’un nombre limitØ
de ressources tel que la valeur totale des tâches exØcutØes soit maximale. Une gØnØralisation de ce
problŁme consiste à considØrer des ressources qui varient en fonction du temps [114]. Darmann et
al. [115] prouvent que le problŁme RAP reste NP-dif�cile mŒme si les pro�ts associØs aux tâches
sont identiques.
Pour plus de dØtails concernant les modŁles existants, les Øtudes de complexitØ et les algorithmes de
rØsolution du problŁme d’ordonnancement d’intervalle et plusieurs de ses variantes, nous pouvons
nous rØfØrer à [116] et [93].

6.3.4 ProblŁmes d’ordonnancement d’intervalles en-ligne

Dans la version en ligne du problŁme d’ordonnancement d’intervalles, un ensemble de tâches est
prØsentØ à un algorithme d’ordonnancement dans l’ordre des heures de dØbut de ces tâches. Pour
chaque tâche, l’algorithme d’optimisation doit dØcider soit de l’affecter à une machine disponible
soit de la rejeter sans savoir pendant combien de temps cette tâche doit Œtre exØcutØe. L’algorithme
d’ordonnancement en-ligne n’a alors pas accŁs à toutes les donnØes, contrairement aux algorithmes
hors-ligne. Des applications, des Øtudes de complexitØ et des algorithmes de rØsolution du problŁme
gØnØral d’ordonnancement en-ligne sont disponibles dans [106, 117, 118, 118].

Dans [117], Lipton et Tomkins introduisent le problŁme d’ordonnancement d’intervalles dans
sa version en-ligne. L’objectif ici est de maximiser la durØe totale des intervalles exØcutØs tout
en s’assurant qu’aucune paire de tâches exØcutØes ne se recouvre. Les auteurs montrent qu’aucun
algorithme ne peut avoir un ratio de compØtitivitØ meilleur que O(log �), oø � est le ratio entre le
plus long et le plus court intervalle. Ils proposent un algorithme O((log �)1+�)-compØtitif (i.e., la



solution calculØe n’est que (log �)1+� fois pire que l’optimal hors-ligne). Un algorithme 2-compØtitif
est proposØ dans le cas oø les intervalles ont une des deux durØes possibles : soit 1 soit une durØe
trŁs supØrieure à 1. Ce dernier rØsultat a ØtØ gØnØralisØ par Goldman et al. [119] au cas oø un
dØlais est associØ à chaque tâche, i.e., un dØlai �i d’un intervalle i signi�e que si un intervalle est
acceptØ, son exØcution doit alors commencer entre si et si + �i . Woeginger [120] expose le cas oø
une seule machine est disponible et un poids est associØ à chaque intervalle. Pour ce problŁme,
il est possible d’interrompre l’exØcution d’un intervalle qui a ØtØ acceptØ pour accepter un nouvel
intervalle. Le poids de l’intervalle interrompu est alors perdu. L’objectif ici est de maximiser le poids
total des intervalles acceptØs et qui n’ont pas ØtØ interrompus. Pour une classe spØci�que d’instances
pour laquelle les poids des intervalles et leurs durØes sont liØs par une fonction convexe croissante,
Woeginger propose un algorithme d’approximation ayant une garantie de performance Øgale à 4.

Dans le cas oø un poids unitaire est associØ à chaque intervalle et m machines sont disponibles,
Faigle et al. [106] considŁrent qu’un intervalle est perdu s’il n’est pas exØcutØ d’une façon continue dŁs
l’arrivØe des donnØes le concernant. L’objectif de ce problŁme est de minimiser le nombre d’intervalles
perdus. Les auteurs remarquent qu’un algorithme glouton est un algorithme en-ligne qui gØnŁre
toujours une solution optimale. Cet algorithme a ØtØ Øtendu, dans [121], au cas oø des fenŒtres de
temps sont associØes à chaque machine.

6.4 Étude du problŁme

Dans le cadre de cette Øtude, nous nous concentrons sur deux cas : (1) le cas oø les machines
peuvent Œtre chargØes pendant l’horizon d’optimisation quand elles ne sont pas en train d’exØcuter
des tâches, ce cas est appelØ Recharge AutorisØe et (2) le cas oø toutes les machines sont entiŁrement
chargØes à l’instant t = 0 et elles ne peuvent pas Œtre chargØes pendant l’horizon de plani�cation, ce
cas est appelØ Recharge Interdite. Le cas (2) est rencontrØ quand R = 0. Pour les deux cas, nous nous
intØressons à une Øtude de complexitØ et une Øtude de faisabilitØ.
Dans le cas oø les tâches ne peuvent pas Œtre toutes exØcutØes sur un nombre donnØ de machines,
nous considØrons deux critŁres d’optimisation, (i) la maximisation du nombre de tâches exØcutØes
et quand des poids sont associØs aux tâches, (ii) l’exØcution d’un ensemble de tâches avec une
somme totale de poids maximale. Ainsi, pour les cas (1) et (2), nous adressons trois problŁmes
d’optimisation :

i- Quel est le nombre minimal de machines nØcessaires pour exØcuter toutes les tâches ? Ce
problŁme sera notØ Minimal ISEC.

ii- Si le nombre de machines disponibles est �xØ, quel est le nombre maximal de tâches qui
peuvent Œtre exØcutØes ? Ce problŁme sera notØ Maximal ISEC.

iii- Si un poids est associØ à chaque tâche, quel est le poids total maximal des tâches qui peuvent
Œtre exØcutØes en utilisant m machines ? Ce problŁme sera notØ Maximal Weighted ISEC.

6.4.1 Minimal ISEC

L’objectif de ce problŁme est de dØterminer le nombre minimal de machines nØcessaires pour
exØcuter un ensemble donnØ de n tâches tel que toutes les contraintes d’Ønergie soient satisfaites.

a. Recharge interdite

Quand la recharge, pendant l’horizon d’optimisation, est interdite ou quand R = 0, le problŁme
Minimal ISEC est Øquivalent au problŁme de Bin Packing avec con�its (BPC) [122, 123].



Le problŁme BPC est dØ�ni par un nombre illimitØ de boîtes de taille C , un ensemble de n piŁces
I = f1, . . . , ng ayant chacune une taille c j � C et un graphe de con�it G = (V, E). Ce problŁme consiste
à placer les objets dans les boîtes tel que les piŁces adjacentes sur le graphe soient affectØes à des
boîtes distinctes avec comme objectif de minimiser le nombre de boîtes utilisØes. L’Øquivalence entre
le problŁme Minimal ISEC et BPC est dØ�nie comme suit. Chaque boîte correspond à une machine.
La capacitØ de chaque boîte C correspond à la capacitØ B de la batterie de la machine. Chaque tâche
i correspond à une piŁce de BPC, oø la taille ci de l’objet i correspond à l’Ønergie ei nØcessaire pour
exØcuter la tâche i. Deux objets i et j correspondant aux tâches i et j, respectivement, sont en con�it,
c’est-à-dire (i, j) 2 E si est seulement si les intervalles [si , fi) et [s j , f j) se recouvrent ([si , fi)\[s j , f j) 6=
;). Ainsi, la minimisation du nombre de boîtes dans le problŁme BPC est Øquivalente à la minimisation
du nombre de machines utilisØes dans le problŁme Minimal ISEC.

Si E est un ensemble vide, le problŁme BPC est Øquivalent au problŁme classique de Bin Packing
(BP), ainsi, le problŁme BPC est une gØnØralisation du problŁme BP et il est alors NP-dif�cile. Le
problŁme BPC a ØtØ largement ØtudiØ dans la littØrature [122�124]. Les approches les plus proposØes
sont des algorithmes d’approximation [122, 123]. Jansen [124] propose un schØma d’approximation
pour le problŁme BPC. Des bornes supØrieures et des bornes infØrieures sont proposØes dans [125�
127]. Une approche exacte basØe sur une formulation du problŁme de couverture par ensembles et
rØsolue par un algorithme Branch and Price est prØsentØe dans [126].

b. Recharge autorisØe

Dans cette section, nous considØrons qu’il est possible de charger les machines pendant l’horizon
d’optimisation. Dans ce cas, nous montrons que le problŁme Minimal ISEC est NP-dif�cile. Nous
supposons que la puissance maximale pour la recharge des machines soit limitØe à pmax et qu’il
n’existe pas de contraintes concernant la capacitØ du rØseau Ølectrique (R = +1).

ThØorŁme 6.1. Le problŁme Minimal ISEC est NP-dif�cile si la recharge des machines est autorisØe.

Preuve : Pour prouver la complexitØ du problŁme Minimal ISEC quand la recharge des machines
est autorisØe, nous utilisons le problŁme de Partition qui est connu d’Œtre NP-dif�cile [128]. Cette
preuve est identique à celle proposØe pour prouver la complexitØ de notre problŁme d’optimisation
conjointe de l’affectation et de la recharge des vØhicules Ølectriques.

c. Algorithme d’approximation

Du thØorŁme 6.4.1, le problŁme Minimal ISEC est NP-dif�cile. Dans ce qui suit, nous montrons
que le problŁme Minimal ISEC n’admet pas d’algorithmes d’approximation ayant un rapport
d’approximation infØrieur à 3

2 .

ThØorŁme 6.2. Il n’existe aucun algorithme d’approximation ayant un rapport d’approximation
infØrieur à 3

2 pour le problŁme Minimal ISEC.

Preuve : Supposons qu’il existe un algorithme d’approximation A ayant un rapport
d’approximation infØrieur à 3

2 pour le problŁme Minimal ISEC, nous allons alors montrer que, dans
ce cas, le problŁme de Partition pourrait Œtre rØsolu en un temps polynomial.

Pour une instance donnØe I du problŁme de Partition, nous construisons une instance I 0 pour le
problŁme Minimal ISEC comme dØcrit dans la preuve du thØorŁme 6.4.1. Clairement, la rØponse au
problŁme de Partition est "oui" si et seulement si les tâches du problŁme Minimal ISEC sont exØcutØes
sur exactement deux machines. Quand un algorithme A est utilisØ pour rØsoudre le problŁme Minimal
ISEC, il gØnŁre le nombre de machines m qui satisfait m < 3

2 m�, oø m� est la valeur optimale pour
l’instance I 0. Si m� = 2, nous obtenons m = 2, ce qui implique que le problŁme de Partition a une



rØponse "oui". Si m� � 3, alors m � m� � 3, ce qui implique que le problŁme de Partition n’admet
pas de solution. Ainsi, l’algorithme d’approximation A rØsout le problŁme de Partition en un temps
polynomial, ce qui contredit le fait que le problŁme de Partition soit NP-dif�cile. Ainsi, A n’est pas
un algorithme d’approximation avec un rapport d’approximation infØrieur à 3

2 pour la rØsolution du
problŁme Minimal ISEC.

Dans ce qui suit, nous proposons un algorithme d’approximation au problŁme Minimal ISEC avec
une garantie de performance de 3

2 .

Algorithme 5 Algorithme d’approximation pour Minimal ISEC
1: Trier les tâches dans l’ordre croissant des heures de dØbut s j , si des tâches ont la mŒme heure de dØbut,

trier les selon l’ordre dØcroissant des consommations ØnergØtiques e j . Soit L la liste des tâches obtenue
aprŁs le tri. Initialement, m = 1.

2: Si L = ; alors m est le nombre minimal de machines, sinon, aller à l’Øtape 3.

3: ExØcuter la premiŁre tâche i de l’ensemble L sur la machine disponible qui dispose de suf�samment
d’Ønergie pour exØcuter i. Si plus qu’une machine existe, choisir la machine ayant une quantitØ d’Ønergie
maximale. Si une telle machine n’existe pas, alors utiliser une nouvelle machine, m = m+1, mettre à jour
la liste L et aller à l’Øtape 2.

Lemme 6.3. L’algorithme 6.4.1 a une garantie de performance de 3
2 .

Preuve : Étant donnØ que le problŁme Minimal ISEC n’admet pas d’algorithme d’approximation
ayant un rapport d’approximation de moins de 3

2 , nous prouvons le rØsultat du thØorŁme 6.3 en
construisant une instance I pour laquelle m2 = 3

2 m�, oø m2 est la valeur de la solution gØnØrØe par
l’algorithme 6.4.1 et m� et la valeur de la solution optimale.

ConsidØrons l’instance suivante : Soit 3n le nombre total de tâches oø n est un entier positif. Nous
considØrons n tâches longues L j , j = 1, . . . , n, tel que :

� s j = 0, f j = 2 et e j = B
3 + 1 ; j = 1, . . . , n

2

� s j = 2, f j = 4, et e j = B
3 � 1 ; j = n

2 + 1, . . . , n

et 2n tâches courtes H j , j = 1, . . . , 2n, tel que :

� s j = 0, f j = 1, et e j = B
3 , j = 1, . . . , n

2 .

� s j = 1, f j = 2 et e j = B
3 , j = n

2 + 1, . . . , n

� s j = 2, f j = 3 et e j = B
3 , j = n + 1, . . . , 3n

2 :

� s j = 3, f j = 4 et e j = B
3 � 1, j = 3n

2 + 1, . . . , 2n :

En utilisant l’algorithme 6.4.1, le nombre minimal de machines nØcessaires pour exØcuter toutes les
tâches est Øgal à 3n

2 , mais, la valeur optimale est n. Ainsi, m2 = 3m�
2 .

6.4.2 Maximal ISEC

Étant donnØ un nombre �xe m de machines identiques, l’objectif de ce problŁme est de dØterminer
le nombre maximal de tâches qui peuvent Œtre exØcutØes sur ces machines tout en vØri�ant les
contraintes d’Ønergie. Dans ce qui suit, sauf indication contraire, les rØsultats sont valides pour les
cas oø la recharge est autorisØe ou interdite.

Dans ce qui suit, nous montrons que le problŁme Maximal ISEC est polynomial si m = 1 et nous
prouvons que ce problŁme devient NP-dif�cile si m� 2.



a. Cas m = 1

Pour prouver que le problŁme Maximal ISEC est polynomial si m = 1, considØrons l’algorithme
suivant :

Algorithme 6 Algorithme pour Maximal ISEC
1: Trier les tâches selon l’ordre dØcroissant des dates de dØbut. Si deux tâches ont la mŒme date de dØbut,

alors trier ces tâches en fonction de l’ordre croissant de e j . Soit L la liste des tâches triØes et S l’ensemble
des tâches exØcutØes. Initialement, S = ;.

2: Si L = ;, alors S est le planning optimal des tâches, sinon aller à l’Øtape 3.

3: Soit j la premiŁre tâche dans la liste L.

4: Si la machine est disponible et a suf�samment d’Ønergie pour exØcuter la tâche j, alors, exØcuter j sur
cette machine et mettre à jour S.

5: Si la machine est disponible mais elle ne dispose pas d’une quantitØ d’Ønergie suf�sante pour exØcuter la
tâche j, alors rejeter j.

6: Si la machine n’est pas disponible à l’instant s j , alors soit k la tâche qui est en cours d’exØcution sur cette
machine à l’instant s j . Nous considØrons les cas suivants :

3.a. Si f j > fk alors rejeter la tâche j et aller à l’Øtape 2.

3.b. Si toutes les contraintes d’Ønergie sont vØri�Øes et nous avons soit f j = fk et e j < ek soit f j < fk,
alors rejeter la tâche k, exØcuter la tâche j, mettre à jour S et aller à l’Øtape 2.

Dans l’algorithme 6.4.2, quand la recharge est autorisØe, une nouvelle Øtape est ajoutØe : à
chaque intervalle de temps pendant lequel la machine est disponible, nous chargeons la batterie
de la machine avec la puissance maximale pmax .

ThØorŁme 6.4. L’algorithme 6.4.2 rØsout le problŁme Maximal ISEC en O(n log n).

Preuve : FaisabilitØ et ComplexitØ. Le planning de tâches obtenu est faisable Øtant donnØ qu’à
aucun moment la machine n’exØcute des tâches qui se recouvrent et les contraintes d’Ønergie sont
toujours satisfaites.

OptimalitØ. Soit S l’ensemble de tâches crØØ par l’algorithme ci-dessus et supposons qu’il ne soit
pas optimal. Soit S� un ensemble optimal de tâches et supposons que parmi tous les ensembles
optimaux, S� soit celui qui a le plus grand nombre de tâches de S. Il existe au moins une tâche dans
S qui n’appartient pas à S�. Soit j la premiŁre telle tâche en triant les ensembles S et S� selon l’ordre
chronologique. La raison pour laquelle j n’est pas dans S est parce qu’il existe au moins une autre
tâche dans S qui est en con�it avec j et qui se termine soit plus tôt que j soit en mŒme temps mais elle
nØcessite moins d’Ønergie que j. Soit j0 une des tâches qui sont en con�it avec j et qui ne sont pas dans
S�. Nous allons montrer maintenant que S� [ f j0g n f jg reprØsente Øgalement un ordonnancement
optimal des tâches. Pour ce faire, nous prouvons que l’ordonnancement obtenu aprŁs substitution
est aussi faisable dans n’importe quel cas des trois cas suivants :

� Cas 1. s j0 > s j : Si f j0 < f j , le nouvel ordonnancement est aussi faisable Øtant donnØ que j0 ne
chevauche avec aucune autre tâche dans S� n f jg et les contraintes d’Ønergie sont satisfaites
(la machine peut Œtre chargØe avant s j0 et aprŁs f j0 Øtant donnØ qu’elle sera libre pendant les
intervalles [s j , s j0] et [ f j0 , f j]).
Si f j0 = f j , le nouvel ordonnancement est aussi faisable vu que e j0 < e j . Ainsi, l’exØcution de j0

sur la machine n’impacte pas l’ordonnancement des tâches de S� qui commencent aprŁs j0.

� Cas 2. s j0 = s j : L’ordonnancement obtenu est aussi faisable Øtant donnØ que les tâches
exØcutØes sur la machine ne se recouvrent pas et les contraintes d’Ønergie sont satisfaites.



En effet, si la machine ne disposait pas de suf�samment d’Ønergie pour exØcuter j0, j0 n’aurait
pas ØtØ dans S.

� Cas 3. s j0 < s j : L’ordonnancement obtenu aprŁs substitution est Øgalement faisable parce que
si la machine Øtait occupØe pendant l’intervalle de temps [s j0 , s j] ou si elle ne disposait pas de
suf�samment d’Ønergie, j0 n’aurait pas ØtØ dans S.

Ainsi, nous avons crØØ un nouvel ordonnancement optimal de tâches en ajoutant une autre tâche de
S dans S� à la place d’une tâche qui n’est pas dans S, ceci contredit l’hypothŁse que S� contient autant
de tâches de S que possible. Nous concluons alors que notre algorithme est optimal. Le problŁme
Maximal ISEC peut ainsi Œtre rØsolu en un temps polynomial en utilisant un algorithme dont la
complexitØ est en O(n� log n) si m = 1.

b. Cas m� 2

Dans cette partie, nous nous intØressons au cas oø au moins deux machines sont disponibles et
nous prouvons que le problŁme Maximal ISEC devient NP-dif�cile dans ce cas.

ThØorŁme 6.5. Le problŁme Maximal ISEC est NP-dif�cile dans le cas oø la recharge n’est pas autorisØe.

Preuve : Si la recharge n’est pas autorisØe, il est facile de remarquer que le problŁme Maximal
ISEC est Øquivalent à une variante du problŁme de Bin Packing dont l’objectif est de placer un
maximum de piŁces dans un nombre �xØ de boîtes [129]. Plus prØcisØment, Øtant donnØ un nombre
�xe m de boîtes ayant une taille B et un ensemble L de n piŁces ayant une taille ei , l’objectif est
de maximiser le nombre de piŁces de l’ensemble L placØes dans les m boîtes. Ce problŁme est NP-
dif�cile [129]. Nous construisons une instance de notre problŁme comme suit : On dispose de m
machines ayant une capacitØ B. Initialement, toutes les machines sont complŁtement chargØes. Il
existe n tâches telles que 8i = 1, . . . , n, la consommation ØnergØtique de la tâche i est ei , si = i et
fi = i + 1, i = 1, . . . , n. Clairement, une solution optimale pour le problŁme de Bin Packing est aussi
une solution optimale pour le problŁme Maximal ISEC.

Dans le cas oø la recharge est autorisØe, le problŁme Maximal ISEC ne peut pas Œtre rØduit au
problŁme de Bin Packing Øtant donnØ qu’à chaque opØration de recharge, l’Ønergie stockØe augmente.
Dans ce qui suit, nous prouvons que le problŁme Maximal ISEC reste NP-dif�cile mŒme si la recharge
est autorisØe.

ThØorŁme 6.6. Le problŁme Maximal ISEC est NP-dif�cile mŒme si la recharge est autorisØe.

Preuve : Pour prouver que le problŁme Maximal ISEC est NP-dif�cile mŒme dans le cas oø la
recharge est autorisØe, nous utilisons une rØduction au problŁme de Partition. Étant donnØ une
instance alØatoire du problŁme de Partition, nous construisons une instance (I ) du problŁme
Maximal ISEC avec deux machines. Chaque machine a une capacitØ B et elle est initialement
complØtement chargØe. À chaque intervalle de temps, une machine i peut Œtre chargØe avec une
puissance pmax = 1. Nous supposons qu’il n’existe aucune contrainte concernant la capacitØ du
rØseau Ølectrique (R = +1). Nous considØrons un ensemble de n + 2 tâches. Les heures de dØbut,
les heures de �n et les consommations ØnergØtiques de ces tâches sont donnØes dans le tableau 6.2.
Nous supposons que a0 = 0.

Nous prouvons que le problŁme de Partition admet une solution si, et seulement si, toutes les
tâches sont exØcutØes sur exactement deux machines. Le reste de cette preuve est similaire à la preuve
du thØorŁme 6.4.1.



TAB. 6.2: CaractØristiques de l’instance (I )
Jobs s j f j e j

Ji; i = 1, . . . , n
Pi�1

0 bk
Pi

0 bk bi

Jn+1 2B 2B + 1 B

Jn+2 2B 2B + 1 B

6.4.3 Maximal Weighted ISEC

Dans cette section, nous considØrons que chaque tâche a un poids wi , i = 1, . . . , n. L’objectif du
problŁme Maximal Weighted ISEC est d’exØcuter un ensemble de tâches sur m machines identiques
tel que la somme totale de leurs poids soit maximisØe. Étant donnØ que le problŁme Maximal ISEC
est un cas particulier du problŁme Maximal Weighted ISEC pour lequel toutes les tâches ont des
poids unitaires (wi = 1, i = 1, . . . , n), nous obtenons le rØsultat suivant :

ThØorŁme 6.7. Le problŁme Maximal Weighted ISEC est NP-dif�cile dans le cas oø la recharge est
autorisØe et dans le cas oø la recharge est interdite.

6.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons considØrØ le problŁme d’ordonnancement d’intervalles sous
contraintes d’Ønergie qui reprØsente une nouvelle classe de problŁmes d’ordonnancement
d’intervalles. Ce problŁme est inspirØ de notre problŁme d’optimisation conjointe de l’affectation
et de la recharge des vØhicules Ølectriques.

Nous avons ØtudiØ le cas oø l’objectif est de dØterminer le nombre minimal de machines
nØcessaires pour exØcuter un ensemble de n tâches (Minimal ISEC). Nous avons montrØ que ce
problŁme est Øquivalent au problŁme de Bin Packing avec con�its quand la recharge pendant l’horizon
de plani�cation est interdite. En revanche, si la recharge est autorisØe, nous avons montrØ que
le problŁme Minimal ISEC est NP-dif�cile et nous avons proposØ un algorithme d’approximation
ayant un rapport d’approximation de 3

2 . Ce facteur d’approximation est le meilleur possible pour
le problŁme Minimal ISEC. De plus, nous avons ØtudiØ la complexitØ de deux autres variantes de
notre problŁme oø l’objectif est de dØterminer le nombre maximal ou le poids maximum des tâches
pouvant Œtre exØcutØes sur un nombre �xe de machines.
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Ce chapitre est consacrØ à l’Øtude d’un nouveau problŁme de tournØes de vØhicules Ølectriques qui
est inspirØ d’un cas d’usage rØel. AprŁs la prØsentation des contraintes et de l’objectif de ce problŁme,
nous dØtaillerons les mØthodes de rØsolution utilisØes et nous exposerons les rØsultats obtenus sur
des instances gØnØralisØes de la littØrature.

7.1 Introduction

Le problŁme de tournØes de vØhicules, ou encore Vehicle Routing Problem (VRP) [75, 130, 131],
consiste à dØterminer les tournØes d’une �otte de vØhicules, à coßt total minimal, pour servir une
liste de clients. Chaque tournØe doit commencer et �nir dans un dØpôt et chaque point à servir doit
Œtre visitØ exactement une fois tout en respectant les contraintes de disponibilitØ et de capacitØ des
vØhicules. Ce problŁme est une extension du problŁme de voyageur de commerce qui fait partie de

90



la classe des problŁmes NP-Complets.

Le VRP occupe une place importante dans le domaine de la recherche opØrationnelle et il est
le sujet d’une recherche soutenue depuis plusieurs annØes Øtant donnØ qu’il permet de modØliser
plusieurs applications rØelles telles que la collecte des dØchets [132], la distribution des matØriaux
dangereux [133], le ramassage scolaire et les tournØes de service comme le cas des mØtiers La Poste
et ERDF.

L’intØrŒt croissant du VRP et la multitude et la diversitØ de ses applications, en particulier
dans les domaines de la logistique et du transport, ont donnØ lieu à plusieurs variantes qui se
distinguent principalement par les contraintes considØrØes et les fonctions objectif à optimiser. Parmi
les contraintes les plus ØtudiØes �gurent les contraintes de capacitØ des vØhicules et les contraintes
du temps. Les diffØrentes variantes du VRP sont traditionnellement dØ�nies dans la littØrature par
des sigles. Plusieurs classi�cations ont ØtØ proposØes comme celles proposØes dans [134] et [135].

Parmi les diffØrentes variantes du VRP, le problŁme de tournØes avec fenŒtre de temps [136�138],
le problŁme de tournØes avec Backhauls [139] et le problŁme de tournØes avec collecte et livraison
[140�143] ont ØtØ largement ØtudiØs dans la littØrature. Dans [144], les auteurs proposent une
classi�cation bibliographique des diffØrentes mØta-heuristiques utilisØes pour rØsoudre le problŁme
de tournØes de vØhicules et ses variantes.

En plus des mØta-heuristiques et des mØthodes exactes [145, 146], le VRP peut Œtre rØsolu en
utilisant plusieurs types de mØthodes approchØes telles que :

� les heuristiques de construction des tournØes qui calculent gØnØralement des coßts d’insertion
des sommets telles que les mØthodes d’insertion (exemple : mØthode d’insertion à moindre
coßt) et les mØthodes des Øconomies (exemple : algorithme de Clarke-Whright [147]).

� les heuristiques d’amØlioration des tournØes qui consistent à Øchanger un certain nombre
d’arŒtes telles que les algorithmes de recherche locale 2-Opt, Or-Opt et les algorithmes proposØs
par Lin [148, 149].

� les algorithmes en deux phases tels que les algorithmes de type Cluster-First, Route-Second
("groupe en premier, route en second") comme par exemple l’algorithme de Fisher and
Jaikumar [150], et les algorithmes de type Route-First Cluster-Second ("route en premier,
groupe en second"). Pour la premiŁre famille d’algorithmes en deux phases, des sous-ensembles
de sommets voisins sont dØterminØs et ensuite des tournØes sont construites. En revanche, pour
la deuxiŁme famille, certaines contraintes sont au dØbut relâchØes pour construire une tournØe
globale. Cette derniŁre sera par la suite corrigØe pour obtenir des tournØes rØalisables.

Avec le dØploiement du vØhicule Ølectrique dans les �ottes d’entreprises, une nouvelle variante
du problŁme de tournØes de vØhicules a fait son apparition. Il s’agit du problŁme de tournØes de
vØhicules Ølectriques qui a commencØ à faire l’objet de quelques Øtudes depuis quelques annØes.
Ainsi, plusieurs groupes de recherche s’intØressent aujourd’hui à l’Øtude de ce problŁme et certaines
de ses variantes. Des contraintes telles qu’une capacitØ d’emport limitØe des vØhicules ou des fenŒtres
de temps ont ØtØ considØrØes.

Le problŁme de tournØes de vØhicules Ølectriques est encore plus complexe que le problŁme
classique de VRP vu le nombre de contraintes supplØmentaires, liØes à l’usage et la recharge des
vØhicules Ølectriques, qu’il doit prendre en compte. La complexitØ des contraintes considØrØes varie
de la prise en compte d’un seul type de vØhicules et de la mŒme technologie de recharge [80] jusqu’à
la considØration de plusieurs types de batteries [81] et de plusieurs technologies de recharge [83].

À travers l’Øtude de toutes les variantes ØtudiØes jusqu’à prØsent, nous remarquons que ces
variantes ne re�Łtent qu’une partie des contraintes liØes aux problŁmes rØels. Le tableau 7.1 prØsente
une comparaison entre les diffØrents problŁmes de tournØes de vØhicules Ølectriques considØrØs dans



la littØrature en fonction des contraintes prises en compte. Concernant les caractØristiques de la
�otte des vØhicules, seule l’Øtude proposØe dans [82] prend en compte le cas d’une �otte mixte et
des vØhicules Ølectriques hØtØrogŁnes, par contre, elle ne considŁre qu’un seul type de chargeurs et
ne traite pas le cas de la recharge partielle. C’est l’Øtude proposØe par Felipe et al. [83] qui considŁre
plusieurs types de chargeurs et autorise la recharge partielle des vØhicules. En revanche, cette Øtude
se limite au cas d’une �otte homogŁne de vØhicules Ølectriques.

TAB. 7.1: Comparaison des problŁmes ØtudiØs dans la littØrature
Contraintes ProblŁmes

[78] [80] [81] [82] [83]
Flotte mixte Ø Ø
Flotte hØtØrogŁne de VEs Ø
FenŒtres de temps Ø Ø Ø
CapacitØ des vØhicules Ø Ø Ø Ø
Recharge partielle Ø
DiffØrents chargeurs Ø

Concernant les mØthodes de rØsolution utilisØes, une grande partie de ces problŁmes a ØtØ
rØsolue en utilisant des recherches locales, des recherches adaptatives à grand voisinage [151] et
des mØthodes de clustering. Le chapitre 3 de ce mØmoire propose une Øtude bibliographique plus
dØtaillØe des diffØrentes variantes du problŁme de tournØes de vØhicules Ølectriques et des mØthodes
de rØsolution utilisØes.

Dans ce chapitre, nous considØrons le problŁme de tournØes de vØhicules Ølectriques et
nous prenons en compte la majoritØ des contraintes exposØes dans la littØrature ainsi que
d’autres contraintes qui n’ont jamais ØtØ ØtudiØes auparavant. Nous prØsentons alors le problŁme
d’optimisation des tournØes d’une �otte mixte de vØhicules Ølectriques hØtØrogŁnes et de vØhicules
thermiques identiques, notØ EVRP-MF.
Ce problŁme est dØ�ni par un ensemble de clients gØographiquement dispersØs qui doivent Œtre servis
par une �otte mixte de vØhicules, composØe d’une �otte hØtØrogŁne de vØhicules Ølectriques, ayant
des capacitØs de batterie diffØrentes et des coßts d’exploitation diffØrents, et de vØhicules thermiques
identiques.

Chaque client est caractØrisØ par une demande. La somme totale des demandes satisfaites par le
mŒme vØhicule ne doit pas dØpasser sa capacitØ d’emport maximale. De plus, nous considØrons la
possibilitØ de charger les VEs dans les stations de recharge disponibles à l’extØrieur du dØpôt, pendant
les tournØes, a�n de servir tous les clients à moindre coßt.

Chaque station de recharge est caractØrisØe par une technologie de recharge (recharge lente,
accØlØrØe ou rapide). Elle propose l’utilisation de ses bornes de recharge et �xe le coßt de ce service.
Ainsi, deux stations de recharge proposant la mŒme technologie de recharge, peuvent proposer des
coßts diffØrents. Les stations de recharge sont Øgalement soumises aux contraintes de fenŒtres de
temps. Ainsi, si un VE arrive à une station de recharge avant ses horaires d’ouverture, il doit attendre
avant d’accØder au service de recharge. Finalement, vu les diffØrentes technologies de batteries,
les vØhicules Ølectriques ne sont pas nØcessairement compatibles avec toutes les technologies de
recharge disponibles. Il est Øgalement considØrØ que les VEs peuvent Œtre partiellement chargØs à
chaque station de recharge visitØe. En effet, il peut Œtre intØressant de charger la quantitØ d’Ønergie
minimale nØcessaire pour atteindre un autre point de recharge dans une station dont le coßt de
recharge est ØlevØ.



L’objectif ici est de minimiser le nombre de vØhicules utilisØs et de minimiser le coßt total des
tournØes ainsi que le coßt de la recharge.

Dans ce chapitre, la section 7.2 dØcrit notre problŁme. Nous prØsentons ensuite un modŁle
linØaire en nombres mixtes et nous dØveloppons plusieurs mØthodes de rØsolution pour gØnØrer des
solutions de bonne qualitØ en un temps de calcul raisonnable. En�n, nous comparons la performance
des diffØrentes mØthodes sur un ensemble d’instances gØnØralisØes de la littØrature dans la section
7.5.

7.2 Motivation et description du problŁme

Dans le cadre du projet In�nidrive, une �otte de vØhicules Ølectriques et de vØhicules thermiques
est disponible pour effectuer un nombre donnØ de tournØes prØalablement construites. MŒme si
l’optimisation de l’affectation des tournØes et de la recharge des VEs permet d’obtenir des gains
considØrables, avec l’arrivØe du vØhicule Ølectrique, il est indispensable de proposer une nouvelle
rØorganisation des tournØes pour qu’elles soient plus adaptØes à l’usage du vØhicule Ølectrique.
C’est dans ce but que s’inscrit cette Øtude qui vise à proposer un outil gØnØrique d’optimisation
pour la construction des tournØes pour une �otte captive tout en considØrant un grand nombre de
contraintes rØelles.

ConsidØrons le cas d’une entreprise de distribution qui s’engage à servir un ensemble de
clients gØographiquement dispersØs pendant un horizon de temps [0, T], en utilisant une �otte
captive composØe de vØhicules Ølectriques hØtØrogŁnes et de vØhicules thermiques identiques. Cette
entreprise dispose d’une infrastructure de recharge composØe d’un nombre donnØ de bornes de
recharge disponibles au dØpôt. En plus de l’ infrastructure de recharge propre à l’entreprise, les VEs
peuvent Œtre chargØs dans des stations de recharge externes a�n de mieux satisfaire la demande
des clients et rØduire le coßt total des tournØes. Ces stations de recharge externes sont gØrØes
par d’autres entreprises qui acceptent de mutualiser l’usage de leurs infrastructures de recharge
a�n de rentabiliser leurs coßts d’investissement. Elles �xent le coßt de recharge et les fenŒtres de
temps pendant lesquelles un vØhicule externe peut Œtre chargØ dans le but de lisser leur courbe de
consommation ØnergØtique. DiffØrents types de bornes de recharge peuvent Œtre disponibles. Vu la
diversitØ des modŁles des batteries, certains VEs peuvent ne pas Œtre compatibles avec tout type
d’infrastructure de recharge. Lors des tournØes, chaque VE peut revenir au dØpôt ou visiter une
station de recharge compatible pour Œtre chargØ.

Notre problŁme d’optimisation des tournØes d’une �otte mixte de vØhicules, ou encore Mixed
Fleet Vehicle Routing Problem with Heterogenous Electric Vehicles, notØ EVRP-MF, peut Œtre dØ�ni
par un graphe complet et orientØ G = (V 0, A). V

0
reprØsente l’ensemble des sommets composØ de

l’ensemble V de n clients, de l’ensemble F 0 de sommets �ctifs gØnØrØs pour permettre plusieurs
visites à chaque sommet de l’ensemble F des stations de recharge externes F = f1, . . . , hg et D

0

l’ensemble de sommets �ctifs gØnØrØs pour permettre plusieurs visites aux bornes de recharge au
dØpôt D = f1, . . . ,�g. L’ensemble des arŒtes est notØ A = f(i, j) j i, j 2 V

0
, i 6= jg. Le dØpôt est notØ

soit 0 soit n + 1 selon si c’est le premier sommet ou le dernier sommet d’une tournØe. L’ensemble
V
0
[f0g est notØ V

0

0, l’ensemble V
0
[fn+1g est notØ V

0

n+1 et l’ensemble V
0
[f0, n+1g est notØ V

0

0,n+1.
Notre horizon d’optimisation, reprØsentant dans notre cas une journØe, est divisØ en H = T

�
pØriodes de temps Øquidistantes, t = 1, . . . , H, chacune de durØe �, oø t reprØsente l’intervalle de
temps [t � 1, t].

Une demande qi est associØe à chaque client i 2 V , ceci reprØsente la quantitØ de biens qui doit



Œtre livrØe à ce client. Un temps de service si est associØ à chaque client. Chaque arc (i, j) 2 A est
caractØrisØ par une distance di, j et un temps t i, j , oø di, j et la distance entre les sommets i et j et
t i, j est le temps nØcessaire pour parcourir la distance di, j . Quand un arc (i, j) est parcouru par un
vØhicule Ølectrique, ce dernier consomme une quantitØ d’Ønergie ei, j Øgale à r � di j , oø r est un
coef�cient constant de consommation ØnergØtique.

Les bornes de recharge de la station de recharge f 2 F sont disponibles pendant l’intervalle de
temps [a f , b f ] � [0, T]. Par consØquent, le vØhicule Ølectrique doit attendre pour Œtre chargØ s’il
arrive à la station de recharge f avant l’instant a f .

Nous considØrons que les stations de recharge peuvent proposer trois technologies diffØrentes de
recharge : (i) recharge normale, (ii) recharge accØlØrØe et (iii) recharge rapide.
Chaque station de recharge f 2 F [ D peut fournir une puissance de recharge maximale p f (kW) et
propose un coßt de recharge c f exprimØ en (euros=kWh).

L’entreprise de distribution possŁde une �otte captive composØe de M1 = f1, . . . , m1g vØhicules
Ølectriques hØtØrogŁnes et M2 = fm1 + 1, . . . , m1 + m2g vØhicules thermiques identiques, nØcessaires
pour servir l’ensemble des clients. Les vØhicules Ølectriques diffŁrent dans leurs coßts d’exploitation
et leurs capacitØs de batteries.

Chaque vØhicule Ølectrique k fonctionne avec une batterie rechargeable caractØrisØe par une
capacitØ de stockage C Ek(kWh) et un Øtat de charge (SoC0

k ) à l’instant t = 0 exprimØ comme un
quotient entre la quantitØ d’Ønergie stockØe dans la batterie et la capacitØ maximale de la batterie
C Ek (0 = vide ; 1 = pleine). Pour des raisons de sßretØ, l’Øtat de charge de la batterie du vØhicule
Ølectrique k à chaque instant t (SoC t

k) doit Œtre maintenu dans l’intervalle [SoCMin
k , SoCMax

k ], oø SoCMin
k

et SoCMax
k sont les valeurs minimales et maximales admissibles de l’Øtat de charge de la batterie,

respectivement.
Chaque vØhicule Ølectrique (vØhicule thermique) est caractØrisØ par une capacitØ maximale QVE (QVT)
qui reprØsente la quantitØ maximale de biens que peut transporter ce vØhicule. Soit C F VE (C F VT)
(euros/ jour) le coßt �xe des VEs (VTs). Soit CV VE

k (CV VT) le coßt variable (euros/km) des VEs (VTs).
Ainsi, si un arc (i, j) est parcouru par un VE k (VT), ceci a un coßt d’exploitation notØ costVE

i, j,k (costVT
i, j)

et calculØ comme suit : costVE
i, j,k = di, j � CV VE

k (costVT
i, j = di, j � CV VT).

Chaque client i 2 V doit Œtre visitØ, soit par un vØhicule Ølectrique soit par un vØhicule thermique,
exactement une fois pendant l’intervalle de temps [0, T]. Chaque station de recharge peut Œtre visitØe
autant de fois que nØcessaire. Pendant la phase de recharge d’un VE dans une station de recharge f ,
il est supposØ que seulement la quantitØ d’Ønergie requise est injectØe dans la batterie du VE. Ainsi,
les vØhicules Ølectriques peuvent Œtre partiellement chargØs.

Étant donnØ que nous considØrons plusieurs technologies de recharge, nous prenons Øgalement
en compte les contraintes de compatibilitØ entre la technologie de recharge et la batterie du VE.
Ainsi, lors de la construction de tournØes des VEs, seulement les stations de recharge proposant des
technologies de recharge compatibles devraient Œtre considØrØes.
Une solution faisable pour notre problŁme est composØe d’un ensemble de tournØes affectØes à des
vØhicules adØquats et un planning de recharge faisable pour les VEs. Une tournØe faisable est une
sØquence de sommets qui satisfait les contraintes suivantes :

� chaque tournØe commence et se termine au dØpôt ;

� la quantitØ totale des biens livrØs au cours d’une tournØe, qui est Øgale à la somme des
demandes qi des clients servis pendant la tournØe, ne doit pas dØpasser la capacitØ maximale
du vØhicule (QVE ou QVT) ;

� la durØe totale de chaque tournØe, calculØe comme la somme de tous les temps de voyage
nØcessaires pour servir les clients, du temps nØcessaire pour charger le vØhicule pendant
l’intervalle [0, T], du temps de service de chaque client et Øventuellement du temps d’attente



du VE s’il arrive à la station de recharge avant ses horaires d’ouverture, ne doit pas dØpasser
T ;

� pas plus que m1 VEs et m2 VTs sont utilisØs ;
� chaque client doit Œtre visitØ une seule fois pendant l’intervalle de temps [0, T] ;
� les contraintes de recharge sont satisfaites :

� pendant la phase de recharge, chaque VE doit Œtre chargØ en utilisant une borne de
recharge compatible ;

� à chaque station de recharge f 2 F , un VE ne peut Œtre chargØ que pendant ses horaires
d’ouverture [a f , b f ] ;

� les contraintes liØes à l’Øtat de charge de la batterie doivent Œtre satisfaites ;
Notre objectif est de construire un nombre minimal de tournØes tel que tous les clients soient
servis par la �otte de vØhicules tout en minimisant le coßt de recharge des vØhicules Ølectriques
et le coßt total des tournØes.
La fonction objectif, mesurØe en unitØs monØtaires, consiste à minimiser quatre coßts : (i)
le coßt du trajet qui dØpend du nombre de kilomŁtres parcourus par chaque vØhicule et le
coßt variable de chaque vØhicule, (ii) le coßt de recharge des VEs au dØpôt et aux stations de
recharge externes pendant l’intervalle [0, T], (iii) le coßt �xe total des vØhicules utilisØs et (vi)
le coßt total gØnØrØ par le temps d’attente des VEs s’ils arrivent aux stations de recharge avant
leurs horaires d’ouverture.

7.3 Formulation mathØmatique

Dans cette section, nous proposons un modŁle linØaire en nombres mixtes (MIP) pour le
problŁme EVRP-MF. Soit F

0

k (respectivement, D
0

k et Dk ) l’ensemble des stations de recharge
externes dans F

0
(respectivement, chargeurs dans D

0
et chargeurs dans D) qui sont compatibles

avec le VE k. Le tableau 7.2 rØsume les paramŁtres de notre problŁme.

Nous introduisons les variables de dØcision suivantes :

� xVE
i jk : variable binaire Øgale à 1 si le VE k 2 M1 parcourt le trajet reliant les sommets

i 2 V
0

0 et j 2 V
0

n+1 et 0 sinon.

� xVT
i jk : variable binaire Øgale à 1 si le vØhicule thermique k ; k 2 M2 ; parcourt le trajet

reliant les sommets i 2 V [ f0g et j 2 V [ fn + 1g et 0 sinon.

� y
0

t f k : variable binaire prØcisant si le vØhicule Ølectrique k est en charge pendant

l’intervalle de temps t 2 [0, T] à la station de recharge f 2 F
0

k [ D
0

k .

� p
0

t f k : variable rØelle reprØsentant la puissance de recharge du vØhicule k pendant la

pØriode de temps t 2 [0, T] à la station de recharge f 2 F
0

k [ D
0

k (kW).

� t t jk : variable rØelle prØcisant l’heure d’arrivØe du vØhicule k ; k 2 M1 [M2 ; au sommet
j 2 V

0
.



TAB. 7.2: DØ�nition des paramŁtres de EVRP-MF
0, n + 1 0 correspond au sommet de dØpart des vØhicules et n + 1 correspond

au sommet d’arrivØe des vØhicules
F 0k Ensemble des sommets �ctifs pour les stations de recharge F

compatibles avec le vØhicule k
D0k Ensemble des sommets �ctifs pour les stations de recharge au

dØpôt D compatibles avec le vØhicule k
V Ensemble des sommets des clients
V 0 Ensemble des clients et des stations de recharge :V 0 = F 0 [ D0 [ V
V
0

0 V
0
[ f0g

V
0

n+1 V
0
[ fn + 1g

V
0

0,n+1 V
0
[ f0, n + 1g

[0, T] Horizon d’optimisation
� DurØe d’une pØriode de temps
si Temps de service du client i 2 V
qi Demande associØe au client i 2 V
di, j Distance entre les sommets i et j
t i, j Temps du trajet entre i et j
r Ratio de consommation ØnergØtique

ei, j Besoin en Ønergie pour parcourir le trajet entre les sommets i et j :
ei, j = r � di, j

[a f , b f ] FenŒtre de temps d’ouverture de la station f 2 F
p f Puissance de recharge maximale fournie par la station f
c f Coßt de recharge à la station f
M1 Ensemble de m1 vØhicules Ølectriques hØtØrogŁnes
M2 Ensemble de m2 vØhicules thermiques identiques
C Ek CapacitØ de batterie du vØhicule Ølectrique k
SoC t

k État de charge du vØhicule Ølectrique k à la pØriode de temps t
SoCMin

k État de charge minimal admissible du vØhicule Ølectrique k
SoCMax

k État de charge maximal admissible du vØhicule Ølectrique k
QVE CapacitØ de transport maximale d’un VE
QVT CapacitØ de transport maximale d’un VT

C FVE (C FVT) Coßt �xe d’un VE (VT)
CV VE

k (CV VT) Coßt variable d’exploitation d’un VE k (CV)
costVE

i, j,k (costVT
i, j) Coßt du trajet de l’arc (i, j) avec le VE k (CV)



� Ea
jk : variable rØelle spØci�ant la quantitØ d’Ønergie disponible dans la batterie du vØhicule

k ; k 2 M1 ; à son arrivØe au sommet j (kWh).

� E l
jk : quantitØ d’Ønergie disponible dans la batterie du vØhicule Ølectrique k ; k 2 M1 ; à

son dØpart du sommet j (kWh).

� l jk : variable binaire reprØsentant la quantitØ restante de biens dans le vØhicule k ;
k 2 M1 [M2 ; aprŁs avoir visitØ le sommet j (m3).

� Wjk : le temps d’attente du vØhicule Ølectrique k ; k 2 M1 ; à son arrivØe à la station de
recharge j 2 F

0

k [ D
0

k .



La formulation mathØmatique (P ) du problŁme EVRP-MF est comme suit :

Min
X

k2M1

X

i2V 00 , j2V 0n+1

costVE
i, j,k � xVE

i jk +

X

k2M2

X

i2V[f0g, j2V[fn+1g

costVT
i, j,k � xVT

i jk +

X

k2M1

X

f 2F 0k[D0k

X

t2[0,T]

�� c f � p
0

t f k +

X

k2M1

X

j2V 0
C F VE � xVE

0 jk +

X

k2M2

X

j2V

C F VT � xVT
0 jk +

X

k2M1

X

f 2F 0k[D0k

� �Wf k (7.1)

X

k2M1

X

j2V 0 ;i 6= j

xVE
i jk +

X

k2M2

X

j2V 0 ;i 6= j

xVT
i jk = 1,8i 2 V (7.2)

X

k2M1

X

j2V 0n+1;i 6= j

xVE
i jk � 1,8i 2 F

0
[ D

0
(7.3)

X

k2M1

X

j2V 0n+1;i 6= j

(xVE
i jk � xVE

jik) = 0,8i 2 V
0

(7.4)

X

k2M2

X

j2V[fn+1g;i 6= j

(xVT
i jk � xVT

jik) = 0,8i 2 V (7.5)

X

j2V 0 ;i 6= j

xVE
0 jk � 1,8k 2 M1 (7.6)

X

j2V ;i 6= j

xVT
0 jk � 1,8k 2 MVT (7.7)

t t jk � t t ik + (t i, j + si)� xVE
i jk � T � (1� xVE

i jk),

8i 2 V [ f0g,8 j 2 V
0

n+1; i 6= j,8k 2 M1 (7.8)
t t jk � t t ik + (t i, j + si)� xVT

i jk � T � (1� xVT
i jk),

8i 2 V [ f0g,8 j 2 V [ fn + 1g; i 6= j,8k 2 M2 (7.9)

t t jk � t t ik + t i, j � xVE
i jk +

t=HX

t=0

�� y
0

t ik � T � (1� xVE
i jk),

8i 2 F
0

k [ D
0

k,8 j 2 V
0

n+1,8k 2 M1 (7.10)

0� t t jk � T,8 j 2 V
0

0,n+1,8k 2 M1 [M2 (7.11)

a j � t t jk + Wjk � b j ,8 j 2 F
0

k [ D
0

k,8k 2 M1 (7.12)

SoCMin
k �

Ea
jk

C Ek
� SoCMax

k ,8 j 2 V
0

n+1,8k 2 M1 (7.13)

SoCMin
k �

E l
jk

C Ek
� SoCMax

k ,8 j 2 V
0

n+1,8k 2 M1

(7.14)



Ea
jk = E l

jk,8 j 2 V,8k 2 M1 (7.15)

Ea
jk � E l

ik � r � di, j � xEV
i jk + C Ek(1� xEV

i jk),

8i 2 V
0

0,8 j 2 V
0

n+1,8k 2 M1 (7.16)

E l
jk = Ea

jk +
t=HX

t=0

�� p0t jk,8 j 2 F
0

k [ D
0

k,8k 2 M1 (7.17)

0� p0t jk � p j � y 0t jk,8 j 2 F
0

k [ D
0

k,
8t 2 [0, T],8k 2 M1 (7.18)

t=HX

t=b j

y 0t jk +
t=a jX

t=0

y 0t jk = 0,8 j 2 F
0

k [ D
0

k,8k 2 M1 (7.19)

l jk � lik + q j �QVE � (1� xVE
i jk),

8i 2 V
0

0, j 2 V [ fn + 1g, i 6= j,8k 2 M1 (7.20)
l jk � lik + q j �QVT � (1� xVT

i jk),
8i 2 V [ f0g, j 2 V [ fn + 1g, i 6= j,8k 2 MVT (7.21)

l jk � lik �QVE � (1� xVE
i jk),

8i 2 V
0

n+1, j 2 F
0

k [ D
0

k, i 6= j,8k 2 MVE (7.22)

l jk �QVE,8 j 2 V
0

n+1,8k 2 MVE (7.23)
l jk �QVT,8 j 2 V [ fn + 1g,8k 2 MVT (7.24)

Wjk � a j � t t jk,8 j 2 F
0

k [ D
0

k,8k 2 M1 (7.25)

xVE
i jk; xVT

i jk; ykt ; y 0t jk 2 f0,1g; E l
jk; Ea

jk; l jk; ptk;

p0t jk; t t jk; l jk; Wjk � 0,8i, j, t, k 2 V
0

0,n+1 (7.26)

La fonction objectif, mesurØe en unitØs monØtaires, consiste à minimiser la somme de quatre
coßts : (i) le coßt du trajet, (ii) le coßt de recharge des vØhicules Ølectriques pendant l’intervalle
de temps [0, T], (iii) le coßt �xe total des vØhicules utilisØs et (vi) le coßt engendrØ par le temps
d’attente ; oø � est un coef�cient qui estime le coßt engendrØ par un temps d’attente Øgal à une
pØriode de temps. Les contraintes (7.2) assurent que chaque client est visitØ exactement une
fois. Les contraintes (7.3) garantissent que chaque station de recharge est visitØe au plus une
fois. Les contraintes (7.4) et (7.5) assurent que le nombre d’arcs entrants est Øgal au nombre
d’arcs sortants pour chaque sommet du graphe. Les contraintes (7.6) et (7.7) assurent que
chaque vØhicule est, au plus, affectØ à une tournØe. Les contraintes (7.8)-(7.10) Øtablissent le
lien entre les heures d’arrivØe aux sommets i et j et permettent d’Øliminer les sous-tournØes. Les
contraintes (7.11) assurent que l’heure d’arrivØe à chaque sommet doit Œtre dans l’intervalle
[0, T] et les contraintes (7.12) assurent que l’heure d’arrivØe à n’importe quelle station de
recharge doit Œtre dans sa fenŒtre de temps d’ouverture. Les contraintes (7.13) et (7.14)
assurent que la quantitØ d’Ønergie disponible à l’arrivØe au sommet j ou au dØpart de ce sommet
ne dØpasse jamais l’Øtat de charge maximale admissible et ne va jamais au-dessous de l’Øtat
de charge minimal admissible. Les contraintes (7.15) garantissent que la quantitØ d’Ønergie
disponible à l’arrivØe à un client j est Øgale à la quantitØ d’Ønergie disponible au dØpart de j.
Les contraintes (7.16) Øtablissent le lien entre les quantitØs d’Ønergie disponibles à l’arrivØe du
vØhicule Ølectrique aux sommets i et j. Les contraintes (7.17) prennent en compte la quantitØ
d’Ønergie rØcupØrØe à la station de recharge j. Les contraintes (7.18) assurent que la puissance



utilisØe pour charger un vØhicule Ølectrique pendant une pØriode de temps ne dØpasse pas la
puissance de recharge maximale que peut fournir une borne de recharge dans cette station
de recharge. Les contraintes (7.19) interdisent la recharge dans n’importe quelle station de
recharge hors ses horaires d’ouverture. Les contraintes (7.20)-(7.24) assurent que la quantitØ
totale des biens à livrer pendant une tournØe ne dØpasse pas la capacitØ maximale d’emport
des vØhicules. Le temps d’attente d’un vØhicule k à la station de recharge j est dØ�ni par les
contraintes (7.25). Finalement, les contraintes (7.26) dØ�nissent les domaines de toutes les
variables utilisØes.

7.4 RØsolution par heuristiques

Vu la complexitØ du problŁme ØtudiØ, nous avons choisi de dØvelopper plusieurs mØthodes
approchØes et de les comparer entre elles. Notre choix a portØ sur l’implØmentation des
mØthodes basØes sur la recherche locale et la recherche locale à grand voisinage.
Dans ce qui suit, nous prØsentons les diffØrentes heuristiques dØveloppØes pour rØsoudre le
problŁme EVRP-MF. Nous exposerons, dans la section 7.4.1, notre reprØsentation d’une solution
au problŁme EVRP-MF avant de dØtailler, dans la section 7.4.2, trois procØdures spØci�ques
à notre problŁme et qui permettent de prendre en compte les contraintes d’Ønergie. Notre
algorithme constructif utilisØ pour gØnØrer des solutions initiales est dØtaillØ dans la section
7.4.3. Ensuite, nous prØsenterons les diffØrentes heuristiques utilisØes pour amØliorer les
solutions initiales. La section 7.4.4 prØsente les algorithmes de recherche locale dØveloppØs
et la section 7.4.5 expose notre algorithme de recherche locale à grand voisinage.

7.4.1 ReprØsentation d’une solution au problŁme EVRP-MF

Une solution rØalisable S est reprØsentØe comme un ensemble de tournØes affectØes aux
vØhicules disponibles tel que chaque tournØe commence et se termine au dØpôt et elle est
composØe d’une sØquence de clients et de stations de recharge. Chaque solution est stockØe
dans deux tableaux. Le premier tableau ARoute contient les sØquences de sommets, hors dØpôt,
oø des indices nØgatifs sont utilisØs pour indiquer le dØbut de chaque nouvelle tournØe. La
derniŁre case du tableau contient 0 et marque la �n de la liste des tournØes. Le second
tableau AVehicle contient la liste des vØhicules affectØs aux tournØes de ARoute. Le tableau 7.3
et la �gure 7.1 prØsentent un exemple d’une solution rØalisable du problŁme EVRP-MF ainsi
que sa reprØsentation. Pour cet exemple, trois tournØes sont construites, les deux premiŁres
tournØes sont affectØes à des vØhicules Ølectriques et la derniŁre tournØe est affectØe à un
vØhicule thermique.

TAB. 7.3: Exemple d’une solution au problŁme EVRP-MF
TournØes Ordre VØhicule

1 0-2-5-8-0 1 (VE)
2 0-3-1-0 2 (VE)
3 0-4-6-9-0 5 (VT)
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FIG. 7.1: ReprØsentation d’une solution du problŁme EVRP-MF

7.4.2 Prise en compte des besoins d’Ønergie des tournØes

Dans cette section, nous introduisons quelques procØdures spØci�ques à notre problŁme de
tournØes de vØhicules Ølectriques. Elles sont utilisØes dans les diffØrentes Øtapes de nos
algorithmes de rØsolution :

� ProcØdure de vØri�cation de faisabilitØ : Cette procØdure, notØe
check_ f easibil i t y(route, k), est appliquØe à une tournØe affectØe à un vØhicule k
pour vØri�er si elle est rØalisable. Elle retourne "vrai" si la tournØe est rØalisable et "faux"
sinon.

� ProcØdure d’ajustement de la recharge : Cette procØdure est appliquØe à une tournØe
composØe d’un ensemble de clients et un ensemble de bornes de recharge. Elle est utilisØe
pour calculer la quantitØ d’Ønergie à injecter dans la batterie du vØhicule Ølectrique à
chaque visite d’une station de recharge. Cette fonction n’est appliquØe à une tournØe
donnØe Route que si la procØdure check_ f easibil i t y(Route, �) a dØjà retournØ "vrai".

� ProcØdure d’insertion de chargeurs : Cette procØdure est appliquØe à une tournØe qui
n’est pas rØalisable en termes d’Ønergie. Elle cherche les meilleures stations de recharge
à insØrer dans cette tournØe pour qu’elle devienne faisable tout en gØnØrant un coßt
minimal.

Dans ce qui suit, nous dØtaillons le fonctionnement des trois procØdures citØes ci-dessus.

a. ProcØdure de vØri�cation de faisabilitØ

La procØdure de vØri�cation de faisabilitØ (check_ f easibil i t y(�, �)) est utilisØe à chaque
fois qu’une modi�cation est apportØe à une tournØe donnØe. Elle retourne "vrai" si toutes
les contraintes relatives à cette tournØe sont vØri�Øes et "faux" sinon. Elle vØri�e alors le
volume total transportØ, la durØe totale de la tournØe, la disponibilitØ d’une quantitØ d’Ønergie
suf�sante à tout moment, le dØroulement de la recharge pendant les horaires d’ouverture
des stations de recharge et la compatibilitØ entre le vØhicule et les stations de recharge visitØes.

ConsidØrons l’exemple de la �gure 7.2 oø une tournØe Route, affectØe au VE k, est composØe,
dans l’ordre, des sommets 2, 5, 3, 9 et 6. Le VE k a une capacitØ de batterie Øgale à 22 kWh
et consomme 0.5 kWh/km. Pour calculer la quantitØ d’Ønergie maximale que peut charger le
VE k dans la station de recharge compatible f = 9, il faut commencer par dØterminer le temps
maximal �max

f k que peut passer le vØhicule dans cette station de recharge. Pour cela, il faut



calculer l’heure d’arrivØe du vØhicule à la station de recharge (t t f k) et son heure de dØpart au
plus tard (t t 0f k). Si [t t f k, t t 0f k]

T
[a f , b f ] 6= fg, trois cas se prØsentent :

� Si [t t f k, t t 0f k] � [a f , b f ], �max
f k = t t 0f k � t t f k

� Si [a f , b f ] �[tt f k, t t 0f k], �max
f k =b f � a f

� Sinon, �max
f k = min(t t 0f k, b f )�max(t t f k, a f )

La quantitØ maximale d’Ønergie Emax
f k que peut rØcupØrer le VE à la station f est alors Øgale

à min(p f ��max
f k , C Ek � Ea

f k). Étant donnØ que cette fonction ne s’intØresse qu’à la question
de faisabilitØ, elle ne calcule pas la quantitØ d’Ønergie exacte à charger à chaque station de
recharge.
Pour notre exemple, la fonction check_ f easibil i t y(Route, k) retourne "vrai" si toutes les
conditions suivantes sont vØri�Øes :

� q2 + q5 + q3 + q6 �QVE

� 8i 2 f2, 5,3, 9,6g, Ea
ik � 0

� Emax
f k + Ea

f k � r � (d9,6 + d6,0)

� t0,2 + s2 + t2,5 + s5 + t5,3 + s3 + t3,9 + �max
f k + t9,6 + s6 + t6,0 � T
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FIG. 7.2: ProcØdure de vØri�cation de la faisabilitØ

b. ProcØdure d’insertion des chargeurs

La ProcØdure d’insertion des chargeurs (Charger Insertion Method - CIM) peut Œtre utilisØe
dans les diffØrentes Øtapes des algorithmes dØveloppØs a�n d’explorer des espaces de recherche
plus larges. En effet, au lieu d’exclure certaines solutions qui engendrent une violation des
contraintes d’Ønergie, la CIM essaye de rØparer une tournØe infaisable en insØrant des
chargeurs dans cette tournØe. Cette procØdure cherche les meilleures stations de recharge et
les meilleures positions dans la tournØe qui engendrent le moindre coßt et garantissent la
faisabilitØ de la tournØe.
Pour chaque station de recharge f disponible et compatible avec le vØhicule sØlectionnØ j et
pour chaque position p de la tournØe, cette procØdure vØri�e si l’insertion de f à la position p
rend la tournØe rØalisable. Si oui, elle calcule le coßt supplØmentaire increase_cost qui sera
gØnØrØ par l’insertion de cette station de recharge dans la position p de la tournØe.

ConsidØrons un vØhicule avec une capacitØ de batterie de 22 kWh, qui consomme 0.5 kWh/km
et dont le coßt opØrationnel est 0.1 e= km et le cas d’une tournØe composØe, dans l’ordre,



des sommets 5, 3, 4 et 6. Nous souhaitons insØrer le client 2 dans la position gØnØrant le
moindre coßt de cette tournØe (�gure 7.3). Si notre Øtude portait sur le problŁme classique de
VRP, la meilleure façon d’insØrer le sommet 2 aurait ØtØ de le placer entre les sommets 5 et 3.
Toutefois, dans notre cas, l’insertion du client 2 entre les sommets 5 et 3 rend la tournØe
irrØalisable en termes d’Ønergie (le VE aura besoin de 23 kWh pour effectuer la nouvelle
tournØe en sa totalitØ). Au lieu de rejeter cette possibilitØ d’insertion, nous pouvons choisir
d’insØrer, en plus du sommet 2, une station de recharge en utilisant la procØdure d’insertion
des chargeurs qui permet de dØterminer le meilleur chargeur à insØrer et sa meilleure position
dans la tournØe. Supposons que la meilleure position d’insertion de chaque station de recharge
soit celle reprØsentØe en trait interrompu rouge sur la �gure 7.3. Pour effectuer la totalitØ de
la tournØe, le vØhicule doit charger 6 kWh à la station 7 avec un coßt c7 = 0.1e= kWh ou
3 kWh à la station 8 avec un coßt c8 = 0.22e= kWh ou 6 kWh à la station 1 avec un coßt
c1 = 0.15e= kWh ou 2 kWh à la station 9 avec un coßt c9 = 0.2e= kWh. Si toutes les stations
de recharge seront disponibles dŁs l’arrivØe du VE, les coßts d’insertion de ces stations seront
calculØs comme suit :

� increase_cost(7) = 20� 0.1 + 6� 0.1 = 2.6

� increase_cost(8) = 14� 0.1 + 3� 0.22 = 2.06

� increase_cost(9) = 16� 0.1 + 2� 0.2 = 2

� increase_cost(1) = 16� 0.1 + 6� 0.15 = 2.5

Dans ce cas, c’est le sommet 9 qui sera insØrØ entre les clients 3 et 4.
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FIG. 7.3: ProcØdure d’insertion de chargeurs

L’algorithme 7 dØtaille la procØdure d’insertion des chargeurs. Notons par Inser t(r, p, f ) la
fonction qui injecte le sommet f dans la position p de la tournØe r et retourne la nouvelle
tournØe obtenue.



Algorithme 7 ProcØdure d’insertion des chargeurs
1: EntrØe : Une tournØe r infaisable affectØe au VE j

2: Sortie : Une tournØe rØalisable r 0

3: increase_cost  +1, best_increase_cost  +1

4: pour chaque station de recharge f compatible avec j faire

5: pour chaque position p de r faire

6: si check_ f easibil i t y(r 0 = Inser t(r, p, f ), j) = vrai alors

7: Évaluer le coßt d’insertion de f dans p

8: si increase_cost � best_increase_cost alors

9: best_increase_cost  increase_cost

10: f � f

11: p� p

12: �n si

13: �n si

14: �n pour

15: InsØrer la station de recharge f � dans la position p�

16: �n pour

c. ProcØdure d’ajustement de la recharge

Si la faisabilitØ d’une tournØe donnØe est vØri�Øe, la procØdure d’ajustement de la recharge
(Charging Adjustment Procedure - CAP) est utilisØe pour estimer la quantitØ minimale
d’Ønergie à injecter dans la batterie du vØhicule Ølectrique au dØpôt et aux diffØrentes stations
de recharge quand la recharge doit Œtre effectuØe. Cette procØdure permet d’Øjecter des
chargeurs d’une tournØe si la recharge n’est plus indispensable et d’ajuster les quantitØs
d’Ønergie à injecter en fonction des fenŒtres d’ouverture des stations de recharge et des coßts
de recharge proposØs.
L’idØe principale de la CAP est de charger le vØhicule Ølectrique avec la quantitØ maximale
d’Ønergie dans les stations de recharge qui proposent les coßts les plus faibles. Ainsi, si une
station de recharge propose des coßts ØlevØs, seulement la quantitØ d’Ønergie permettant
d’atteindre une autre station de recharge ou le dØpôt doit Œtre chargØe. Par contre, si une
station de recharge propose des coßts faibles, la quantitØ d’Ønergie à injecter dans la batterie
du vØhicule Ølectrique est Øgale au minimum entre (i) la quantitØ d’Ønergie maximale qui
peut Œtre injectØe tout en vØri�ant toutes les contraintes d’Ønergie, (ii) la quantitØ d’Ønergie
maximale qui peut Œtre injectØe tout en respectant les contraintes liØes aux fenŒtres d’ouverture
des stations de recharge et de la durØe maximale des tournØes et (iii) l’Ønergie totale nØcessaire
pour atteindre le dØpôt à la �n de la tournØe.
ConsidØrons l’exemple proposØ dans la �gure 7.4. A�n de servir les clients (2-5-3-4-6), le
vØhicule Ølectrique a besoin d’Œtre chargØ pendant la tournØe. Les deux stations de recharge 7
et 1 ont ØtØ insØrØes dans la tournØe pour fournir au VE la quantitØ d’Ønergie nØcessaire pour
effectuer la totalitØ de la tournØe. Si c1 < c7, il pourrait Œtre plus intØressant de charger la
quantitØ d’Ønergie nØcessaire pour atteindre le sommet 1 à la station de recharge 7 et charger
la quantitØ d’Ønergie nØcessaire pour servir le reste des clients au sommet 1, plutôt que de
charger le maximum possible au sommet 7 et complØter la recharge au sommet 1.
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FIG. 7.4: ProcØdure d’ajustement de la recharge

L’algorithme d’ajustement de la recharge commence par trier les stations de recharge d’une
tournØe selon l’ordre croissant des coßts de recharge. La liste triØe des stations de recharge sera
notØe Char ger. À chaque itØration, l’algorithme sØlectionne la station de recharge proposant
le moindre coßt, calcule la quantitØ d’Ønergie qui doit Œtre injectØe dans le vØhicule Ølectrique
à cette station de recharge et la marque. À la �n de l’algorithme, les stations de recharge
correspondant à une quantitØ d’Ønergie à injecter nulle sont ØliminØes. Notons ener g y(i, j)
la quantitØ d’Ønergie nØcessaire pour servir l’ensemble des clients entre les sommets i et
j. Soit ener g y_to_in jec t(i, j, k) une variable rØelle telle que : ener g y_to_in jec t(i, j, k) =
max(0, ener g y(i, j)� Ea

ik). L’algorithme 8 dØtaille la ProcØdure d’ajustement de la recharge.

Algorithme 8 ProcØdure d’ajustement de la recharge
1: EntrØes : une tournØe r qui est affectØe à un VE k

2: Sorties : les quantitØs d’Ønergie ei à injecter à chaque station de recharge i

3: Initialement, 8i 2 r, markedi  f alse

4: Construire la liste triØe des stations de recharge Char ger

5: pour chaque station de recharge i 2 Char ger faire

6: Trouver la station de recharge j à visiter aprŁs i

7: si visi ted j = t rue alors

8: La quantitØ d’Ønergie à injecter à i est ei  min(C Ek � Ea
ik, ener g y_to_in jec t(i, j, k), pi ��max

bk )

9: sinon

10: ei  min(C Ek � Ea
ik, ener g y_to_in jec t(i, 0, k), pi ��max

ik )

11: markedi  t rue

12: �n si

13: Éliminer les stations de recharge ayant ei = 0

14: �n pour

7.4.3 Heuristique constructive

Pour gØnØrer des solutions initiales, nous utilisons un algorithme constructif de tournØes et
de recharge (Charging Routing Constructive algorithm - CRC) qui commence par une tournØe
vide et l’Øtend itØrativement jusqu’à ce qu’une solution complŁte soit construite.
Lorsqu’au moins un client n’est pas encore visitØ, l’algorithme choisit un VE k selon un critŁre
de choix prØdØ�ni (si aucun VE n’est disponible, un VT peut Œtre sØlectionnØ). Ensuite, il



insŁre itØrativement les clients dans la tournØe dans la position qui gØnŁre le minimum de
coßt supplØmentaire (ce coßt est Øgal à la diffØrence entre le coßt de la solution obtenue aprŁs
l’insertion du noeud et le coßt de la solution courante) jusqu’à ce que la contrainte de capacitØ
du vØhicule, la contrainte de capacitØ de la batterie ou la contrainte de temps total ne soit plus
vØri�Øe.
Concernant les insertions des clients dans des tournØes affectØes à des VEs, celles-ci sont
effectuØes en anticipant, quand il est possible, toute violation de la contrainte de capacitØ
de batterie par l’insertion de stations de recharge dans la tournØe lors de la construction de
cette derniŁre. La meilleure station de recharge est sØlectionnØe parmi les stations de recharge
disponibles et compatibles avec la batterie du VE et qui appartiennent au voisinage V (i) du
sommet considØrØ i qui peut reprØsenter soit un client soit une station de recharge, oø V (i)
est l’ensemble de tous les sommets appartenant au cercle dØ�ni par son centre i et son rayon
� ; oø � est la distance maximale que peut parcourir le vØhicule Ølectrique avec son Øtat de
charge actuel. Si plusieurs stations de recharge appartiennent à V (i), nous calculons, pour
chaque station de recharge b 2 V (i) compatible avec le VE k et dans laquelle le vØhicule peut
soutirer la quantitØ totale d’Ønergie nØcessaire pour atteindre le sommet suivant de la tournØe,
le coßt d’insertion de cette station de recharge dans la tournØe. Ce coßt est calculØ comme suit :
cost_increaseb = costVE

i,b,k +costVE
b,n+1,k +cb�min(r�(di,b +db,n+1)�Ea

ik, pb��max
bk )+��Wbk,

oø Ea
ik est l’Øtat de charge du vØhicule k à son arrivØe au sommet i, �max

bk est le temps maximal
que peut passer le vØhicule k à la station b en tenant compte des fenŒtres d’ouverture de la
station et de l’heure de retour au plus tard au dØpôt et Wbk est le temps d’attente du vØhicule k
s’il arrive à la station b avant son heure d’ouverture. Le terme costVE

i,b,k + costVE
b,n+1,k reprØsente

le coßt du trajet entre le sommet i et la borne b d’une part et la borne b et le dØpôt n+1 d’autre
part. Le terme cb �min(r � (di,b + db,n+1)� Ea

ik, pb ��max
bk ) reprØsente le coßt de la recharge à

la station de recharge b et le terme � �Wbk reprØsente le coßt associØ au temps d’attente du
vØhicule.
La station de recharge gØnØrant le moindre coßt sera insØrØe dans la tournØe active. Le calcul
de la quantitØ d’Ønergie à injecter dans la batterie du VE à chaque station de recharge s’effectue
à chaque fois en utilisant la procØdure d’ajustement de la recharge. Chaque tournØe sera fermØe
et affectØe au vØhicule sØlectionnØ si une des contraintes de recharge ou de temps n’est pas
respectØe. Un autre VE sera sØlectionnØ et une nouvelle tournØe sera activØe.
Si un client ne peut pas Œtre atteint en utilisant un des vØhicules Ølectriques ou si aucun VE n’est
encore disponible, le client sera affectØ au vØhicule thermique qui engendrera le moindre coßt
supplØmentaire tout en respectant l’ensemble des contraintes jusqu’à ce que tous les clients
soient servis.
La �gure 7.5 explique les Øtapes principales de l’algorithme CRC. À l’Øtape initiale, l’ensemble
V (D) est composØ des clients 2, 4, 5 et 6 et des stations de recharge 7, 8 et 11. Bien que
le sommet 10 soit atteignable en termes d’autonomie du vØhicule, il n’appartient pas à V (D)
puisqu’il n’est pas compatible avec le vØhicule Ølectrique sØlectionnØ. Le client 2 est alors ajoutØ
à la tournØe active. De mŒme, les sommets 8 et 5 sont ajoutØs à cette tournØe. À l’Øtape 4,
l’ensemble V (5) est composØ d’un seul sommet qui est le dØpôt. Le sommet 11 n’appartient
pas à l’ensemble V (5) Øtant donnØ qu’il ne sera plus disponible à l’arrivØe du vØhicule (c’est-à-
dire, l’heure d’arrivØe du VE à la station de recharge 11 sort de sa fenŒtre horaire d’ouverture).
Si les contraintes de temps le permettent, le VE peut Œtre chargØ au dØpôt et peut continuer
par la suite sa tournØe en visitant d’autres clients.
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FIG. 7.5: Les Øtapes de l’heuristique constructive de tournØes et de recharge

7.4.4 MØthodes de recherche locale

ConsidØrons une instance I de notre problŁme d’optimisation oø X est l’ensemble des solutions
faisables pour cette instance et cost : X ! R est une fonction qui retourne le coßt de chaque
solution dans X. Le voisinage d’une solution x 2 X est dØ�ni par N(x) � X . Pour un problŁme de
minimisation, une solution x est un optimum local par rapport à une structure de voisinage N
si cost(x)� cost(x 0),8x 0 2 N(x). Avec ces dØ�nitions, il est possible de dØ�nir un algorithme
de recherche locale. En partant d’une solution initiale x , il cherche la meilleure solution x 0

dans le voisinage de x . Si cost(x) � cost(x 0), il met à jour la meilleure solution trouvØe. Le
voisinage de la nouvelle solution est explorØ et l’algorithme continue ses itØrations jusqu’à ce
qu’un critŁre d’arrŒt soit atteint.
L’algorithme 9 dØcrit le fonctionnement des mØthodes de recherche locale.



Algorithme 9 Algorithme de recherche locale
1: EntrØe Solution initiale S0, structure de voisinage N

2: Sortie Une meilleure solution S

3: Initialement, S0 et amliore vrai

4: tant que ameliore=vrai faire

5: amliore f aux

6: pour S0 2 N(S) faire

7: si S0 est meilleure que S alors

8: S S0

9: amliore vrai

10: �n si

11: �n pour

12: �n tant que

Les algorithmes de recherche locale sont largement utilisØs pour rØsoudre des problŁmes
d’optimisation combinatoire. Ils peuvent Œtre directement appliquØs sur des solutions initiales
pour les amØliorer comme ils peuvent facilement Œtre intØgrØs dans des mØta-heuristiques.
Savelsbergh [152] propose des algorithmes de recherche locale, basØs sur l’approche k-
interchange, pour rØsoudre le problŁme de tournØes de vØhicules avec fenŒtres de temps. Dans
[153], les auteurs examinent Øgalement les algorithmes de recherche locale pour rØsoudre ce
mŒme problŁme.
Dans cette section, nous prØsentons une adaptation de certains algorithmes classiques de
recherche locale pour rØsoudre notre problŁme de tournØes de vØhicules Ølectriques. Nous
dØveloppons Øgalement deux autres algorithmes spØci�ques à notre problŁme.

a. Adaptation de la procØdure One Point Move ou Relocate

La procØdure One Point Move (OPM) ou Relocate cherche à trouver une transformation
impliquant un sommet donnØ (client ou borne) de la solution courante. Elle dØplace ce
sommet de sa position courante à une nouvelle position. Cette nouvelle position peut Œtre
dans la mŒme tournØe (transformation "intra-route") ou dans une autre tournØe de la solution
courante (transformation "inter-route"). Si le changement de position d’un sommet engendre
une violation des contraintes d’Ønergie, la mØthode d’insertion de chargeurs pourrait Œtre
utilisØe pour rØparer la nouvelle tournØe. Si une transformation acceptable, qui satisfait toutes
les contraintes et amØliore la solution initiale, est trouvØe, alors elle est exØcutØe.
ConsidØrons l’exemple de la �gure 7.6. Les �gures à gauche reprØsent les tournØes initiales
et les �gures à droite reprØsentent les transformations OPM effectuØes. Les �gures (a) et (b)
reprØsentent le cas d’une transformation "inter-route". La meilleure transformation OPM dans
ce cas consiste à insØrer le sommet 6 aprŁs le sommet 5 dans la premiŁre tournØe, la station
de recharge 4 doit Œtre insØrØe aprŁs 6 a�n d’assurer le retour du vØhicule au dØpôt. La station
de recharge 7 est ØjectØe de la deuxiŁme tournØe Øtant donnØ que le vØhicule affectØ à cette
tournØe n’a plus besoin d’Œtre chargØ (la tournØe devient plus courte en Øjectant le sommet 6).
Les �gures (c) et (d) reprØsentent le cas d’une transformation "intra-route". Dans ce cas, le
sommet 5, initialement placØ entre le dØpôt et le sommet 3, est insØrØ entre les sommets 3 et
7.
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FIG. 7.6: Exemple d’une transformation OPM inter-route et d’une transformation OPM intra-route

L’algorithme 10 dØtaille la procØdure OMP.

Algorithme 10 Algorithme OPM
1: DonnØe : Une solution initiale rØalisable S

2: Sortie : Une nouvelle solution S0

3: S0 S ; best_cost  cost(S0)

4: Soit improve t rue et soit perm la liste de tous les sommets de la solution S0

5: tant que improve = t rue faire

6: Permuter les ØlØments de perm alØatoirement

7: pour chaque ØlØment i de perm faire

8: Evaluer toutes les transformations OPM impliquant le sommet i et choisir la meilleure, notØe m

9: si la transformation m amØliore la solution S0 alors

10: Effectuer la transformation m sur S0

11: �n si

12: �n pour

13: si cost(S0)< best_cost alors

14: best_cost  cost(S0)

15: imp t rue

16: sinon

17: imp f alse

18: �n si

19: �n tant que



b. Adaptation de la procØdure Two Point Move (TPM) ou Swap

Cette procØdure essaye de trouver la meilleure transformation TPM, appelØe Øgalement Swap,
impliquant chacun des sommets de la solution courante. Cette procØdure consiste à Øchanger
les positions de deux sommets (clients ou bornes) de la mŒme tournØe ou de deux sommets
de tournØes diffØrentes. Elle Øvalue alors le coßt engendrØ par l’Øchange des positions de
chaque sommet j et de chaque sommet b de la solution courante. Pour dØ�nir le type de
transformation souhaitØe (Inter-route ou Intra-route), nous limitons l’espace de recherche
pour chaque sommet. Dans ce cas, seulement les sommets appartenant à l’espace de recherche
search_space(i) de i sont considØrØs.
La �gure 7.7 prØsente un exemple d’une transformation Swap effectuØe au sein de la mŒme
tournØe. Les lignes discontinues reprØsentent la tournØe initiale avant la transformation Swap.
Les lignes rouges reprØsentent la tournØe obtenue en permutant les positions des sommets 2
et 3. À l’issu de cette transformation, la station de recharge 4 ne fait plus partie de la tournØe.
Elle a ØtØ remplacØe par la station de recharge 7.
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FIG. 7.7: Exemple d’une transformation Swap Intra-route

L’algorithme 11 dØcrit la procØdure Swap.



Algorithme 11 Algorithme Swap
1: DonnØe : Une solution initiale rØalisable S

2: Output : Une nouvelle solution S0

3: S0 S ; best_cost  cost(S0)

4: Soit imp t rue et soit perm un tableau contenant tous les sommets de la solution S0

5: tant que imp = t rue faire

6: Permuter les ØlØments de perm alØatoirement

7: pour chaque ØlØment i dans perm faire

8: DØ�nir l’espace de recherche du sommet i, notØ serach_space(i)

9: pour chaque sommet j 2 serach_space(i) faire

10: Evaluer la transformation de permutation des positions des sommets i et j

11: �n pour

12: Choisir la meilleure transformation Swap impliquant le sommet i, notØe m

13: si m amØliore la solution S0 alors

14: Appliquer la transformation m à S0

15: �n si

16: �n pour

17: si cost(S0)< best_cost alors

18: best_cost  cost(S0)

19: imp t rue

20: sinon

21: imp f alse

22: �n si

23: �n tant que

c. Adaptation du 2-opt

L’algorithme 2-opt a ØtØ proposØ par Croes [154] pour rØsoudre le problŁme du voyageur de
commerce en amØliorant la solution initiale. La procØdure 2-opt est une approche itØrative qui
tente d’amØliorer une tournØe en Øchangeant deux arcs à chaque itØration. Ainsi, à chaque
itØration de l’algorithme, deux arŒtes de la solution courante sont supprimØes et les deux
portions de tournØe obtenues sont reconnectØes d’une autre façon pour obtenir une nouvelle
solution. Autrement dit, l’algorithme considŁre les paires d’arŒtes (x i , x i+1) et (x j , x j+1) et
Øvalue le gain qui peut Œtre obtenu en les remplaçant par les arŒtes (x i , x j) et (x i+1, x j+1).
Parmi toutes les paires d’arŒtes qui permettent d’amØliorer la solution courante grâce à une
transformation 2-opt, l’algorithme choisit la paire qui permet d’obtenir la meilleure solution
possible. Cette procØdure est rØpØtØe sur toutes les tournØes jusqu’à ce qu’aucune amØlioration
n’est encore possible. La transformation 2-opt peut s’appliquer à des arŒtes de la mŒme tournØe
et à des arŒtes de deux tournØes diffØrentes.
La �gure 7.8 reprØsente un exemple d’une transformation 2-opt. Les �gures (a) et (b)
reprØsentent le cas d’une transformation intra-route. Dans ce cas, les arŒtes (1,3) et (2,4)
ont ØtØ remplacØes par les arŒtes (1,2) et (3,4), respectivement. Les �gures (c) et (d)
reprØsentent le cas d’une transformation inter-route. Dans ce cas, les arŒtes (2,10) et (9,6) ont



ØtØ remplacØes par les arŒtes (2,9) et (8,6), respectivement. Étant donnØ que notre algorithme
2-opt prend en compte la possibilitØ d’insØrer ou de supprimer un chargeur, la station de
recharge 10 a ØtØ ØjectØe de la tournØe de la �gure (d) suite à la transformation 2-opt vu
que la recharge à cette station de recharge n’est plus indispensable.
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FIG. 7.8: Exemple d’une transformation 2-opt

L’algorithme 12 dØtaille la procØdure 2-opt.



Algorithme 12 Algorithme 2-opt
1: DonnØe : Une solution initiale rØalisable S

2: Output : Une nouvelle solution S0

3: S0 S ; best_cost  cost(S0)

4: Soit imp t rue et soit perm un tableau contenant tous les sommets de la solution S0

5: tant que imp = t rue faire

6: Permuter les ØlØments de perm alØatoirement

7: pour chaque ØlØment i dans perm faire

8: DØ�nir l’espace de recherche du sommet i, notØ serach_space(i)

9: pour chaque sommet j 2 serach_space(i) faire

10: Evaluer la transformation de remplacement des arŒtes (i, i + 1) et ( j, j + 1) par les arŒtes (i, j) et
(i + 1, j + 1)

11: �n pour

12: Choisir la meilleure transformation 2-opt impliquant le sommet i, notØe m

13: si m amØliore la solution S0 alors

14: Appliquer la transformation m à S0

15: �n si

16: �n pour

17: si cost(S0)< best_cost alors

18: best_cost  cost(S0)

19: imp t rue

20: sinon

21: imp f alse

22: �n si

23: �n tant que

d. Adaptation du Or-opt

L’algorithme Or-opt est basØ sur l’insertion d’une sØquence de sommets, appelØe chemin
ou path en anglais, entre deux autres sommets. Un chemin est un ensemble de sommets
consØcutifs servis par le mŒme vØhicule, il commence à un sommet donnØ i et a une longueur
prØdØ�nie len. Cette transformation peut Œtre appliquØe au sein de la mŒme tournØe ou à
des tournØes diffØrentes. La �gure 7.9 prØsente une transformation Or-opt inter-route oø un
chemin d’une longueur len = 2, composØ des sommets 2 et 6, est supprimØ de la tournØe 2
(prØsentØe en lignes discontinues) et insØrØ entre les sommets 5 et 0 de la tournØe 1 (prØsentØe
en lignes continues). La station de recharge 7 a ØtØ ØjectØe de la tournØe 2 Øtant donnØ que
cette nouvelle tournØe est devenue plus courte en supprimant les sommets 2 et 6. En revanche,
la borne de recharge 4 a ØtØ insØrØe dans la tournØe 1 pour assurer sa faisabilitØ en termes
d’Ønergie.

e. ConcatØnation des tournØes (ConcT)

Cette procØdure peut Œtre appliquØe à une tournØe qui est affectØe à un vØhicule Ølectrique
dont le coßt d’exploitation est ØlevØ ainsi qu’à deux tournØes diffØrentes. Dans le premier
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FIG. 7.9: Exemple d’une transformation Or-Opt Inter-route

cas, la procØdure de concatØnation des tournØes sØlectionne une tournØe qui est affectØe à
un VE ayant des coßts d’exploitation ØlevØs et une grande capacitØ de batterie et essaye de
l’affecter à un VE moins cher (ayant une capacitØ de batterie plus petite) tout en considØrant
la possibilitØ d’insØrer des nouvelles stations de recharge dans la tournØe. Dans le second cas,
cette procØdure sØlectionne deux tournØes i et j et essaye de les concatØner ensemble. Si la
concatØnation des tournØes n’est pas possible à cause d’une violation des contraintes d’Ønergie,
les possibilitØs d’affecter les deux tournØes à un VE ayant une plus large batterie ou d’insØrer
un chargeur dans la nouvelle tournØe, sont considØrØes. La �gure 7.10 prØsente un exemple
d’une procØdure de concatØnation de tournØes oø les tournØes (1-3-5) et (6-2-9-8) (�gure (a))
sont concatØnØes grâce à l’insertion de deux stations de recharge 4 et 7 (�gure (b)).
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FIG. 7.10: Exemple d’une procØdure de concatØnation de tournØes

f. RØaffectation des tournØes (ReaffecT)

Cette procØdure choisit une tournØe i qui est initialement affectØe à un vØhicule thermique
et essaye d’affecter ses sommets à des VEs tout en considØrant la possibilitØ d’injecter des
stations de recharge. Cette procØdure peut Œtre utilisØe de deux façons : tous les sommets
de i sont insØrØs dans des tournØes dØjà construites ou quelques sommets de i sont affectØs
à des tournØes dØjà construites et le reste de sommets est affectØ à un nouveau vØhicule
Ølectrique. La �gure 7.11 prØsente une exemple de la procØdure de rØaffectation des tournØes.
La �gure (a) reprØsente une solution rØalisable, la tournØe prØsentØe en ligne discontinue est
initialement affectØe à un VT. La �gure (b) reprØsente la solution obtenue aprŁs l’application
de la procØdure de rØaffectation des tournØes. En effet, les sommets de la tournØe affectØe à



un VT ont ØtØ rØaffectØs aux vØhicules Ølectriques utilisØs. Le sommet 2 a ØtØ injectØ dans la
tournØe constituØe des sommets 4, 6 et 9 et pour assurer la faisabilitØ de la tournØe obtenue,
la borne de recharge 7 a ØtØ insØrØe entre les sommets 2 et 4. De mŒme, le sommet 8 a ØtØ
insØrØ dans la tournØe constituØe des sommets 1 et 3.
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FIG. 7.11: ProcØdure de rØaffectation des tournØes

7.4.5 Recherche locale à grand voisinage (LNS)

Dans cette section, nous nous intØressons à la recherche locale à grand voisinage, ou encore
Large Neighborhood Search (LNS) en anglais, pour rØsoudre le problŁme EVRP-MF. Nous
expliquons, dans un premier temps, le principe gØnØral de l’algorithme LNS avant de dØcrire
comment nous l’avons utilisØ pour rØsoudre notre problŁme.

a. Principe de l’algorithme LNS

La mØthode de LNS a ØtØ proposØe dans [155] et elle a ensuite ØtØ adaptØe par Pisinger et
Ropke [156]. Cette mØthode appartient à la classe des heuristiques connues sous le nom de
"Very Large Scale Neighborhood search algorithms" [157].
L’algorithme de LNS est un algorithme d’amØlioration qui part d’une solution initiale et
l’amØliore progressivement en alternant des phases de destruction et de rØparation de la
solution courante. La nouvelle solution obtenue peut Œtre acceptØe ou rejetØe en fonction du
critŁre d’acceptation choisi.
Dans LNS, le voisinage est gØnØralement dØ�ni par des mØthodes qui sont utilisØes pour
dØtruire et rØparer la solution courante. Une façon de dØtruire la solution courante pour un
problŁme de VRP peut consister en une Ølimination alØatoire d’un certain nombre de clients.
Une mØthode de rØparation peut consister en une rØinsertion des clients ØjectØs en utilisant
un algorithme glouton. Étant donnØ que la mØthode de destruction peut dØtruire une grande
partie de la solution, le voisinage de la solution courante peut contenir un grand nombre de
solutions, ce qui explique le nom de cette mØta-heuristique.
Le degrØ de destruction de la solution courante est un paramŁtre important dans l’algorithme
LNS. En effet, si seulement une petite partie de la solution est dØtruite, alors l’heuristique ne
sera pas capable d’explorer la totalitØ de l’espace de recherche. Par contre, si une grande partie
de la solution est dØtruite à chaque itØration, l’heuristique aura besoin d’un long temps de calcul
pour gØnØrer des solutions qui peuvent Œtre de mauvaise qualitØ. Dans [155], Shaw a proposØ
d’augmenter progressivement le degrØ de destruction de la solution courante alors que Ropke et
Pisinger [155] ont proposØ de choisir un degrØ de destruction alØatoire à chaque itØration. Goel
et Gruhn utilisent un algorithme LNS pour la rØsolution du VRP avec plusieurs emplacements



de collectes et de livraisons. Ils proposent des approches d’amØlioration itØratives basØes sur
la recherche de voisinage. Plusieurs extensions de LNS ont ØtØ proposØes dans la littØrature.
Une des extensions de LNS les plus utilisØes dans la littØrature est la Recherche Adaptative à
Grand Voisinage (Adaptive large Neighborhood Search-ALNS) [158]. Cette extension Øtend
l’algorithme de LNS en autorisant l’utilisation de plusieurs mØthodes de destruction et de
rØparation de la solution courante au sein de la mŒme recherche. À chaque mØthode de
destruction et de rØparation on associe un poids qui contrôle le nombre de fois chaque mØthode
est utilisØe. Les poids sont ajustØs dynamiquement au cours de la recherche. Les mØthodes de
LNS et d’ALNS ont ØtØ utilisØes pour rØsoudre une variØtØ des problŁmes d’optimisation tels que
les problŁmes d’ordonnancement [159] et plusieurs variantes du problŁme de VRP [160, 161].
La �gure 7.12 prØsente le schØma gØnØral de la mØthode de LNS.
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FIG. 7.12: SchØma gØnØral de l’algorithme LNS

b. LNS pour EVRP-MF

Pour rØsoudre le problŁme EVRP-MF, nous avons dØveloppØ une recherche locale à grand
voisinage. Notre mØthode de destruction de la solution, notØe Det ruire(�) consiste à Øjecter
un ensemble de sommets, choisis alØatoirement, de la solution courante. Notre mØthode
de reconstruction, appelØe Øgalement mØthode de rØparation et notØe Reparer(�), consiste
à rØinsØrer les sommets ØjectØs dans la solution partielle en suivant une stratØgie donnØe
d’insertion.
Pour implØmenter les diffØrentes phases de l’algorithme LNS, les paramŁtres suivants sont
utilisØs :

� I ter1 : paramŁtre qui contrôle la taille de la boucle principale de LNS ;

� I ter2 : paramŁtre qui prØcise le nombre de fois les procØdures de destruction et de
reconstruction doivent Œtre rØpØtØes ;

� Num : paramŁtre qui contrôle la taille de la liste de voisins qui est utilisØe dans la
procØdure de destruction-reconstruction ;



Pour chaque solution faisable S, l’algorithme LNS effectue I ter2 itØrations de la procØdure de
destruction-reconstruction suivante :

� DØtruire(S) : Un sommet j et un ensemble de Num � 1 sommets supplØmentaires
situØs le plus proche possible de j sont sØlectionnØs d’une façon alØatoire (les sommets
sØlectionnØs peuvent appartenir à des tournØes diffØrentes).
Ce voisinage de Num sommets est ensuite ØjectØ de la solution courante. La phase de
destruction peut Œtre appliquØe sur des clients et des stations de recharge.

� RØparer(S) : Les sommets ØjectØs sont ensuite rØinsØrØs dans la solution partielle en
utilisant une mØthode parmi les mØthodes d’insertion dØcrites ci-dessous. Si la solution
devient infaisable, une nouvelle station de recharge, qui induit le moindre coßt, peut
Œtre insØrØe dans la tournØe si les contraintes liØes à la compatibilitØ des stations de
recharge avec les vØhicules Ølectriques ainsi que les contraintes liØes aux fenŒtres de temps
d’ouverture des stations de recharge sont vØri�Øes.
S’il n’est pas possible d’insØrer les sommets ØjectØs dans une tournØe dØjà construite, il
est alors possible de crØer une nouvelle tournØe. Dans ce cas, il est nØcessaire d’affecter
un vØhicule disponible à cette tournØe et ajouter le coßt �xe de ce vØhicule au coßt total
de la solution.
Quand tous les sommets sont rØinsØrØs dans la solution courante, la solution obtenue est
comparØe à la solution initiale.

� Accepter(x) : Cette fonction dØcide d’accepter ou de rejeter la nouvelle solution obtenue
en fonction du critŁre d’acceptation choisi. Dans l’algorithme de LNS proposØ par Shaw
[155], si la nouvelle solution est meilleure que la solution initiale, alors, l’itØration
suivante continue avec la nouvelle solution. Sinon, l’itØration suivante continue avec la
solution initiale. D’autres critŁres permettant d’accepter des solutions non amØliorantes
comme par exemple le critŁre d’acceptation du recuit simulØ, peuvent Œtre utilisØs [158,
162]. Pour cette Øtude, nous avons dØcidØ de n’accepter que les solutions amØliorantes.

AprŁs i ter1 itØrations, la meilleure solution trouvØe est sauvegardØe.
Les Øtapes de destruction et de rØparation sont illustrØes dans la �gure 7.13. La �gure à gauche
reprØsente une solution rØalisable. La �gure au milieu reprØsente une solution partielle gØnØrØe
à la �n de la phase de destruction qui a ØjectØ trois sommets de la solution initiale. La �gure à
droite montre la solution obtenue suite à la phase de rØparation. Durant la phase de rØparation,
la station de recharge 7 a ØtØ insØrØe entre les sommets 3 et 9 et les stations de recharge 1 et
5 ont ØtØ ØjectØes de la solution Øtant donnØ que la recharge à ces deux stations n’est plus
indispensable.

2

5

8

D

7

3 1

D

4
6

9

D

Solution initiale x

2

5

8

D

7

3 1

D

4
6

9

D

DØtruire (x)

2

5

8

D

7

3 1

D

4
6

9

D

RØparer (x)

FIG. 7.13: Exemple illustratif des procØdures de destruction et de rØparation de l’algorithme LNS.



Dans ce qui suit, nous dØtaillons les trois mØthodes d’insertion utilisØes lors de la phase de
rØparation de l’algorithme LNS, à savoir la mØthode d’insertion à moindre coßt, la mØthode
d’insertion avec regret et la mØthode d’insertion avec score. Pour la mØthode d’insertion à
moindre coßt et la mØthode d’insertion avec regret, il est possible de suivre soit la stratØgie
"First Improvement" (FI) soit la stratØgie "Best Improvement" (BI) comme dØcrit ci-dessous.

StratØgie d’insertion Une recherche locale qui suit la stratØgie FI diffŁre de celle qui suit la
stratØgie BI dans la façon avec laquelle le voisinage est explorØ. Dans la stratØgie BI, tout le
voisinage est explorØ et la meilleure solution est gØnØrØe, alors que pour la stratØgie FI, une
solution est sØlectionnØe alØatoirement de l’ensemble du voisinage. Les algorithmes 13 et 14
dØcrivent les stratØgies BI et FI, respectivement.

Algorithme 13 Best Improvement
1: EntrØe : une solution initiale S

2: Sortie : une meilleure solution S0

3: S0 S

4: tant que S0 n’est pas un optimum local faire

5: Choisir S0 2 V (S), tel que f (S0) = minx2V (S) f (x)

6: si f (S0)< f (S) alors

7: S S0

8: �n si

9: �n tant que

Algorithme 14 First Improvement
1: EntrØe : une solution initiale S

2: Sortie : une meilleure solution S0

3: S0 S

4: tant que S0 n’est pas un optimum local faire

5: Choisir S0 2 V (S) en utilisant un ordre prØdØ�ni

6: si f (S0)< f (S) alors

7: S S0

8: �n si

9: �n tant que

i- MØthode d’insertion à moindre coßt

La mØthode d’insertion à moindre coßt, utilisØe lors de la phase de rØparation de l’algorithme
LNS, consiste à insØrer les sommets ØjectØs un à un dans la solution partielle à l’endroit
introduisant le coßt additionnel le plus faible et respectant toutes les contraintes. Cette
mØthode insŁre les sommets un à un sans aucun ordre prØdØ�ni. L’insertion des sommets
ØjectØs est rØpØtØe t r ial fois en partant à chaque itØration d’un nouvel ordre des sommets à
injecter. Une nouvelle solution du problŁme est alors obtenue en sØlectionnant alØatoirement
un sommet parmi la liste des sommets ØjectØs et en l’insØrant à la position qui engendre le



moindre coßt.
Si l’insertion d’un sommet dans une tournØe donnØe engendre une violation des contraintes
de capacitØ de vØhicule et de temps de service total, cette position ne sera pas retenue. Par
contre, si l’insertion d’un sommet dans une position donnØe vØri�e encore les contraintes de
capacitØ de vØhicule et de temps de service total mais engendre une violation des contraintes
d’Ønergie (dans le cas oø un vØhicule Ølectrique nØcessite plus d’Ønergie pour servir le client),
alors la mØthode essaye de rØparer la solution en insØrant des chargeurs dans la tournØe
tout en vØri�ant les contraintes de compatibilitØ entre le vØhicule Ølectrique et les chargeurs
et de fenŒtres de temps des stations de recharge. À chaque mise à jour des tournØes et du
planning de recharge, le coßt total de la solution est mis à jour. AprŁs t r ial itØrations, la
mØthode d’insertion à moindre coßt retourne la meilleure solution obtenue parmi les t r ial
solutions gØnØrØes lors de la phase de rØparation de la solution. L’algorithme 15 dØtaille
la mØthode d’insertion à moindre coßt. Les variables inser t_cost( j) et best_inser t_cost( j)
reprØsentent, respectivement, le coßt supplØmentaire et le meilleur coßt supplØmentaire
gØnØrØs par l’insertion d’un sommet j dans la solution partielle. Les variables solut ion_cost et
best_solut ion_cost reprØsentent, respectivement, le coßt de la solution courante et le coßt de
la meilleure solution trouvØe.



Algorithme 15 MØthode d’insertion à moindre coßt
1: DonnØe : Une solution partielle du EVRP-MF et une liste des sommets ØjectØs E ject

2: Sortie : Une solution au EVRP-MF

3: Initialement, t r  0, best_solut ion_cost  1

4: tant que t r < t r ial faire

5: Trier la liste E ject alØatoirement

6: tant que E ject 6= ; faire

7: Choisir un sommet j 2 E ject

8: best_inser t_cost( j) 1, inser t_cost( j) 1

9: pour chaque position de la tournØe faire

10: Tester l’insertion de j dans cette position et Øvaluer increase_cost( j)

11: si l’insertion est possible et inser t_cost( j)< best_inser t_cost( j) alors

12: best_inser t_cost( j) inser t_cost( j)

13: sinon

14: si l’insertion satisfait toutes les contraintes sauf celles d’Ønergie alors

15: InsØrer une station de recharge b en utilisant la MØthode d’insertion des chargeurs

16: si inser t_cost( j) + inser t_cost(b)< best_inser t_cost( j) alors

17: best_inser t_cost( j) inser t_cost( j) + inser t_cost(b)

18: �n si

19: �n si

20: �n si

21: �n pour

22: Évaluer le coßt d’insertion de j dans une nouvelle tournØe

23: si inser t_cost( j)< best_inser t_cost( j) alors

24: best_inser t_cost( j) inser t_cost( j)

25: �n si

26: �n tant que

27: si solut ion_cost < best_solut ion_cost alors

28: best_solut ion_cost  solut ion_cost

29: Sauvegarder le meilleur ordre des sommets insØrØs

30: �n si

31: si First Improvement alors

32: Aller à l’Øtape 35

33: �n si

34: �n tant que

35: InsØrer tous les sommets de E ject et Øventuellement des stations de recharge dans les positions dØ�nies

ii- MØthode d’insertion avec regret

L’inconvØnient de la mØthode d’insertion à moindre coßt est de ne pas maîtriser l’impact de
l’insertion d’un sommet donnØ sur les prochains sommets à insØrer. En effet, il est possible que
l’insertion d’un sommet donnØ oblige les sommets dif�ciles à placer à Œtre insØrØs au moment



oø il reste peu de possibilitØs d’insertion. Un algorithme dØveloppØ par Hassin [163] tente
de remØdier à ce problŁme en proposant une approche d’insertion avec regret qui permet
d’annuler, lors de chaque itØration, une ou plusieurs insertions effectuØes lors des itØrations
prØcØdentes. En d’autres mots, au cours de l’algorithme, nous pouvons revenir en arriŁre en
annulant certaines insertions que nous �nirons par regretter.
La mØthode d’insertion avec regret place les sommets ØjectØs dans les positions engendrant le
moindre coßt comme il est le cas pour la mØthode d’insertion à moindre coßt. En revanche,
lors de l’insertion d’un sommet ØjectØ dans la solution partielle, il est possible d’annuler des
insertions prØcØdemment effectuØes si ceci permettrait de trouver une meilleure insertion
pour le sommet en question.
À chaque Øtape, le coßt de la meilleure insertion du sommet en question et le coßt ØconomisØ
en supprimant un sommet de la solution partielle courante sont calculØs. Le coßt ØconomisØ
en Øjectant un sommet v est Øgal au coßt de la solution courante incluant le sommet v moins le
coßt de la nouvelle solution obtenue en Øjectant v. Par exemple, soit une solution S composØe,
entre autres, d’une tournØe affectØe à un VE k. Cette tournØe est constituØe, dans l’ordre, des
clients u, v et w, le coßt d’Øjection de v est : e jec t_cost(v) = costVE

u,v,k + costVE
v,w,k � costVE

u,w,k.
Le coßt le la meilleure insertion d’un client z est Øgal à la diffØrence entre le coßt de la
solution obtenue aprŁs l’insertion de k dans sa meilleure position et le coßt de la solution
actuelle. Les suppressions et rØinsertions des sommets restent alors temporaires tout au long
de l’algorithme et ne deviennent dØ�nitives que lorsque tous les sommets ØjectØs sont de
nouveau insØrØs dans la solution.

La Figure 7.14 donne un exemple illustratif de la mØthode d’insertion avec regret. Soit une
tournØe initiale composØe des sommets 1, 2, 3, 4 et 5 ayant les coordonnØes (1,-1), (-1,4),
(3,4), (1,4) et (-1,-4), respectivement. Supposons que le coßt opØrationnel du vØhicule
sØlectionnØ soit Øgal à 1. Lors de la phase de destruction, quatre sommets (1, 2, 3 et 5)
ont ØtØ ØjectØs (Figure (a)). Supposons que le tri alØatoire de la liste des sommets ØjectØs
donne la liste {1, 3, 2, 5}. Le sommet 1 est alors le premier à Œtre rØinsØrØ dans la tournØe.
Il peut Œtre insØrØ entre le sommet 4 et le dØpôt (Figure (b)) avec inser t_cost(1) = 4. De la
mŒme façon, le sommet 3 peut Œtre insØrØ dans sa meilleure position entre les sommets 4 et
1 avec inser t_cost(3) = 2.38. Mais, si on calcule le coßt d’Øjection du sommet 1, on trouve
e jec t_cost(1) = 4. On a ainsi e jec t_cost(1) > inser t_cost(3). L’algorithme annule alors
l’insertion de 1 et place 3 entre le dØpôt et 4 (Figure (c)). En suivant la mŒme logique, le
sommet 2 est insØrØ entre le dØpôt et le sommet 4 (Figure (d)). Le sommet 5 a ØtØ par la suite
insØrØ entre les sommets 2 et 4 (Figure (e)) et le sommet 1 a ØtØ de nouveaux insØrØ entre le
sommet 3 et le dØpôt (Figure (f)). Tous les sommets ØjectØs lors de la phase de destruction
sont de nouveau rØinsØrØs dans la solution courante. Toutes les insertions deviennent alors
dØ�nitives.

L’Algorithme 16 dØcrit la mØthode d’insertion avec regret. Soit t r ial le nombre de fois la
mØthode d’insertion avec regret doit Œtre rØpØtØe pour chaque liste de sommets ØjectØs. Notons
S la solution courante et best_solut ion_cost le coßt de la meilleure solution trouvØe.

iii- MØthode d’insertion avec score

La mØthode d’insertion avec score est basØe sur l’idØe d’associer un score à chaque sommet à
insØrer dans la solution partielle. Cette idØe est inspirØe du Parallel Regret Algorithm qui a ØtØ
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FIG. 7.14: Exemple illustratif de la mØthode d’insertion avec regret

introduit dans [164].
Pour cette mØthode, la liste E ject est seulement composØe de clients. Par contre, il est toujours
possible d’Øjecter et d’insØrer des chargeurs pour rØparer la solution. Un score est associØ à
chaque sommet de la liste E ject. Il traduit la dif�cultØ d’insØrer le sommet dans la solution
courante et il est utilisØ pour choisir le sommet j à insØrer dans la solution à l’itØration
suivante. Pour Øvaluer la dif�cultØ liØe à l’insertion d’un sommet, nous avons considØrØ trois
ØlØments. Pour chaque sommet j 2 E ject, le score score( j) du sommet j est la somme : (i) de
la pØnalitØ penal t y( j, r) liØe au fait de ne pas insØrer le sommet j dans sa meilleure tournØe ;
(ii) de la distance entre j et la plus proche station de recharge disponible (d j, fc

) ; (iii) du
nombre de stations de recharge qui peuvent Œtre atteintes par le vØhicule Ølectrique aprŁs
avoir visitØ le client j (� f ).
Ainsi, score( j) = penal t y( j, r) + d j, fc

� � f , oø penal t y( j, r) est la diffØrence entre le coßt
d’insertion du sommet j dans la deuxiŁme meilleure position et le coßt de son insertion dans
la meilleure position. Si un client ne peut Œtre insØrØ que dans une seule position, la pØnalitØ
penal t y( j, r) prend une grande valeur pour imposer l’insertion du client dans la meilleure
position.
L’Algorithme 17 dØtaille la mØthode d’insertion avec score.



Algorithme 17 Algorithme d’Insertion avec Score
1: DonnØe : Une solution partielle et une liste E ject de sommets ØjectØs

2: Sortie : Une solution au EVRP-MF

3: pour chaque client j 2 E ject faire

4: Calculer les coßts engendrØs par l’insertion de j dans chaque position de la tournØe en considØrant la
possibilitØ d’injecter un chargeur quand nØcessaire pour rØparer la solution

5: Calculer score( j)

6: �n pour

7: tant que E ject 6= ; faire

8: SØlectionner le client j� ayant une valeur maximale de score

9: InsØrer j� dans la meilleure position

10: Supprimer j� de E ject

11:

12: pour chaque j 2 E ject faire

13: Mettre à jour score( j)

14: �n pour

15: �n tant que

Maintenant, nous avons toutes les mØthodes pour prØsenter l’algorithme LNS. Dans ce qui suit,
l’Algorithme 18 dØcrit la mØthode de LNS. Dans la ligne 3, la solution courante et la meilleure
solution trouvØe sont initialisØes. Dans les lignes 7 et 8, l’algorithme applique la mØthode de
destruction et ensuite la mØthode de rØparation pour obtenir la nouvelle solution S00. Lors de
l’insertion des sommets ØjectØs dans la solution courante, il est Øgalement possible d’injecter
des chargeurs en utilisant la mØthode d’insertion des chargeurs. Dans la ligne 8, la nouvelle
solution est ØvaluØe et l’algorithme choisit soit d’accepter ou de rejeter la nouvelle solution
obtenue. La ligne 8 vØri�e si la nouvelle solution est meilleure que la meilleure solution obtenue
jusqu’ici. Le coßt total d’une solution S est notØ cost(S). La valeur de la fonction objectif de la
meilleure solution et la meilleure solution sont mises à jour, si nØcessaire, dans les lignes 11 et
12. La ligne 16 retourne la meilleure solution trouvØe.



Algorithme 18 Algorithme de Recherche Locale à Grand Voisinage
1: EntrØe : Une instance du problŁme

2: Sortie : Une meilleure solution S0

3:

4: pour d = 0; d < I ter1 faire

5: GØnØrer une solution initiale S0

6: S S0, S0 S0, best_solut ion_cost  cost(S0)

7: pour a = 0; a < I ter2 faire

8: DØtruire(S)

9: S00 Rparer(S)

10: si Accepter(S00) alors

11: S S00

12: �n si

13: si cost(S00)< best_solut ion_cost alors

14: best_solut ion_cost  cost(S00)

15: S0 S00

16: �n si

17: �n pour

18: �n pour

19: Retourner S0

7.5 Étude comparative

7.5.1 ImplØmentation et jeux de test

Les algorithmes ont ØtØ programmØs en C++ et exØcutØs sur un processeur Intel Xeon E5620
2.4GHz avec 8GB de mØmoire RAM. Pour l’Øvaluation numØrique, nous avons adaptØ des
instances de la littØrature qui ont ØtØ initialement proposØes par Solomon [165] et ensuite
utilisØes par Schneider et al. [80].
Chaque instance est composØe de 100 clients et 21 stations de recharge. Ces instances sont
divisØes en plusieurs classes en se basant sur la distribution gØographique des localisations des
clients. La classe (R) reprØsente une distribution alØatoire des clients, la classe (C) reprØsente
une distribution en clusters et la classe (RC) est un mØlange entre les deux premiŁres classes.
Chaque classe peut Œtre divisØe en une sous-classe avec des petites capacitØs de vØhicules et
une sous-classe avec des capacitØs d’emport des vØhicules plus importantes. Nous pouvons alors
parler de 6 classes d’instances qui sont R1, C1, R2, C2, RC1 et RC2. Les instances de la mŒme
classe diffŁrent en fonction des demandes des clients et des caractØristiques des stations de
recharge. La technologie de recharge, le coßt de recharge et les fenŒtres de temps d’ouverture
des diffØrentes stations de recharge sont dØterminØs d’une façon alØatoire tout en s’assurant
qu’à chaque pØriode de temps, au moins n=4 stations de recharge sont disponibles dont au
moins 50% de stations avec des bornes de recharge accØlØrØe. Les bornes de recharge situØes
au dØpôt sont disponibles pendant tout l’horizon de plani�cation. Chaque station de recharge
propose d’effectuer soit une recharge normale soit une recharge accØlØrØe. Au dØpot, seulement
la recharge normale est possible. Les coßts de la recharge normale varient entre 0.157 et 0.168



(euro/kWh). Les coßts de la recharge accØlØrØe varient entre 0.170 et 0.180 (euro/kWh).
La �otte de vØhicules est composØe de n=2 vØhicules thermiques, n=4 vØhicules Ølectriques
avec une capacitØ de batterie de 22 (kWh) et n=4 vØhicules Ølectriques avec une capacitØ de
batterie de 16 (kWh). Seulement les vØhicules avec une capacitØ de batterie de 22 (kWh) sont
compatibles avec la recharge accØlØrØe. Nous considØrons que tous les VEs sont complØtement
chargØs au dØbut de l’horizon d’optimisation. Le tableau 7.4 reprØsente les caractØristiques
principales des diffØrentes classes de donnØes considØrØes. Pour notre Øtude, nous avons fait
le choix de diviser par 10 le temps de service des clients et l’horizon de plani�cation a�n de se
rapprocher le plus possible de notre application rØelle.

TAB. 7.4: CaractØristiques des instances
Classe Coord. Demande CapacitØ d’emport maximale Temps de service

R1 a A 200 1

C1 b B 200 9

RC1 d C 200 1

R2 a A 1000 1

C2 c B 700 9

RC2 d C 1000 1

7.5.2 Choix des paramŁtres des algorithmes

Concernant les paramŁtres comme le nombre maximum d’itØrations, nous avons effectuØ une
phase prØliminaire de test pour dØterminer les valeurs standards de nos paramŁtres avec
comme objectif de trouver le meilleur compromis entre la qualitØ des solutions gØnØrØes et
le temps de calcul. Le tableau 7.5 prØsente les valeurs choisies pour les paramŁtres �xes de
notre algorithme LNS.

TAB. 7.5: ParamŁtres de l’algorithme LNS
ParamŁtre Rôle Valeur
I ter1 nombre maximum d’itØrations de l’algorithme 100

I ter2 nombre maximum d’itØrations lors de la procØdure destruction/rØparation 30

TimeOut temps maximum de calcul 30 (mn)

Concernant les paramŁtres comme le degrØ de destruction de la solution, nous avons choisi
d’effectuer un grand nombre de tests a�n de dØterminer la meilleure combinaison possible de
paramŁtres. Ceci fait l’objet de la section suivante.

7.5.3 RØsultats numØriques

Dans cette section, nous proposons d’Øtudier la performance de nos algorithmes de recherche
locale et de notre algorithme LNS. Nous Øtudions Øgalement l’impact des diffØrents paramŁtres
et des diffØrentes mØthodes d’insertion de l’algorithme LNS sur la qualitØ des solutions
obtenues.



a. Performance des algorithmes de recherche locale

Dans cette section, nous prØsentons les rØsultats obtenus en utilisant l’algorithme CRC et
nos algorithmes de recherche locale. En appliquant les algorithmes One Point Move, Or-Opt
et RØaffectation des tournØes sur les solutions initiales gØnØrØes par l’algorithme CRC, nous
n’avons remarquØ aucune amØlioration par rapport à la qualitØ des solutions obtenues. Ceci
peut Œtre expliquØ par le fait que les solutions initiales soient des optimum locaux par rapport
à ces recherches locales.
Le tableau 7.6 rØcapitule les rØsultats obtenus par les algorithmes TPM, 2-opt et ConcatØnation
des tournØes. Pour chaque catØgorie d’instances, la colonne "S0" donne le coßt de la solution
initiale gØnØrØe par l’algorithme CRC, la colonne "R0" reprØsente le nombre de tournØes de
la solution initiale, la colonne "Gap" donne l’Øcart de la solution de recherche locale par
rapport à la solution initiale. Ce gap, exprimØ en %, est calculØ comme suit : Gap(SLS) =
(Ob j(SCRC )�Ob j(SLS))

Ob j(SLS) . La colonne "CPU" prØcise le temps de calcul en secondes et les colonnes
"VE" et "VT" donnent le nombre de VE et VT utilisØs dans les solutions de recherche locale,
respectivement.

TAB. 7.6: RØsultats des algorithmes de recherche locale
CRC TPM 2-Opt ConcaT

Ins. S0 R0 Gap CPU VE VT Gap CPU VE VT Gap CPU VE VT

C1 780.94 28 0.50 8.53 22 6 0.26 73.21 22 6 0.52 212.36 22 6

C2 641.48 25 0.14 8.21 23 2 0.14 71.65 23 2 0.73 268.36 23 2

R1 563.84 19 0.76 10.42 12 7 0.33 70.12 12 7 0.00 124.96 12 7

R2 358.33 9 0.93 8.16 7 2 1.19 70.36 7 2 1.75 159.13 7 2

RC1 833.89 31 0.43 8.5 24 7 0.25 71.22 24 7 4.96 216.89 24 7

RC2 648.59 25 0.14 8.76 23 2 0.25 70.14 23 2 2.08 287.16 23 2

Moy. 637.84 23 0.48 8.76 18 4 0.40 71.12 18 4 1.67 211.48 18 4

Les algorithmes de recherche locale TPM, 2-opt et ConcatØnation des tournØes permettent
d’amØliorer lØgŁrement la qualitØ des solution obtenues. En effet, une amØlioration
d’environ 0.50% en moyenne est constatØe pour les algorithmes TPM et 2-Opt. L’algorithme
ConcatØnation des tournØes a permis d’amØliorer les solutions initiales de plus de 1.5% en
moyenne. Pour tous les algorithmes de recherche locale testØs, aucune amØlioration par rapport
au nombre de vØhicules utilisØs n’a ØtØ constatØe.
Les algorithmes TPM et 2-opt semblent Œtre plus ef�caces sur les classes d’instance R1 et
R2 avec une amØlioration d’environ 1% pour R2. En revanche, l’algorithme ConcatØnation
des tournØes est plus ef�cace sur les classes d’instances RC1 et RC2 avec une amØlioration
d’environ 5% pour la classe RC1. Concernant le temps de calcul, c’est l’algorithme TPM qui
semble Œtre le plus rapide avec une moyenne de 8 secondes. L’algorithme ConcatØnation des
tournØes nØcessite, quant à lui, environ 200 secondes pour gØnØrer des solutions.

b. Performance de l’algorithme LNS

Pour Øvaluer la performance de notre algorithme LNS, nous avons variØ les paramŁtres utilisØs
et comparØ les rØsultats en fonction de la qualitØ des solutions obtenues et du temps de calcul.
Les paramŁtres variØs sont les suivants :

� Le nombre des sommets ØjectØs à chaque itØration de l’algorithme LNS



� La mØthode d’insertion des sommets (Insertion à moindre coßt, insertion avec regret et
insertion avec score)

� La stratØgie suivie lors de l’insertion des sommets (First Improvement et Best
Improvement)

Notre objectif ici est d’obtenir la meilleure combinaison de paramŁtres qui permettrait de
gØnØrer les meilleures solutions possibles.

i- Impact du degrØ de destruction sur la qualitØ de la solution

Pour comprendre l’impact du degrØ de destruction de l’algorithme LNS sur la qualitØ de la
solution, nous avons dØveloppØ trois variantes de notre algorithme LNS :

� La premiŁre variante LNS1 consiste à �xer la valeur du paramŁtre Num à l’avance et
d’utiliser la mŒme valeur tout au long de l’algorithme.

� La deuxiŁme variante LNS2 consiste à varier la valeur du paramŁtre Num d’une façon
alØatoire à chaque itØration de l’algorithme.

� La troisiŁme variante LNS3 consiste à augmenter la valeur du paramŁtre Num au fur à
mesure de l’avancement de l’algorithme. À chaque itØration de l’algorithme, cette valeur
sera alors incrØmentØe.

Nous commençons par exposer les rØsultats obtenus en utilisant la variante LNS1. Les tableaux
7.7 et 7.8 prØsentent les rØsultats obtenus en variant le nombre de sommets ØjectØs et en
appliquant la mØthode d’insertion à moindre coßt et la stratØgie First Improvement. Pour
chaque instance, la colonne "S0" donne le coßt de la solution initiale gØnØrØe par l’algorithme
CRC, la colonne "R0" reprØsente le nombre de tournØes de la solution initiale, la colonne "Gap"
donne l’Øcart de la solution de LNS par rapport à la solution initiale. Ce gap, exprimØ en %, est
calculØ comme suit : Gap(SLNS) = (Ob j(SCRC )�Ob j(SLNS))

Ob j(SLNS) . La colonne "CPU" prØcise le temps de
calcul de LNS en minutes et les colonnes "VE" et "VT" donnent le nombre de VE et VT utilisØs
dans la solution de LNS, respectivement.
Les rØsultats des tableaux 7.7 et 7.8 montrent que l’algorithme LNS amØliore les solutions
initiales de plus de 50% dans la majoritØ des cas. Nous remarquons que pour les classes
d’instances R1 et R2, les amØliorations de l’algorithme LNS sont moins importantes que celles
pour les autres classes.
Les rØsultats obtenus prouvent Øgalement qu’un degrØ de destruction ØlevØ permet d’obtenir
de bons rØsultats mais consomme plus de temps de calcul. En effet, une augmentation de
1% du degrØ de destruction par rapport au nombre total de clients amØliore, en moyenne,
la qualitØ des solutions gØnØrØes de plus de 2%. Le temps de calcul augmente Øgalement et
passe d’environ 6 minutes pour Num = 2 à environ 24 minutes pour Num = 10. Concernant le
nombre de vØhicules utilisØs, 23 vØhicules ont ØtØ utilisØs dans les solutions initiales contre
seulement 9 vØhicules, dont 4 VEs, pour les solutions gØnØrØes par LNS dans le cas oø
Num = 10. En revanche, si le degrØ de destruction dØpasse 10% du nombre total des clients,
les rØsultats obtenus ont tendance à se dØgrader (cas de Num = 11 et Num = 12) avec un
temps de calcul encore plus important. Pour obtenir des solutions de bonne qualitØ avec un
temps de calcul raisonnable, nous concluons alors qu’il est prØfØrable de choisir un degrØ de
destruction qui ne dØpasse pas 10% du nombre total de clients.
Concentrons-nous maintenant sur les performances des variantes LNS2 et LNS3. Le tableau
7.9 prØsente les rØsultats obtenus en utilisant les variantes LNS2 et LNS3 tout en appliquant la
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TAB. 7.9: RØsultats obtenus avec LNS2 et LNS3
LNS2 LNS3

Ins. Gap CPU VE VT Gap CPU VE VT

C1 59.24 17.33 6 7 54.38 21.78 7 6

C2 103.89 22.75 5 2 98.44 20.00 5 2

R1 15.42 10.56 5 8 15.46 13.11 5 8

R2 30.29 22.38 3 2 28.90 23.75 3 2

RC1 75.67 15.67 5 8 73.65 18.75 5 8

RC2 119.02 24.50 4 2 111.14 26.50 5 2

Moy. 67.26 18.86 5 5 63.66 20.65 5 5

mØthode d’insertion à moindre coßt et la stratØgie First Improvement. Concernant la variante
LNS2, nous choisissons de varier alØatoirement la valeur du paramŁtre Num entre 1 et 10.
En se basant sur les rØsultats obtenus, nous remarquons que la variante LNS2 permet de gØnØrer
des bons rØsultats qui sont trŁs proches de ceux gØnØrØs par LNS1 dans le cas oø Num = 8. Le
temps de calcul est Øgalement lØgŁrement infØrieur à celui de LNS1.
Concernant la variante LNS3, les solutions initiales ont ØtØ amØliorØes en moyenne d’environ
64% avec un temps de calcul moyen d’environ 20 minutes.

ii- Impact de la stratØgie d’insertion sur la qualitØ de la solution

Dans ce paragraphe, nous nous intØressons à la qualitØ des solutions obtenues en utilisant
la stratØgie "Best Improvement". Le tableau 7.10 rØsume les rØsultats obtenus en utilisant la
stratØgie BI de la mØthode d’insertion à moindre coßt. Vu que la stratØgie BI consomme plus
de temps que la stratØgie FI, nous avons au dØbut limitØ le temps de calcul à 30 minutes (deux
premiŁres colonnes de la tableau 7.10) et nous l’avons par la suite Ølargi pour autoriser un
temps maximum de calcul d’une heure (deux derniŁres colonnes du tableau 7.10).

TAB. 7.10: RØsultats obtenus pour la stratØgie BI
Num = 4 Num = 6 Num = 3 Num = 5

Ins. Gap CPU VE VT Gap CPU VE VT Gap CPU VE VT Gap CPU VE VT

C1 44.55 30 9 6 46.33 30 9 6 53.43 58.01 8 6 54.00 60.00 8 6

C2 73.33 30 9 2 75.66 30 9 2 80.92 58.51 8 2 82.36 59.09 7 2

R1 13.80 30 7 7 14.58 30 7 7 16.53 46.33 7 7 17.34 58.83 6 7

R2 10.50 30 6 2 10.52 30 6 2 14.56 59.43 5 2 15.23 60.01 5 2

RC1 57.32 30 9 7 59.45 30 9 7 64.97 57.66 8 7 68.37 60.01 7 7

RC2 68.95 30 9 2 68.95 30 9 2 82.49 58.88 8 2 89.21 59.82 7 2

Moy. 44.74 30 8 4 45.92 30 8 4 52.15 56.47 7 4 54.42 59.63 7 4

Les rØsultats obtenus prouvent que la stratØgie "First Improvement" permet d’obtenir de
meilleurs rØsultats par comparaison à la stratØgie "Best Improvement". Pour un temps de calcul
maximal de 30 minutes, nous passons d’un gap de 58.08% (respectivement 63.86%) à un gap
de 44.74% (respectivement 45.92%) pour Num = 4 (respectivement Num = 6), soit une
dØgradation de la qualitØ des solutions d’environ 15%. Pour un temps de calcul maximal d’une
heure, le gap passe de 55.04% (respectivement 58.48) à 52.15% (respectivement 54.42%)



pour Num = 3 (respectivement Num = 5) si une stratØgie BI est appliquØe. Les solutions
obtenues sont ainsi dØgradØes d’environ 4% par rapport à celles obtenues en appliquant la
stratØgie FI et ceci pour un temps de calcul beaucoup plus important. Nous pouvons alors
conclure que l’utilisation de la stratØgie FI permet d’obtenir des meilleurs rØsultats pour notre
problŁme.

iii- Impact de la mØthode d’insertion sur la qualitØ de la solution

Dans cette partie, nous nous intØressons à la qualitØ des solutions obtenues en fonction de
la mØthode d’insertion choisie lors de la phase de rØparation de la solution courante. Nous
prØsentons alors les rØsultats obtenus pour les mØthodes d’insertion avec regret et avec score.
Les Tableaux 7.11 et 7.12 rØcapitulent les rØsultas obtenus en appliquant la mØthode d’insertion
avec score. D’aprŁs les rØsultats des tableaux 7.11 et 7.12, nous remarquons une amØlioration
d’environ 2% dans la qualitØ des solutions obtenues par comparaison aux solutions obtenues
en utilisant la mØthode d’insertion à moindre coßt. Cette amØlioration est accompagnØe d’une
augmentation de quelques minutes dans le temps de calcul.
Les tableaux 7.13 et 7.14 prØsentent les rØsultats obtenus en utilisant la mØthode d’insertion
avec regret. Les rØsultats des tableaux 7.13 et 7.14 prouvent que la mØthode d’insertion avec
regret permet d’amØliorer encore plus les solutions initiales par comparaison à la mØthode
d’insertion à moindre coßt et la mØthode d’insertion avec score. Pour les cas oø Num = 2 et
Num = 3, la mØthode d’insertion avec regret gØnŁre des solutions qui sont trŁs proches de celles
gØnØrØes en utilisant la mØthode d’insertion à moindre coßt. Pour les cas oø la valeur de Num
varie entre 4 et 8, la mØthode d’insertion avec regret permet d’amØliorer considØrablement
les solutions gØnØrØes en utilisant la mØthode d’insertion à moindre coßt. Cette amØlioration
atteint une moyenne d’environ 6% pour Num = 5. Dans le cas oø Num dØpasse 9, nous ne
remarquons pas une rØelle amØlioration des solutions gØnØrØes. De plus, le temps de calcul
augmente considØrablement et dØpasse les 30 minutes.
D’aprŁs les diffØrents rØsultats obtenus, nous pouvons alors conclure que la mØthode d’insertion
à moindre coßt combinØe avec la stratØgie First Improvement permet d’obtenir des rØsultats
satisfaisants en un temps de calcul raisonable.

7.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit un nouveau problŁme de tournØes de vØhicules
en considØrant une �otte composØe de vØhicules Ølectriques hØtØrogŁnes et de vØhicules
thermiques identiques. Nous avons Øgalement pris en compte plusieurs contraintes inspirØes
des cas d’usage rØels et qui n’ont jamais ØtØ considØrØes dans la littØarture.
Pour rØsoudre ce problŁme, nous avons dØveloppØ une heuristique constructive pour gØnØrer
des solutions initiales. Nous avons par la suite adaptØ plusieurs algorithmes classiques de
recherche locale et introduit deux nouvels algorithmes pour amØliorer les solutions initiales.
Ensuite, nous avons proposØ un algorithme de recherche locale à grand voisinage. Pour tester
les performances des diffØrentes mØthodes dØveloppØes, nous avons gØnØralisØ des instances
de test de la littØrature. D’aprŁs les rØsultats obtenus, l’algorithme de recherche locale à grand
voisinage semble Œtre trŁs performant. Pour la majoritØ des instances, il a, en effet, permis
d’amØliorer la qualitØ des solutions gØnØrØes de plus de 50% par rapport aux solutions initiales
et ceci en un temps de calcul raisonable.



TA
B.

7.
11

:R
Øs

ul
ta

ts
de

pe
rf

or
m

an
ce

de
LN

S
av

ec
la

m
Øt

ho
de

d’
in

se
rt

io
n

av
ec

sc
or

e
(P

ar
tie

1)
N

um
=

2
N

um
=

3
N

um
=

4
N

um
=

5
N

um
=

6
N

um
=

7

In
s.

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

C1
46

.7
1

7.
22

8
6

50
.4

1
11

.3
3

8
6

55
.9

2
19

.6
2

7
6

54
.1

4
21

.1
2

7
7

57
.9

7
20

.0
5

6
7

57
.7

2
25

.3
4

6
7

C2
70

.1
3

7.
01

9
2

81
.1

9
12

.4
3

6
2

89
.1

3
15

.7
2

6
2

10
0.

12
20

.2
2

5
2

98
.3

2
22

.6
5

5
2

98
.8

9
21

.1
2

6
2

R
1

15
.0

2
5.

12
7

7
14

.6
7

6.
35

7
7

16
.0

1
12

.1
1

6
7

15
.3

2
12

.4
3

7
7

16
.0

7
16

.7
1

5
8

16
.0

1
16

.7
3

5
8

R
2

13
.9

3
10

.7
3

5
2

19
.2

1
16

.4
3

5
2

20
.9

9
16

.3
8

4
2

26
.1

3
22

.7
3

3
2

28
.3

2
22

.6
8

4
2

28
.8

9
22

.1
4

3
2

R
C1

64
.1

1
7.

21
8

7
70

.4
5

12
.0

1
7

7
73

.0
1

14
.7

4
7

7
71

.3
2

19
.4

3
6

7
74

.3
2

23
.1

2
6

7
74

.0
1

21
.3

6
6

7

R
C2

80
.1

9
6.

98
8

2
91

.1
1

11
.9

9
6

2
10

0.
14

18
.4

2
5

2
10

1.
63

25
.2

4
5

2
10

8.
21

22
.4

3
5

2
11

9.
54

24
.8

2
4

2

M
oy

.
48

.3
4

7.
37

8
4

54
.5

0
11

.7
5

6
4

59
.2

0
16

.1
6

6
4

61
.4

4
20

.1
9

6
4

63
.8

6
21

.2
7

5
5

65
.8

4
21

.9
1

5
5

TA
B.

7.
12

:R
Øs

ul
ta

ts
de

pe
rf

or
m

an
ce

de
LN

S
av

ec
la

m
Øt

ho
de

d’
in

se
rt

io
n

av
ec

sc
or

e
(P

ar
tie

2)
N

um
=

8
N

um
=

9
N

um
=

10
N

um
=

11
N

um
=

12

In
s.

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

C1
57

.9
9

23
.4

9
8

6
61

.3
2

30
.2

2
6

7
68

.5
7

23
.3

4
4

7
62

.1
7

32
.1

1
5

7
67

.1
5

38
.2

2
4

7

C2
10

1.
43

25
.1

3
9

2
10

3.
15

24
.6

6
5

2
10

8.
01

23
.3

3
4

2
10

8.
33

33
.5

6
4

2
10

6.
21

31
.1

3
4

2

R
1

14
.1

8
14

.5
4

7
7

17
.6

3
27

.7
3

4
8

15
.9

1
21

.5
7

5
8

16
.1

2
28

.7
6

3
9

17
.1

2
32

.4
3

4
8

R
2

31
.0

3
27

.5
5

5
2

33
.1

6
32

.4
5

2
2

30
.3

5
23

.6
6

3
2

36
.2

3
30

.2
2

2
2

37
.0

3
35

.3
4

2
2

R
C1

74
.8

9
26

.2
4

8
7

75
.9

9
22

.4
5

6
7

77
.3

2
28

.1
2

5
7

76
.5

5
32

.2
2

5
8

76
.8

9
40

.5
5

5
8

R
C2

12
0.

13
32

.7
7

8
2

12
6.

34
27

.3
4

4
2

12
1.

66
25

.4
7

5
2

12
1.

09
33

.2
3

4
2

13
0.

67
42

.1
8

3
2

M
oy

.
66

.6
0

24
.9

5
8

4
69

.5
9

27
.4

7
4

5
70

.3
0

24
.2

4
4

5
70

.0
8

31
.6

8
4

5
75

.5
1

36
.6

4
4

5



TA
B.

7.
13

:R
Øs

ul
ta

ts
de

pe
rf

or
m

an
ce

de
LN

S
av

ec
la

m
Øt

ho
de

d’
in

se
rt

io
n

av
ec

re
gr

et
(P

ar
tie

1)
N

um
=

2
N

um
=

3
N

um
=

4
N

um
=

5
N

um
=

6
N

um
=

7

In
s.

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

C1
51

.5
0

8.
00

8
6

51
.4

5
14

.6
6

8
6

55
.9

2
19

.6
2

7
6

55
.3

4
21

.1
2

7
7

59
.0

3
23

.1
9

6
7

56
.1

0
28

.9
1

6
7

C2
69

.4
3

7.
87

9
2

90
.4

9
14

.1
2

6
2

91
.3

9
17

.9
3

6
2

10
3.

77
23

.1
9

5
2

10
1.

17
25

.2
8

5
2

96
.1

7
23

.7
2

6
2

R
1

14
.5

4
5.

33
7

7
16

.7
2

9.
00

7
7

16
.1

2
14

.2
3

6
7

15
.1

4
14

.2
8

7
7

16
.1

7
16

.8
7

5
8

16
.3

2
17

.9
8

5
8

R
2

13
.8

3
14

.0
0

5
2

17
.7

8
18

.6
2

5
2

20
.7

2
20

.6
4

4
2

29
.6

9
25

.8
7

3
2

25
.7

2
24

.9
8

4
2

29
.0

2
25

.6
2

3
2

R
C1

64
.7

5
8.

33
8

7
73

.0
9

14
.6

6
7

7
74

.3
0

18
.6

1
7

7
70

.5
3

22
.9

1
6

7
72

.4
7

24
.9

8
6

7
74

.1
1

23
.8

1
6

7

R
C2

81
.0

8
8.

62
8

2
98

.3
5

16
.8

7
6

2
10

2.
64

22
.0

1
5

2
11

3.
23

27
.1

7
5

2
10

9.
51

25
.6

7
5

2
11

7.
65

26
.7

1
4

2

M
oy

.
49

.1
9

8.
69

8
4

57
.9

8
14

.6
6

6
4

60
.1

8
18

.8
4

6
4

64
.6

2
22

.4
2

6
4

64
.0

1
23

.5
0

5
5

64
.8

9
24

.4
6

5
5

TA
B.

7.
14

:R
Øs

ul
ta

ts
de

pe
rf

or
m

an
ce

de
LN

S
av

ec
la

m
Øt

ho
de

d’
in

se
rt

io
n

av
ec

re
gr

et
(P

ar
tie

2)
N

um
=

8
N

um
=

9
N

um
=

10
N

um
=

11
N

um
=

12

In
s.

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

G
ap

CP
U

VE
VT

C1
57

.5
0

29
.1

3
8

6
58

.4
6

33
.1

7
6

7
64

.3
5

36
.8

7
4

7
63

.1
7

42
.9

8
5

7
70

.6
0

46
.1

9
4

7

C2
99

.7
8

26
.7

8
9

2
10

2.
05

34
.0

1
5

2
10

9.
15

32
.8

5
4

2
11

8.
62

46
.1

8
4

2
11

6.
88

41
.8

9
4

2

R
1

17
.9

8
16

.5
1

7
7

18
.1

1
29

.1
8

4
8

15
.5

1
25

.1
7

5
8

16
.2

0
36

.6
3

3
9

16
.8

5
38

.1
9

4
8

R
2

31
.8

3
29

.7
8

5
2

39
.4

9
35

.1
7

2
2

29
.9

9
32

.1
7

3
2

37
.2

4
40

.1
7

2
2

39
.2

0
45

.8
3

2
2

R
C1

74
.7

5
28

.9
8

8
7

75
.8

4
32

.8
9

6
7

77
.0

4
31

.8
9

5
7

78
.1

3
40

.8
4

5
8

74
.3

3
48

.1
8

5
8

R
C2

12
1.

76
35

.6
2

8
2

13
1.

89
41

.1
9

4
2

11
8.

32
30

.0
6

5
2

12
2.

70
48

.3
5

4
2

14
2.

11
52

.3
7

3
2

M
oy

.
67

.2
7

27
.8

0
8

4
70

.9
7

34
.2

7
4

5
69

.0
6

31
.5

0
4

5
72

.6
8

42
.5

3
4

5
76

.6
6

45
.4

4
4

5



Algorithme 16 MØthode d’insertion avec regret
1: EntrØe : Une solution partielle S0 et une liste E ject de sommets ØjectØs

2: Sortie : Meilleure solution trouvØe S0

3: S S0, best_solut ion_cost  +1, node_to_e jec t  �1, max_e jec t_cost  �1

4: pour (t r = 0; t r < t r ial) faire

5: Trier alØatoirement la liste E ject

6: pour ( j = 0; j < Num) faire

7: Trouver la meilleure position p� pour insØrer E ject[ j] et Øventuellement la meilleure station de
recharge f �

8: max_e jec t_cost  �1

9: pour (k = 0; k < j) faire

10: si E ject[k] 6= p� et e jec t_cost(E ject[k])> max_e jec t_cost alors

11: node_to_e jec t  E ject[k]

12: max_e jec t_cost  e jec t_cost(E ject[k])

13: �n si

14: �n pour

15: si node_to_e jec t = �1 ou inser t_cost(E ject[ j])� max_e jec t_cost alors

16: InsØrer E ject[ j] dans p�

17: InsØrer Øventuellement f �

18: sinon

19: Éjecter node_to_e jec t

20: InsØrer E ject[ j] dans p� ainsi qu’Øventuellement f �

21: E ject[ j] node_to_e jec t

22: j j � 1

23: �n si

24: �n pour

25: si cost(S)< best_solut ion_cost alors

26: best_solut ion_cost  cost(S)

27: S0 S

28: �n si

29: si First Improvement alors

30: Aller à l’Øtape 32

31: �n si

32: �n pour

33: Retourner S0
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Approches mØta-heuristiques basØes
sur LNS
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Ce chapitre reprØsente la suite logique du chapitre prØcØdent. Il Øvoque le mŒme problŁme
mais propose des approches mØta-heuristiques hybrides pour le rØsoudre.

8.1 Introduction

La littØrature scienti�que propose une grande variØtØ de mØthodes pour la rØsolution des
problŁmes d’optimisation combinatoire. À part l’utilisation des mØthodes exactes et des mØta-
heuristiques, une autre approche de rØsolution pourrait consister à crØer des algorithmes
hybrides. Les algorithmes hybrides ont commencØ à prouver leur ef�cacitØ et ils ont permis
de trouver de bons rØsultats pour plusieurs problŁmes d’optimisation combinatoire. Il existe
plusieurs types d’hybridations possibles :

� Hybridation Recherche Locale/mØthodes Øvolutives : La recherche Locale permet
d’explorer ef�cacement les rØgions prometteuses dØtectØes par les mØthodes Øvolutives.
Les algorithmes mØmØtiques [166] hybrident, par exemple, les algorithmes gØnØtiques
avec des mØthodes de recherche locale.
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� Hybridation de plusieurs mØta-heuristiques : Cette hybridation peut s’effectuer de
deux façons diffØrentes. D’une part, des mØta-heuristiques complŁtes peuvent Œtre
exØcutØes sØquentiellement. Par exemple, une solution d’un algorithme gØnØtique peut
Œtre utilisØe comme une solution de dØpart pour une recherche locale. Pour rØsoudre
le problŁme d’ordonnancement des horaires d’examens, Azimi [167] propose deux
mØthodes hybrides. La premiŁre mØthode utilise la solution gØnØrØe par une recherche
tabou comme une solution initiale pour un algorithme de colonie de fourmis. La deuxiŁme
mØthode choisit la meilleure solution gØnØrØe par un algorithme de colonies de fourmis
et l’utilise comme une solution de dØpart pour une recherche tabou. D’autre part, des
mØta-heuristiques complŁtes peuvent travailler en parallŁle et coopØrer pour gØnØrer
des solutions optimales pour un problŁme donnØ. Par exemple, Hammami et GhØdira
[168] font coopØrer une recherche tabou et un recuit simulØ pour rØsoudre le problŁme
de partition des graphes. Pour cette mØthode, les algorithmes utilisØs Øchangent des
informations portant, par exemple, sur la meilleure solution trouvØe, et ceci à intervalles
rØguliers.

� Hybridation MØta-heuristique/mØthode exacte : Par exemple, Applegate et al. [169]
dØveloppent une mØthode sØquentielle pour rØsoudre le problŁme du voyageur de
commerce. Dans un premier temps, une Recherche Locale est exØcutØe pour crØer un
ensemble de solutions et, ensuite, un algorithme exacte est utilisØ pour trouver la solution
optimale.

Pour notre cas, les rØsultats des expØrimentations du chapitre prØcØdent prouvent l’ef�cacitØ
de l’algorithme de recherche locale à grand voisinage dans la rØsolution de notre problŁme
par comparaison aux mØthodes de recherche locale classiques. En effet, notre algorithme LNS
a amØliorØ les solutions initiales d’au moins 50% pour la plupart des instances. Ce qui nous
amŁne à l’idØe de concevoir des mØthodes hybrides avec un algorithme LNS intØgrØ.
Dans ce chapitre, nous proposons d’Øtudier la performance de plusieurs mØta-heuristiques
hybrides basØes sur LNS. Dans la section 8.2, nous exposerons notre mØthode de Recherche
Locale ItØrative avec LNS intØgrØ. La section 8.3 sera consacrØe à l’Øtude de l’algorithme de
Recherche Locale à Voisinage Variable avec LNS intØgrØ. Finalement, la section 8.4 propose
une Øtude comparative des diffØrentes mØta-heuristiques hybrides dØveloppØes.

8.2 ILS avec LNS intØgrØ

8.2.1 Principe de ILS

La mØthode de Recherche Locale ItØrative est connue d’Œtre simple, facile à implØmenter,
robuste et trŁs ef�cace. Elle a ØtØ utilisØe pour rØsoudre un grand nombre de problŁmes tels
que le problŁme de tournØes de vØhicules et plusieurs de ses variantes. Ibaraki et al. [170]
proposent un algorithme ILS pour le problŁme de tournØes de vØhicules avec fenŒtres de temps.
Pour traduire les contraintes de fenŒtres de temps liØes aux clients, des fonctions convexes de
pØnalitØ sont utilisØes. L’algorithme ILS incorpore un algorithme de programmation dynamique
qui est utilisØ pour dØterminer les horaires de passage chez les clients dans le but de minimiser
la pØnalitØ sur le temps. Hashimoto et al. [171] Øtudient une extension du problŁme de
tournØes de vØhicules avec fenŒtres de temps en considØrant que les durØes et les coßts des
trajets sont des fonctions dØpendantes du temps. Un algorithme ILS qui utilise des adaptations
des mØthodes 2-opt�, cross exchange et Or-opt a ØtØ proposØ. Penna et al. [172] Øtudient
le problŁme de tournØes de vØhicules dans le cas d’une �otte hØtØrogŁne. Pour rØsoudre ce



problŁme, un algorithme ILS utilisant une mØthode de descente à voisinage variable, avec un
ordre alØatoire des voisinages, dans sa phase de recherche locale, a ØtØ dØveloppØ.
L’idØe essentielle de la mØthode de ILS consiste à concentrer la recherche non pas sur
l’espace complet de solutions, mais sur un sous-espace dØ�ni par les solutions qui sont
localement optimales pour un critŁre d’optimisation donnØ. Cette mØthode permet d’amØliorer
itØrativement une solution initiale en alternant une phase de perturbation de la solution
courante et une phase de recherche locale. La phase de recherche locale (intensi�cation)
permet d’atteindre rapidement un optimum local et la phase de perturbation (diversi�cation)
permet d’Øchapper des optima locaux. Un critŁre d’acceptation est utilisØ pour contrôler la
balance entre la diversi�cation et l’intensi�cation. Un point critique dans la mise en place d’un
algorithme ILS consiste alors à trouver un compromis entre l’intensi�cation de la recherche
aux alentours des meilleures solutions possibles et la diversi�cation de la recherche de façon
à explorer de nouvelles zones contenant potentiellement de meilleures solutions.
L’algorithme ILS utilise cinq procØdures : (i) gØnØration de la solution initiale ; (ii) une
recherche locale qui amØliore la solution initialement gØnØrØe ; (iii) un mØcanisme de
perturbation qui gØnŁre un nouveau point de dØpart en perturbant la solution gØnØrØe par
la recherche locale ; (iv) un critŁre d’acceptation qui spØci�e si la nouvelle solution doit Œtre
acceptØe ou pas et (v) un critŁre d’arrŒt qui spØci�e quand la procØdure de ILS doit s’arrŒter.
AprŁs avoir construit une solution initiale, la recherche locale est appliquØe à cette solution
pour gØnØrer un nouvel optimum local S�. Une perturbation est ensuite appliquØe à cet
optimum local pour gØnØrer une nouvelle solution. En�n, la recherche locale est de nouveau
appliquØe sur la solution courante pour gØnØrer un nouvel optimum local. Cette nouvelle
solution doit passer par un certain critŁre d’acceptation pour devenir la nouvelle solution
courante. GØnØralement, si la solution obtenue est meilleure que la solution S�, alors cette
nouvelle solution devient le nouveau point de dØpart de l’algorithme. Ce processus est rØpØtØ
jusqu’à ce que le critŁre d’arrŒt soit satisfait. La Figure 8.1 prØsente le schØma gØnØral de
l’algorithme de recherche locale itØrative.

Solution initiale x0, x 0 = x0

x� = Recherche_locale(x 0)

CritŁre d’arrŒt est satisfait

x1 := Per tur ber(x�)

x2 := Recherche_locale(x1)

CritŁre d’acceptation

x� := x2

retourner x�

non

non

oui

FIG. 8.1: SchØma gØnØral de l’algorithme de ILS



8.2.2 ILS avec LNS intØgrØ pour EVRP-MF

Dans cette section, nous proposons un algorithme ILS à dØpart multiple qui exØcute un nombre
prØdØ�ni d’itØrations et à chaque itØration, une nouvelle solution initiale est gØnØrØe. La
solution initiale obtenue est amØliorØe en utilisant un algorithme de recherche locale itØrative.
Dans ce qui suit, une description dØtaillØe de toutes les procØdures de l’algorithme ILS est
prØsentØe.

a. GØnØration de la solution initiale

Pour gØnØrer une nouvelle solution initiale à chaque itØration, l’algorithme CRC est utilisØ.
A�n d’obtenir plusieurs points de dØpart pour ILS, nous varions notre critŁre de sØlection des
vØhicules lors de l’exØcution de l’algorithme CRC. Les vØhicules peuvent alors Œtre triØs en
fonction du coßt ou de la capacitØ de leurs batteries. Ils peuvent Øgalement Œtre sØlectionnØs
alØatoirement.

b. Recherche locale

La procØdure de recherche locale de notre algorithme ILS utilise un algorithme LNS. Selon
nos recherches bibliographiques, aucune Øtude antØrieure n’a utilisØ un algorithme ILS avec
une recherche locale basØe sur LNS pour rØsoudre un problŁme de tournØes de vØhicules.
L’algorithme LNS incorporØ dans la phase de recherche locale utilise la mØthode d’insertion à
moindre coßt et la stratØgie "First Improvement".

c. MØcanisme de perturbation

La solution gØnØrØe par la procØdure de recherche locale est perturbØe pour Øviter d’Œtre bloquØ
dans un minimum local. Le mØcanisme de perturbation utilise aussi un algorithme de LNS mais
il explore un espace de voisinage plus large que celui explorØ dans la procØdure de recherche
locale. La phase de perturbation est composØe des Øtapes suivantes :

� Éjecter une liste alØatoire de Numper tur b sommets tel que Numper tur b > Num.

� RØinjecter les sommets ØjectØs d’une façon alØatoire en utilisant la mØthode d’insertion à
moindre coßt. Nous avons choisi d’appliquer la mØthode d’insertion à moindre coßt Øtant
donnØ qu’elle permet d’obtenir des solutions de bonne qualitØ en un temps de calcul
raisonnable.

L’intensitØ de la perturbation qui est ici liØe à la taille Numper tur b de la liste des noeuds à
Øjecter est un paramŁtre important pour notre algorithme ILS. Dans la partie expØrimentale de
ce chapitre, nous Øtudierons le lien entre ce paramŁtre et la qualitØ des solutions obtenues.

d. CritŁre d’acceptation

Pour Øchapper à l’optimum local courant, mŒme les solutions qui n’amØliorent pas la meilleure
solution obtenue peuvent Œtre acceptØes. Notre critŁre d’acceptation est basØ sur le mØcanisme
d’acceptation des solutions non-amØliorantes utilisØ par l’algorithme Record-to-Record [173].
Durant l’exØcution de la procØdure ILS, toute solution est acceptØe si son coßt est infØrieur à (1+
Deviat ion)�Record, oø Record est la valeur de la meilleure solution obtenue jusqu’à prØsent
et Deviat ion est un paramŁtre qui spØci�e le degrØs autorisØ de dØgradation de la meilleure



solution. Initialement, la valeur de Record est Øgale au coßt de la solution initiale. Durant les
diffØrentes itØrations de l’algorithme, Record prend la valeur de la meilleure solution obtenue.

e. CritŁre d’arrŒt

Le critŁre d’arrŒt de notre algorithme est dØ�ni par deux conditions :
� Le nombre total d’itØrations atteint le nombre maximal d’itØrations autorisØ max I ter

� Le nombre d’itØrations sans amØlioration de la meilleure solution obtenue atteint le
nombre maximal max impr

Maintenant, nous avons toutes les procØdures nØcessaires pour dØcrire notre algorithme ILS.
Dans ce qui suit, l’algorithme 19 dØcrit l’algorithme ILS en dØtail. Le paramŁtre Max_Restar t
spØci�e le nombre maximum d’itØrations à exØcuter partant d’une nouvelle solution initiale
gØnØrØe par l’algorithme CRC.

Algorithme 19 Algorithme ILS
1: EntrØe : Un graphe G = (V 0, A) et un ensemble de m1 + m2 vØhicules

2: Sortie : Un ensemble de tournØes affectØes à au plus m1 + m2 vØhicules

3: Record  +1, impr  0, restar t  0, nI ter  0

4: tant que restar t < Max_Restar t faire

5: CRC(S0)

6: S1 LNS(S0)

7: record  cost(S1)

8: tant que nI ter < max I ter et impr < max impr faire

9: S0 Per tur bation(S1)

10: S01 LNS(S1)

11: si cost(S01)< (1 + Deviat ion)� record alors

12: S1 S01
13: �n si

14: si cost(S01)< Record alors

15: Record  cost(S01), impr  0

16: sinon

17: impr  impr + 1

18: �n si

19: nI ter  nI ter + 1

20: �n tant que

21: restar t  restar t + 1

22: �n tant que

8.3 Recherche à Voisinage Variable avec LNS intØgrØ

La recherche à voisinage variable a ØtØ introduite par Mladenovi’c et Hansen [26]. Plusieurs de
ses variantes ont ØtØ utilisØes pour rØsoudre diffØrents problŁmes d’optimisation combinatoire.



La plus simple de ces variantes est la descente à voisinage variable (Variable Neighborhood
Descent) qui reprØsente la version multi-voisinage de la recherche locale classique. Cette
variante consiste à appliquer un opØrateur de recherche locale sur la solution initiale jusqu’à
obtenir un optimum local, l’algorithme continue ensuite en appliquant une autre structure
de voisinage sur la solution courante jusqu’à atteindre un optimum local par rapport à cette
nouvelle structure. L’algorithme s’arrŒte quand il atteint une solution qui est l’optimum local
par rapport à toutes les structures de voisinage considØrØes. Dans [174], un algorithme VND
est utilisØ pour rØsoudre le problŁme de collecte de dØchets avec des dØpôts mobiles. Hetz
et Mittaz [175] proposent d’utiliser le VND pour rØsoudre le CARP (Capacitated Arc Routing
Problem). Hu et Raidl [176] proposent une autre version de l’algorithme VND dans laquelle
l’ordre des voisinages à explorer est dØ�ni d’une façon dynamique lors de la recherche. Chen
et al. [177] utilisent la descente à voisinage variable itØrative pour rØsoudre le problŁme de
tournØes de vØhicules avec contraintes de capacitØ. Dans [178], un algorithme de VNS est
utilisØ pour rØsoudre le problŁme de tournØes de vØhicules avec fenŒtres de temps.

8.3.1 Principe de VNS

Comme la Recherche Locale ItØrative, la mØthode de Recherche à Voisinage Variable, ou
Variable Neighborhood Search-VNS, repose sur deux mØthodes complØmentaires : (1) la
recherche locale dont l’objectif est d’amØliorer la solution courante et (2) les perturbations
qui permettent d’Ølargir l’espace de recherche explorØ. Ces deux mØthodes sont gØnØralement
appelØes Intensi�cation et Diversi�cation.
Contrairement aux mØthodes prØsentØes jusqu’ici, l’algorithme de VNS utilise mØthodiquement
plusieurs types de voisinages.
Soit Nk, k = 1, . . . , kmax l’ensemble de toutes les structures de voisinage qui seront explorØes
durant la phase de recherche.
Les diffØrentes Øtapes de VNS sont prØsentØes dans l’algorithme 20.



Algorithme 20 Algorithme de VNS
1: DonnØe Soit Nk l’ensemble des structures de voisinage pour k = 1, . . . , kmax , soit S0 une solution initiale

rØalisable

2: Sortie Une meilleure solution S1

3: Initialement, S1 S0

4: tant que La condition d’arrŒt n’est pas encore satisfaite faire

5: k 1

6: tant que k � kmax faire

7: Perturbation : GØnØrer alØatoirement une solution S0 du kime voisinage de S1 (S0 2 Nk(S1))

8: Recherche locale : Appliquer une recherche locale à S0, soit S00 le nouvel optimum local obtenu

9: Move Or Not :

10: si Cost(S00)< Cost(S1) alors

11: S1 S00, k 1

12: sinon

13: Changement de voisinage : k k + 1

14: �n si

15: �n tant que

16: �n tant que

8.3.2 VNS avec LNS intØgrØ pour EVRP-MF

Dans cette section, nous dØtaillons les diffØrentes composantes de notre algorithme VNS.
Concernant la gØnØration des solutions initiales, nous utilisons toujours notre algorithme
CRC. Dans ce qui suit, nous prØsentons les procØdures de recherche locale et de perturbation
utilisØes.

a. Recherche Locale

La recherche locale pour l’algorithme de VNS consiste à envisager plusieurs structures de
voisinage pour amØliorer la qualitØ de la solution obtenue. Pour chaque structure de voisinage,
une succession de transformations de la solution courante est effectuØe. La solution courante
est remplacØe par une meilleure solution qui appartient à son voisinage. Le passage d’une
structure de voisinage à une autre s’effectue lorsqu’il n’est plus possible de trouver une solution
amØliorante dans le voisinage considØrØ de la solution courante.
Si le voisinage de la solution courante est complŁtement explorØ, la recherche locale assure
l’obtention d’un optimum local pour la transformation utilisØe. Cependant, cette notion
d’optimum local reste relative à une transformation spØci�que. Il est alors possible qu’un
optimum local pour une transformation donnØe ne soit pas un optimum local pour une autre
transformation. Le choix des structures de voisinage reprØsente alors une partie importante de
l’algorithme de recherche à voisinages variables.
L’ordre des structures de voisinage à explorer par l’algorithme de VNS peut Œtre soit alØatoire
soit basØ sur une rŁgle donnØe, par exemple, les voisinages peuvent Œtre ordonnØs du voisinage
le plus petit au voisinage le plus large.



Dans notre cas, nous introduisons un algorithme VNS qui n’utilise que des structures de
voisinage basØes sur l’algorithme LNS. Chaque structure de voisinage reprØsente ainsi un
algorithme LNS ayant un degrŁs de destruction prØdØ�ni. Par exemple, nous pouvons dØ�nir
trois structures de voisinage N1, N2 et N3 tel que N1 est un algorithme LNS avec Num = 2, N2
est un algorithme LNS avec Num = 3 et N3 est un algorithme LNS avec Num = 4.

b. Perturbation

La perturbation consiste à modi�er modØrØment la meilleure solution connue au lieu de partir
d’une solution entiŁrement alØatoire.
Avant d’appliquer une recherche locale sur la solution courante, l’algorithme de VNS applique
une perturbation sur la meilleure solution connue et la recherche locale sera par la suite
appliquØe sur cette nouvelle solution obtenue.
La perturbation a comme objectif de gØnØrer, alØatoirement, une solution S0 à partir du kime

voisinage de S. Le mouvement de perturbation doit correspondre à un mouvement alØatoire
dans le voisinage avec un degrØ plus grand que celui utilisØ par la mØthode de recherche locale.
Le choix de l’intensitØ de la perturbation à appliquer est alors important. Si l’intensitØ est trop
faible, uniquement un petit voisinage de la solution sera explorØ. Si, par contre, l’intensitØ est
importante, les caractØristiques de la meilleure solution courante seront perdues et la solution
obtenue ne sera pas nØcessairement meilleure qu’une solution alØatoire.
Pour �xer l’intensitØ de la perturbation à appliquer, un paramŁtre K 0k peut Œtre utilisØ.
L’algorithme 21 reprØsente un algorithme gØnØral de perturbation.

Algorithme 21 Algorithme de Perturbation
1: Input Une solution S, une structure de voisinage Nk et le paramŁtre k

2: Output Une solution perturbØe S0

3: tant que i � K 0k faire

4: Choisir alØatoirement x 0 2 Nk(S)

5: S S0

6: �n tant que

Dans notre cas, nous appliquons, pour chaque structure de voisinage Nk, un algorithme LNS
dont le degrØs de destruction est supØrieur à celui utilisØ dans la phase de recherche locale.
Notre algorithme VNS s’arrŒte si le nombre maximal d’itØration max I ter est atteint ou si le
temps de calcul maximum est dØpassØ.

8.4 Étude expØrimentale

Dans cette section, nous proposons d’Øtudier les performances de nos mØta-heuristiques
hybrides. Nous testons alors les mØthodes dØveloppØes sur les instances gØnØralisØes de la
littØrature qui ont ØtØ exposØes dans le chapitre prØcØdent.

8.4.1 Performance de l’algorithme ILS

A�n de mieux Øvaluer la performance de notre algorithme ILS avec LNS intØgrØ et de mieux
comprendre l’apport de l’hybridation ILS/LNS, nous avons choisi de dØvelopper une autre



variante de l’algorithme ILS (ILS/2-opt) qui utilise un algorithme 2-opt dans la phase de
recherche locale à la place d’un algorithme LNS. L’algorithme 2-opt est un algorithme de
recherche locale puissant qui permet de trouver des solutions de haute qualitØ dans les zones
de recherche pouvant potentiellement contenir des solution optimales.
Le mØcanisme de perturbation utilisØ pour la variante ILS/2-opt est le mŒme que celui dØcrit
dans le paragraphe 8.2.2 avec Numper tur b = 6.
Nous exposons alors, dans ce qui suit, les diffØrents rØsultats obtenus.

a. Performance de ILS avec LNS intØgrØ

Avant d’exposer les rØsultats obtenus en utilisant notre algorithme ILS avec LNS intØgrØ, nous
exposons, dans le tableau 8.1 les diffØrents paramŁtres utilisØs.

TAB. 8.1: ParamŁtres utilisØs pour ILS
ParamŁtre Rôle Valeur
max I ter Nombre maximal d’itØrations 50
max impr Nombre maximal d’itØrations sans amØlioration 10
TimeOut Temps de calcul maximal 60 (mn)

Concernant l’algorithme LNS utilisØ au sein de ILS, nous avons choisi la mØthode d’insertion à
moindre coßt et la stratØgie "First Improvement". Nous avons �xØ la valeur de I ter1 à 50 et la
valeur de I ter2 à 30.
Pour Øvaluer la performance de notre algorithme ILS, nous avons variØ les paramŁtres utilisØs
et comparØ les rØsultats en fonction de la qualitØ des solutions obtenues et du temps de calcul.
Les paramŁtres variØs sont les suivants :

� Le nombre des sommets ØjectØs lors de la phase de recherche locale

� Le nombre des sommets ØjectØs lors de la phase de perturbation

� La valeur du paramŁtre Deviat ion

i- Impact de l’intensitØ de perturbation

L’intensitØ de la perturbation a un impact important sur la qualitØ des solutions obtenues. Pour
comprendre cet impact, nous �xons au dØbut le nombre de noeuds ØjectØs lors de la phase de
recherche locale et nous varions ensuite le degrØs de perturbation.
Les tableaux 8.2 et 8.3 rØcapitulent les rØsultats obtenus en variant l’intensitØ de perturbation
de l’algorithme ILS.
D’une part, nous pouvons remarquer qu’en �xant le degrŁs de perturbation et en variant le
nombre de noeuds ØjectØs Num lors de la recherche locale, la qualitØ des solutions obtenues
s’amØliore en augmentant la valeur de Num, ce qui con�rme les rØsultats obtenus dans le
chapitre prØcØdent. En effet, pour Numper tur b = 8, nous passons d’une amØlioration moyenne
de 70.77% dans le cas oø Num = 2 à une amØlioration de 71.33% si Num = 4.
D’autre part, en �xant la valeur de Num et en augmentant le degrØs de perturbation, nous
remarquons Øgalement une amØlioration dans la qualitØ des solutions obtenues. Par exemple,
pour Num = 2, nous passons d’une amØlioration d’environ 58% dans la cas oø Numper tur b = 6
à une amØlioration de plus de 70% si Numper tur b = 10. Toutefois, il est trŁs compliquØ de
dØterminer les meilleures valeurs pour les deux paramŁtres Num et Numper tur b vu l’aspect
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alØatoire des mØthodes de recherche locale et de perturbation utilisØes.
Concernant le temps de calcul, nous remarquons qu’il dØpend de la somme Num+Numper tur b.
En effet, il passe de 27 minutes dans le cas oø Num = 3 et Numper tur b = 3 à environ 55
minutes dans le cas oø Num = 2 et Numper tur b = 10.

Pour l’Øtude de l’impact de la valeur de la dØviation sur la qualitØ des solutions obtenues, nous
avons choisi de �xer la valeur de Num à 2 et la valeur de Numper tur b à 8.

ii- Impact du paramŁtre Deviation

Le tableau 8.4 prØsente les rØsultats obtenus en variant la valeur de la dØviation pour le cas oø
Num = 2 et Numper tur b = 8.

TAB. 8.4: Impact de la variation de la valeur de la dØviation
Deviat ion = 0.05 Deviat ion = 0.1 Deviat ion = 0.2 Deviat ion = 0.3

Ins. Gap CPU VE VT Gap CPU VE VT Gap CPU VE VT Gap CPU VE VT

C1 66.06 41.67 7 6 66.48 45.44 7 6 66.72 45.89 8 6 63.67 43.56 7 6

C2 108.34 45.88 6 2 110.13 50.88 7 2 109.49 56.13 7 2 99.69 42.13 7 2

R1 20.42 29.11 6 7 21.39 31.67 6 7 21.97 33.33 6 7 20.10 29.22 7 7

R2 30.63 52.63 5 2 30.29 52.13 5 2 31.73 54.88 4 2 22.80 50.25 5 2

RC1 78.38 38.78 7 7 76.77 40.78 7 7 78.89 44.89 6 7 77.49 37.44 6 7

RC2 118.10 50.63 6 2 181.26 42.25 6 2 119.18 49.50 6 2 105.89 50.00 6 2

Moy. 70.32 43.11 6 4 70.53 43.86 6 4 71.33 47.44 6 4 64.94 42.10 6 4

En acceptant des solutions non amØliorantes, nous remarquons une amØlioration au niveau de
la qualitØ des solutions gØnØrØes. En effet, si on autorise une dØviation de 20%, les solutions
initiales sont amØliorØes d’en moyenne 71.33% contre seulement 70.77% dans le cas oø la
dØviation est nulle. En revanche, si la valeur de la dØviation dØpasse 20%, une dØgradation
de la qualitØ des solutions obtenues est remarquØe. En effet, pour une dØviation de 30%,
l’amØlioration par rapport aux solutions initiales n’est plus que de 64.94%.

b. Performance de ILS/2-opt

Le tableau 8.5 rØsume les rØsultats obtenus en utilisant la variante ILS/2-opt.
Dans un premier temps, nous comparons les rØsultats gØnØrØs par ILS/2-opt avec ceux obtenus
par l’algorithme LNS dans le cas oø Num = 6. Nous remarquons alors que la variante ILS/2-opt
a permis d’amØliorer les solutions initiales d’environ 67% en moyenne contre une amØlioration
d’environ 63% pour LNS. De plus, ILS/2-opt a permis de privilØgier l’usage des vØhicules
Ølectriques. Pour un total de 10 vØhicules utilisØs, ILS/2-opt a gØnØrØ une solution utilisant
6 VEs et 4 VTs alors que la solution gØnØrØe par LNS utilise 5 VEs et 5 VTs.
Dans un second temps, nous remarquons que notre variante ILS/2-opt gØnŁre des rØsultas
compØtitifs avec ceux gØnØrØs par LNS pour les cas oø Num� 8.
En comparant les rØsultats obtenus en utilisant notre algorithme ILS avec LNS intØgrØ avec ceux
de l’algorithme ILS/2-opt, nous remarquons que l’hybridation ILS/LNS a permis d’obtenir des
meilleurs rØsultats dans la plupart des cas. En effet, l’algorithme ILS/2-opt a, en moyenne,
amØliorØ les solutions initiales de 67.59% contre une amØlioration qui atteint 71.41% pour
ILS avec LNS intØgrØ.



TAB. 8.5: RØsultats de ILS/2-opt
ILS/2-opt

Ins. Gap CPU VE VT

C1 63.60 66.13 7 6

C2 107.35 60.58 6 2

R1 24.04 62.15 6 7

R2 25.51 66.98 5 2

RC1 78.96 65.23 6 7

RC2 106.05 62.17 6 2

Moy. 67.59 63.87 6 4

8.4.2 Performance de l’algorithme VNS

Dans cette section, nous proposons d’Øtudier la performance de notre algorithme VNS. Pour ce
faire, nous dØveloppons plusieurs variantes de VNS et nous comparons les diffØrents rØsultats
obtenus.
Avant d’exposer les rØsultats obtenus, nous exposons, dans le tableau 8.6 les diffØrents
paramŁtres utilisØs.

TAB. 8.6: ParamŁtres utilisØs pour ILS
ParamŁtre Rôle Valeur
max I ter Nombre maximal d’itØrations 50
TimeOut Temps de calcul maximal 60 (mn)

a. Variantes de VNS

Dans cette section, nous prØsentons les diffØrentes variantes de VNS dØveloppØes. Nous
dØ�nissons principalement 3 variantes : VNS1, VNS2 et VNS3. Pour VNS1, seulement des
structures de voisinage basØes sur LNS sont utilisØes. Pour VNS2, seulement les 6 structures de
voisinage dØ�nies dans le chapitre prØcØdent sont utilisØes. Pour VNS3, un mix de toutes les
structures de voisinage peut Œtre utilisØ.
Pour chaque variante de VNS, nous testons trois types de perturbation : PrRd , PrSRd

et PrMRd . La perturbation PrRd consiste à appliquer un algorithme LNS d’une façon
complØtement alØatoire. Autrement dit, lors de cette perturbation, les noeuds à Øjecter sont
choisis alØatoirement et sont par la suite insØrØs alØatoirement dans la solution partielle. La
perturbation PrSRD consiste à choisir les noeuds à Øjecter alØatoirement et les injecter ensuite
dans les meilleures positions. Cette perturbation correspond alors à notre algorithme LNS avec
la mØthode d’insertion à moindre coßt. La perturbation PrMRd consiste à alterner les deux
autres types de perturbation PrRd et PrSRd .
Nous prØsentons, dans ce qui suit, les rØsultats obtenus en utilisant les diffØrentes variantes de
VNS.



b. Performance de VNS1

Dans ce paragraphe, nous prØsentons les rØsultats obtenus en utilisant la variante VNS1. Nous
testons deux cas qui diffŁrent en fonction des structures de voisinage choisies. Pour les deux
cas, nous �xons kmax = 3 et nous utilisons la perturbation PrSRd avec Num = 8.
Pour le premier cas, notØ V NS1_LNS234, nous utilisons trois structures de voisinage qui
utilisent un algorithme LNS avec Num = 2 pour N1, Num = 3 pour N2 et Num = 4 pour
N3.
Pour le deuxiŁme cas, notØ V NS1_LNS567, nous utilisons trois structures de voisinage qui
utilisent un algorithme LNS avec Num = 5 pour N1, Num = 6 pour N2 et Num = 7 pour N3.
Les tests sont effectuØs avec K 0k 2 f1,2, 3g et les meilleurs rØsultats obtenus sont sauvegardØs
à chaque fois.
Le tableau 8.7 prØsente les rØsultats obtenus pour la variante VNS1.

TAB. 8.7: RØsultats de la variante VNS1
V NS1_LNS234 V NS1_LNS567

Gap CPU VE VT Gap CPU VE VT

C1 67.05 55.23 7 6 64.23 49.65 7 6

C2 101.77 41.18 7 2 97.08 38.12 7 2

R1 26.43 49.78 5 7 25.74 54.69 6 7

R2 32.82 43.12 4 2 27.62 56.78 4 2

RC1 82.85 46.82 6 7 77.59 58.46 7 7

RC2 110.15 46.12 6 4 96.97 57.78 7 2

Moy. 70.17 47.04 6 4 64.87 51.54 6 4

D’aprŁs les rØsultats du tableau 8.7, la variante V NS1_LNS234 semble Œtre plus performante
que V NS1_LNS567 avec une amØlioration d’environ 70% par rapport aux solutions initiales
contre seulement 64% pour la variante V NS1_LNS567. La variante V NS1_LNS234 permet
Øgalement de rØduire le nombre de vØhicules utilisØs avec une moyenne de 6 vØhicules
Ølectriques et 4 vØhicules thermiques. Le temps de calcul de V NS1_LNS234 est Øgalement
lØgŁrement infØrieur à celui de V NS1_LNS567. Pour VNS3, nous utiliserons alors les mŒmes
structures de voisinage que celles utilisØes dans V NS1_LNS234.

c. Performance de VNS2

Dans ce paragraphe, nous prØsentons les rØsultats obtenus en utilisant la variante VNS2. Notre
algorithme VNS utilise alors 6 structures de voisinage ordonnØes comme suit : OPM, TPM, 2-
Opt, Or-Opt, RØaffectation des tournØes et ConcatØnation des tournØes. Concernant la phase
de perturbation, pour chaque structure de voisinage, un nombre prØdØ�ni de sommets est
ØjectØ puis rØinsØrØ dans la solution. Ce nombre doit Œtre supØrieur au nombre de sommets
impactØs par chaque type de transformation. Par exemple, pour l’algorithme OPM, un seul
sommet est considØrØ à chaque itØration. La perturbation correspondante à cette structure
de voisinage consiste alors à Øjecter 2 sommets et les rØinsØrer par la suite dans la solution
courante. Concernant l’intensitØ de la perturbation, nous varions la valeur de K 0k de 1 à 3 pour
chaque k et nous rØpertorions à chaque fois la meilleure solution trouvØe.
Le tableau 8.8 prØsente les rØsultats obtenus en utilisant la variante VNS2.



TAB. 8.8: RØsultats de la variante VNS2
PrSRD PrMRD PrRD

Gap CPU VE VT Gap CPU VE VT Gap CPU VE VT

C1 67.35 52.13 7 6 11.09 56.14 18 5 10.47 53.28 18 5

C2 109.79 56.23 6 2 21.48 55.09 19 2 19.55 55.16 19 2

R1 20.86 35.48 6 7 3.18 59.48 9 5 2.22 51.97 10 5

R2 28.84 55.38 5 2 5.49 58.12 6 2 4.69 54.23 7 2

RC1 76.64 54.67 7 7 14.82 58.74 20 5 13.47 58.12 20 5

RC2 89.23 48.88 8 2 20.48 59.87 21 2 18.11 52.79 21 2

Moy. 65.45 50.46 6 4 12.76 57.91 16 4 11.42 54.25 16 4

Les rØsultats du tableau 8.8 prouvent que la mØthode de perturbation PrSRD est la plus adaptØe
à notre problŁme. En effet, en utilisant la perturbation PrSRD, la variante VNS2 a permis
d’amØliorer les solutions initiales de plus de 65% contre une amØlioration de seulement 12.76%
en cas d’utilisation de la perturbation PrMRD et de 11.42% si la perturbation PrRD est utilisØe.
De plus, nous avons constatØ que les perturbations PrMRD et PrRD consomment beacoup de
temps en essayant de rØinsØrer le sommet ØjectØ dans une position alØatoire rØalisable de la
solution partielle. Cette dif�cultØ à trouver une position alØatoire est liØe au fait que notre
algorithme n’accepte que les solutions rØalisables. En plus, notre problŁme prend en compte
un grand nombre de contraintes qui rØduisent le nombre de solutions rØalisables dans l’espace
de recherche. Pour le reste de notre Øtude expØrimentale, nous n’exposerons alors que les
rØsultats obtenus en appliquant la perturbation PrSRD.
MŒme si la variante VNS2 permet d’amØliorer les solutions initiales de plus de 65%, elle ne
dØpasse pas la performance de notre algorithme ILS.
Si nous comparons la variante VNS1 et la variante VNS2, nous remarquons que le fait d’utiliser
plusieurs structures de voisinage basØes sur un algorithme LNS a permis d’amØliorer la qualitØ
des solutions obtenues.

c. Performance de VNS3

Dans ce paragraphe, nous prØsentons les rØsultats obtenus en utilisant la variante VNS3. Pour
VNS3, nous testons deux cas : (i) le cas oø toutes les structures de voisinage sont triØes en
fonction de la taille du voisinage explorØ comme il est le cas pour les variantes VNS1 et VNS2
(V NS3Sq) et (ii) le cas oø à chaque itØration une nouvelle structure de voisinage est choisie
alØatoirement (V NS3Rd). Le tableau 8.9 rØsume les rØsultats obtenus pour V NS3Rd et V NS3Sq.
Les rØsultats du tableau 8.9 prouve que la variante V NS3Sq est plus perfomante que la variante
V NS3Rd . En effet, l’algorithme V NS3Sq a permis d’amØliorer les solutions initiales de plus de
70% alors que la variante V NS3Rd gØnŁre un pourcentage d’amØlioration moyenne d’environ
60%.
Parmi tous les algorithmes VNS testØs, c’est l’algorithme utilisant toutes les structures de
voisinage proposØes (V NS3Sq) qui a gØnØrØ les meilleurs rØsultats.

8.4.3 Étude comparative

Dans cette section, nous proposons une Øtude comparative des diffØrentes mØthodes
dØveloppØes pour rØsoudre notre problŁme. Nous exposons alors, pour chaque mØthode, les



TAB. 8.9: RØsultats de la variante VNS3
V NS3Rd V NS3Sq

Gap CPU VE VT Gap CPU VE VT

C1 55.23 46.00 9 6 69.92 54.56 8 6

C2 102.07 35.88 6 2 110.59 60.28 5 2

R1 18.57 38.00 7 7 22.93 37.50 8 7

R2 22.09 42.38 5 2 34.24 60.83 4 2

RC1 74.16 41.22 7 7 81.43 54.98 8 7

RC2 85.21 37.50 8 2 111.46 61.27 8 2

Moy. 59.56 40.16 7 4 71.76 54.90 7 4

meilleurs rØsultats obtenus en variant ses diffØrents paramŁtres.
Le tableau 8.10 prØsente, pour chaque mØthode, les meilleurs rØsultats obtenus. Les colonnes
(LNS), (ILS) et (VNS) prØsentent les meilleures valeurs trouvØes par les mØthodes LNS, ILS
et VNS, respectivement. La colonne (Best) donne la meilleure valeur de la fonction objectif
trouvØe parmi toutes les solutions gØnØrØes par les diffØrentes mØthodes. La ligne Gap prØsente
le gap moyen par rapport aux solutions initiales.

TAB. 8.10: Meilleurs rØsultats obtenus

LNS ILS VNS Best

c101_21 473.39 436.56 450.41 436.56

c102_21 439.18 457.18 429.93 429.93

c103_21 476.88 462.52 470.50 462.52

c104_21 462.99 458.33 443.91 443.91

c105_21 426.75 457.33 429.89 426.75

c106_21 466.20 463.92 460.78 460.78

c107_21 452.52 463.16 452.81 452.52

c108_21 450.68 454.32 462.21 450.68

c109_21 447.06 454.33 443.68 443.68

c201_21 302.94 291.81 305.00 291.81

c202_21 300.15 296.06 300.15 296.06

c203_21 304.74 277.06 287.23 277.06

c204_21 274.45 292.39 264.24 264.24

c205_21 292.68 292.72 288.53 288.53

c206_21 317.07 296.08 300.95 296.08

c207_21 277.42 285.72 301.90 277.42

c208_21 292.12 298.56 306.60 292.12

r101_21 464.07 451.62 431.54 431.54

r102_21 460.80 418.81 430.51 418.81

r103_21 462.43 454.92 444.49 444.49

r104_21 467.64 443.70 439.30 439.30

r105_21 466.25 438.84 426.60 426.60

r106_21 475.87 445.44 454.51 445.44

r107_21 458.31 437.97 447.82 437.97

r108_21 465.10 439.74 424.67 424.67

r109_21 468.05 439.24 357.35 357.35



LNS ILS VNS Best

r201_21 255.35 274.42 255.32 255.32

r202_21 254.11 264.44 243.36 243.36

r203_21 247.74 274.29 247.74 247.74

r204_21 245.51 272.98 261.05 245.51

r205_21 251.30 255.30 261.28 251.30

r206_21 255.74 276.48 274.32 255.74

r207_21 250.44 275.76 263.45 250.44

r208_21 245.47 260.67 271.04 245.47

rc101_21 464.08 452.97 430.72 430.72

rc102_21 472.50 438.60 448.24 438.60

rc103_21 440.23 433.13 440.23 433.13

rc104_21 457.67 432.57 435.41 432.57

rc105_21 456.54 433.14 453.47 433.14

rc106_21 463.45 433.08 444.77 433.08

rc107_21 453.79 446.63 451.06 446.63

rc108_21 472.93 438.64 434.90 434.90

rc109_21 469.40 449.36 433.31 433.31

rc201_21 253.38 261.24 306.59 253.38

rc202_21 272.00 293.01 302.50 272.00

rc203_21 274.81 302.01 267.01 267.01

rc204_21 263.02 292.06 318.98 263.02

rc205_21 261.07 279.61 312.26 261.07

rc206_21 272.98 293.80 313.29 272.98

rc207_21 254.46 268.24 254.46 254.46

rc208_21 275.87 272.91 275.87 272.91

Moy. 371.17 368.31 365.81 355.78

Gap 76.67 78.04 79.26 84.31

En se basant sur les rØsultats du tableau 8.10, nous pouvons tirer les conclusions suivantes :

� L’algorithme LNS amØliore les solutions initiales de plus de 76% et il reste l’algorithme le
plus rapide parmi les diffØrentes mØthodes dØveloppØes.

� L’algorithme ILS amØliore les solutions initiales d’environ 78%. L’algorithme VNS a le
meilleur pourcentage d’amØlioration avec une moyenne d’environ 79%.

� L’algorithme LNS rØussit à trouver la meilleure solution pour 15 instances parmi les
51 instances testØes. LNS semble Œtre particuliŁrement performant pour la classe R2.
Il gØnŁre, en effet, les meilleures rØsultats pour 6 instances parmi les 8 instances de cette
classe. L’algorithme LNS permet ainsi de gØnØrer de bons rØsultats pour des instances
de donnØes caractØrisØes par une distribution gØographique alØatoire des cliens. Il a
nØanmoins plus de dif�cultØ à rØsoudre des instances avec une distribution en clusters
des clients.

� L’algorithme ILS gØnŁre les meilleurs rØsultats pour 16 instances et l’algorithme VNS
rØussit à trouver les meilleures solutions pour 20 instances.

� L’algorithme ILS semble Œtre particuliŁrement performant pour la classe RC1 oø il trouve
les meilleures solutions pour 6 instances parmi les 9 instances de cette classe. Les phases



de destruction et de rØparation de l’algorithme ILS permettent ainsi une rØsolution plus
ef�cace des instances qui ne sont pas complŁtement alØatoires.

� L’algorithme VNS semble pouvoir mieux s’adapter aux diffØrentes classes de donnØes et
fournir des rØsultats satisfaisants.

8.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons dØveloppØ un algorithme ILS avec LNS intØgrØ et un algorithme
VNS avec LNS intØgrØ. Nous avons ensuite ØvaluØ la performance des diffØrents algorithmes
hybrides dØveloppØs sur des instances gØnØralisØes de la littØrature. MŒme si ces algorithmes
ont permis d’amØliorer les rØsultats gØnØrØs par notre algorithme LNS dans la majoritØ des cas,
ce dernier reste particuliŁrement performant sur les instances de donnØes caractØrisØes par
une distribution alØatoire des clients.



Chapitre 9

Conclusion gØnØrale et perspectives

Le vØhicule Ølectrique semble Œtre, de nos jours, une solution adØquate pour rØduire les
Ømissions des gaz à effet de serre et limiter la dØpendance ØnergØtique de notre sociØtØ. En
revanche, le dØploiement des vØhicules Ølectriques, surtout dans le cadre industriel, nØcessite
la mise en place des infrastructures de recharge et l’adaptation de l’activitØ industrielle en
fonction de l’autonomie rØelle de ce vØhicule.
Cette thŁse s’inscrit dans le cadre du projet national de dØploiement des vØhicules Ølectriques
"In�nidrive". L’objectif de ce projet est de dØvelopper des outils d’aide à la dØcision pour
l’optimisation de l’usage et de la recharge des �ottes captives tout en assurant un bilan
Øconomique et Øcologique positif. Notre application de rØfØrence est alors l’optimisation
conjointe de l’affectation et de la recharge des vØhicules Ølectriques dans un contexte industriel.
Dans le cadre de ce mØmoire, nous nous sommes intØressØs à l’Øtude des problŁmes de
plani�cation de la recharge et d’optimisation des tournØes dans le cas d’une �otte captive selon
diffØrents points de vue. Ces problŁmes ont commencØ à susciter l’intØrŒt des chercheurs depuis
quelques annØes vu la grande importance accordØe au dØploiement des vØhicules Ølectriques
et des infrastructures de recharge surtout dans le cadre industriel.
La revue de littØrature que nous avons effectuØe dans ce domaine nous a con�rmØ que les
problŁmes ØtudiØs dans le cadre de ce mØmoire n’ont jamais ØtØ ØtudiØs auparavant.
Nous avons commencØ nos travaux de recherche par la proposition d’un modŁle linØaire en
nombres mixtes pour le problŁme d’optimisation conjointe de l’affectation et de la recharge des
vØhicules Ølectriques. Nous avons par la suite proposØ une mØthode exacte et deux heuristiques
pour rØsoudre ce problŁme. Toutes les mØthodes dØveloppØes ont ØtØ testØes sur des instances
rØelles fournies par le Groupe La Poste et d’autres alØatoires.
En plus de l’Øtude de notre application de rØfØrence, nous avons proposØ plusieurs extensions
à notre problŁme de base et nous avons variØ les scØnarios d’usage.
Pour complØter cette partie de recherche, nous avons effectuØ une Øtude thØorique de notre
problŁme de base. Nous avons alors considØrØ un nouveau problŁme d’ordonnancement
d’intervalles sous contraintes d’Ønergie et nous nous sommes intØressØs à la complexitØ et
l’approximabilitØ de plusieurs variantes de ce problŁme.
Finalement, nous avons Øtendu le problŁme de tournØes de vØhicules Ølectriques considØrØ
dans la littØrature en ajoutant plusieurs contraintes rØelles a�n de proposer des outils
d’optimisation industriellement exploitables. Pour rØsoudre ce problŁme, nous avons
commencØ par proposer des algorithmes de recherche locale et un algorithme de recherche
locale à grand voisinage. MŒme si les algorithmes classiques de recherche locale n’ont pas
permis d’obtenir de bons rØsultats, l’algorithme de recherche locale à grand voisinage (LNS) a
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gØnØrØ des solutions trŁs satisfaisantes, ce qui nous a poussØs à proposer des mØta-heuristiques
hybrides avec LNS intØgrØ. Toutes les mØthodes dØveloppØes ont ØtØ testØes sur des instances
gØnØralisØes de la littØrature.
Tout au long de ces trois annØes de recherche, nous avons essayØ d’aborder diffØrents problŁmes
liØs à l’usage du vØhicule Ølectrique et de varier les mØthodes utilisØes pour les rØsoudre. En
revanche, vu que ce domaine de recherche est relativement rØcent, il reste encore plusieurs
pistes à explorer. Comme perspectives, nous proposons d’Øtudier les extensions et les pistes
suivantes :

� Par rapport à notre problØmatique de rØfØrence, il est possible de proposer un algorithme
hybride qui combine notre mØthode exacte et notre heuristique globale. Nous pouvons
Øgalement faire coopØrer, d’une façon sØquentielle, notre mØthode exacte (ou nos
heuristiques) avec des heuristiques d’amØlioration ou des mØta-heuristiques.

� Concernant le problŁme d’ordonnancement d’intervalles sous contraintes d’Ønergie,
beaucoup de travail peut encore Œtre fait. En effet, l’introduction des contraintes
ØnergØtiques dans les problŁmes d’ordonnancement ouvre des pistes de recherche
acadØmiques multiples et met l’accent sur diverses applications rØelles de ces problŁmes. Il
reste encore à approfondir ce thŁme de recherche qui n’est qu’à ses dØbuts en proposant de
nouvelles approches heuristiques et mØta-heuristiques et des Øtudes analytiques comme
d’autres approches à garantie de performance.

� Finalement, concernant notre problŁme de tournØes de vØhicules Ølectriques, il est
possible de simpli�er le problŁme ØtudiØ a�n de pouvoir comparer les rØsultats obtenus
avec les rØsultats de la littØrature. De plus, d’autres mØthodes de rØsolution peuvent
encore Œtre testØes. Il est Øgalement possible d’Øtendre notre problŁme en ajoutant les
contraintes de fenŒtres de temps pour les clients.
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RØsumØ

Le vØhicule Ølectrique est actuellement au coeur des alternatives ØnergØtiques qui permettent de faire
face à la croissance du coßt du carburant et au rØchauffement climatique. En revanche, l’autonomie
limitØe des batteries des vØhicules Ølectriques et l’indisponibilitØ d’un nombre suf�sant de bornes
de recharge reprØsentent des enjeux majeurs auxquels se trouvent confrontØs les utilisateurs. Le
dØploiement des vØhicules Ølectriques doit alors passer par la conception et l’expØrimentation des outils
d’aide à la dØcision pour une gestion optimisØe et adaptØe de l’ØcosystŁme du vØhicule Ølectrique.
C’est dans ce contexte que s’inscrit cette thŁse qui vise à fournir des outils d’aide à la dØcision pour
l’optimisation des usages, de la recharge et des tournØes des vØhicules Ølectriques dans le cadre
industriel.
Dans un premier temps, nous proposons d’Øtudier le problŁme d’optimisation conjointe de l’affectation
et de la recharge des vØhicules Ølectriques. L’objectif de ce problŁme est de maximiser l’usage des
vØhicules Ølectriques et minimiser les coßts de recharge tout en prenant en compte les contraintes
d’ordre opØrationnel et technique. Pour rØsoudre ce problŁme, nous proposons une mØthode exacte
et deux heuristiques. Nous comparons les performances de ces mØthodes sur des instances rØelles et
d’autres alØatoires. Nous exposons ensuite plusieurs extensions au problŁme de base en intØgrant de
nouvelles fonctions objectif et de nouvelles contraintes. Nous Øtudions par la suite notre problŁme
de point de vue ordonnancement et nous proposons une Øtude de complexitØ et des algorithmes
d’approximation avec garantie de performance pour le problŁme d’ordonnancement d’intervalles sous
contraintes d’Ønergie. Finalement, nous nous intØressons à un nouveau problŁme de construction de
tournØes pour une �otte mixte de vØhicules Ølectriques et thermiques. Pour rØsoudre ce problŁme, nous
proposons des heuristiques et des mØta-heuristiques hybrides et nous comparons les performances des
diffØrentes mØthodes sur des instances gØnØralisØes de la littØrature.

Mots-clØs: VØhicule Ølectrique, Optimisation, Recharge, TournØe.

Abstract

Electric Vehicles may decrease transportation-related emissions and provide for less dependence on
foreign oil. However, electric vehicles are still facing many weaknesses related to the high purchase
prices, limited battery range and scarce charging infrastructure. The deployment of electric vehicles
must then involve the design and the deployment of charging infrastructures.
Within this study, the overall objective is to provide enhanced optimization methods and decision
tools for electric vehicles assignment, charging and routing that are relevant to different real-world
constraints. Firstly, we propose to study the joint scheduling and optimal charging of electric vehicles
problem. This problem consists in assigning a set of already constructed routes to the available electric
and conventional vehicles and in, simultaneously, optimizing the electric vehicles charging costs while
ensuring that all constraints are satis�ed. The objective of this problem is to maximize the use of EVs
and to minimize charging costs. Secondly, we propose different extensions to our baseline problem and
we vary the objective functions and the considered constraints. Moreover, our problem can be seen as a
�xed interval scheduling problem with complementary constraints of energy. We propose then to study
the complexity and the approximability of many variants of this new problem. Finally, we consider a
new variant of the electric vehicle routing problem with a heterogenous �eet of vehicles and we propose
different heuristics and metaheuristics to solve it. We test the different solving methods on benchmark
instances and we evaluate the ef�ciency of each method.

Keywords: Electric vehicles, Optimization, Recharge, Routing.
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